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Введение
ADAS [16] (Advanced Driver-Assistance Systems) –– системы помо-

щи водителю, которые в настоящее время активно интегрируются в
автомобили. Основной их задачей является ассистирование в сложных
ситуациях, возникающих во время движения. Архитектура ADAS под-
разумевает наличие датчиков (лидары, радары, камера), процессора
восприятия, где происходит распознавание полос движения, профиля
дороги, пешеходов, знаков, автомобилей и основного контроллера, об-
рабатывающего информацию и принимающего решения относительно
действий системы на основании результата работы процессора воспри-
ятия.
Данные, полученные с лидаров имеют формат облака точек и кла-

стеризуются для создания автоматизированной разметки данных на
кадре, которая, после минимальных правок человека, может быть ис-
пользована как обучающая выборка для алгоритмов машинного обуче-
ния. Стоит заметить, что установка датчика типа «лидар» на автомо-
биль делает его дороже в несколько раз, поэтому наиболее популярным
решением в данной области являются камеры. Как бы то ни было, алго-
ритмы ADAS требуют семантической разметки кадров, что на данный
момент реализуется непосредственно во время движения автомобиля с
помощью нейронных сетей. Для обучения модели такой нейронной сети
необходимо создать тестовую выборку с верной семантической размет-
кой, для чего и могут быть использованы автоматически кластеризо-
ванные облака точек, отображенные на изображения камер.
Алгоритмы кластеризации точек лидара имеют ряд гиперпарамет-

ров, количество которых может быть очень велико. Оптимальные зна-
чения часто зависят от внешних факторов, например, погодные условия
и условия видимости. Подбор гиперпараметров — трудоемкий процесс,
требующий значительного количества времени разработчиков. Данная
проблема может быть решена путем автоматизации процесса подбора.
Один из самых перспективных подходов к решению задачи автоматиза-
ции — переформулировать ее в терминах генетического алгоритма [28],
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использование которого мотивировано устойчивостью к выбору алго-
ритма кластеризации.
Генетический алгоритм представляет собой имитацию естественно-

го отбора, где в качестве генов используются переменные для оптими-
зации. Одной из важных составляющих алгоритма является функция
приспособленности — метрика для оценки кандидата (отдельного эле-
мента популяции). Исходя из значений функции можно судить о кор-
ректности выбранных параметров, поэтому верный ее выбор является
важным шагом при разработке алгоритма.
Существуют различные варианты реализации генетических алго-

ритмов, самые распространенные из которых перечислены в статье [30].
Алгоритм такого рода — популярное решение в областях, где требуется
оптимизация или поиск экстремумов функций, и может быть приспо-
соблен для решения прикладных задач путем варьирования отдельных
частей, таких как способ выбора кандидатов для создания следующего
поколения, количество поколений и др.
В рамках работы будут рассмотрены алгоритмы кластеризации дан-

ных, полученных с лидара из датасета a2d2 [1], который представляет
собой набор снимков камер, установленных на автомобиле с соответ-
ствующими им облаками точек, и датасета SemanticKitty [29], который
представлен последовательностью облаков точек с соответствующей им
семантической разметкой.
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1. Постановка задачи
Цель этой работы –– разработка решения для автоматизации вы-

бора параметров различных алгоритмов кластеризации облаков точек.
Задача может быть разбита на следующие подзадачи:

• сделать обзор альтернативных решений для автоматического под-
бора гиперпараметров;

• сделать обзор существующих библиотек для реализации генети-
ческих алгоритмов, выбрать наиболее оптимальную;

• предложить подходящую функцию приспособленности, которая
будет служить метрикой для оценки качества кластеризации;

• реализовать алгоритм подбора гиперпараметров самостоятельно
или с использованием выбранной библиотеки;

• проверить результаты работы алгоритма на различных алгорит-
мах кластеризации. Оценивать результат предлагается с помощью
референсной метрики IoU, а также с помощью визуализации.
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2. Обзор
В этом разделе будет приведен обзор алгоритмов кластеризации, су-

ществующих решений задачи подбора параметров для машинного обу-
чения и генетического алгоритма, так как задача подбора гиперпара-
метров довольно распространена в данной области.

2.1. Алгоритмы поиска плоскости и кластеризации
В этом разделе будут рассмотрены два наиболее известных алгорит-

ма кластеризации DBSCAN и Kmeans, а также разработанный подход
к выделению плоскости дороги.

2.1.1. Поиск плоcкости

Одним из самых важных этапов работы систем ADAS является опре-
деление на входных данных проезжей части. Кластеризация дороги
необходима для дальнейшего распознавания полос, а также для от-
слеживания местоположения транспортного средства относительно нее.
Размер этого кластера слишком велик, поэтому параметры, подобран-
ные для определения остальных объектов, могут не подходить для его
детекции, кроме того, благодаря математической интерпретации в виде
уравнения плоскости, проезжая часть может быть обнаружена специ-
альным, более простым алгоритмом. Одним из возможных решений
является алгоритм RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [8], с помо-
щью которого выделяются точки, принадлежащие дороге. Основным
недостатком такого подхода к выделению дороги является случайная
составляющая алгоритма. Из-за этой особенности RANSAC множество
точек, принадлежащих дороге различно при каждом новом запуске
алгоритма, а, следовательно, кластеризуемая область, зависящая от
крайних точек определяется неоднозначно. Таким образом, невозможно
дать точную оценку качеству кластеризации. Чтобы решить эту про-
блему, было предложено рассмотреть альтернативные подходы к вы-
делению плоскости, такие как
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1. поиск плоскости через SVD разложение

2. поиск плоскости дороги как самой нижней плоскости на кадре

Главной характеристикой плоскости является ее нормаль. После срав-
нения нормалей плоскостей, полученных альтернативными алгоритма-
ми было замечено, что нормаль плоскости, полученной вторым спо-
собом ближе к нормали, полученной с помощью алгоритма RANSAC,
поэтому было решено использовать в работе именно его. Кроме того,
при визуальной оценке алгоритма на рис. 1 и 2 можно увидеть, что
плоскость при подходе, использующем SVD, выделяется не полностью.

Рис. 1: SVD подход Рис. 2: Наивный подход

Рассмотрим наивный подход к выделению плоскости, основанный
на предположении, что плоскость дороги – множество точек, имеющих
минимальное значение координаты z:

• выделение точек, лежащих на уровне точки с минимальной коор-
динатой по оси Oz как полосы заданной ширины

• построение уравнения плоскости по выделенным ранее точкам

• выбор точек, которые удовлетворяют полученному уравнению с
заданным пороговым значением в качестве точек, принадлежа-
щих плоскости
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Таким образом, с помощью предложенного подхода удалось стаби-
лизировать оценки качества работы алгоритма. Алгоритм в послед-
ствие был немного усложнен в связи с присутствием в данных шумовых
точек, лежащих ниже плоскости дороги.

2.1.2. Кластеризация

Алгоритмы кластеризации в системах помощи водителю использу-
ются для распознавания объектов, непосредственно связанных с до-
рожным движением: пешеходов, транспортных средств и знаков. Кроме
того, объекты окружающей среды могут не учитываться алгоритмом.
Таким образом, объединение в один кластер двух объектов окружаю-
щей среды не считается ошибкой, а объединение объекта окружающей
среды и участника дорожного движения — считается, что продемон-
стрировано на рис. 3, 4. Объектами для кластеризации являются облака
точек, предоставленные в датасете [1].

Рис. 3: Автомобиль и знак в одном
кластере

Рис. 4: Автомобиль и знак в разных
кластерах
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1. DBSCAN

Алгоритм DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) [2] — плотностной алгоритм пространственной класте-
ризации с присутствием шума. Алгоритм удобен тем, работает без
предварительного обучения. Сам алгоритм, а также его расши-
рения, такие как hdbscan и FastDbscan широко используется во
многих областях анализа данных. Все рассматриваемые точки в
результате работы будут разделены на внутренние, граничные и
шум. Радиус окрестности для определения границ кластера яв-
ляется параметром алгоритма и должен быть определён пользо-
вателем, так же как и минимальное число точек в окрестности
рассматриваемого объекта, чтобы считать его точкой кластера.

2. Kmeans

Kmeans [17] — итеративный алгоритм, который разделяет данные
на K непересекающихся групп. Точка определяется в кластер та-
ким образом, чтобы сумма квадратов расстояний между точками
в кластере и центром была наименьшей. Гиперпараметрами алго-
ритма являются количество кластеров, расположение центров и
количество итераций. В отличие от алгоритма DBSCAN, логика
Kmeans основывается на определении расстояния между точками
облака, а не на плотности их распределения. Хотя такой подход
может приводить к неверному определению ленточных кластеров,
как показано на рис. 5, иногда в литературе встречаются при-
меры [10], иллюстрирующие преимущества работы Kmeans над
DBSCAN при кластеризации облаков точек.
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Рис. 5: Сравнение алгоритмов DBSCAN и Kmeans

2.2. Существующие решения подбора параметров
Выбор параметров — давно известная проблема, которая встала наи-

более остро с развитием нейронных сетей и методов машинного обуче-
ния. Математически, оптимизация гиперпараметров — задача миними-
зации функции потерь. Все современные алгоритмы для решения дан-
ной задачи можно разделить на алгоритмы поиска и планировщики
испытаний [31]. Рассмотрим самые популярные из них.

2.2.1. Поиск по решетке

Поиск по решетке — алгоритм полного перебора всех параметров
на множестве, определенном пользователем. Данный метод является
самым очевидным и самым точным способом решения рассматривае-
мой задачи, если множество определено пользователем корректно. Са-
мым значительным недостатком является нерациональное расходова-
ние вычислительных ресурсов, которые растут экспоненциально с ро-
стом размерности пространства. На практике алгоритм применяется
только опытными пользователями, которые могут определить мини-
мальное возможное множество параметров. По ним и будет осуществ-
ляться сходимость.
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2.2.2. Случайный поиск

Базовым улучшением алгоритма поиска по решетке является слу-
чайный поиск. Как понятно из названия, алгоритм представляет собой
поиск, где новые исследуемые значения выбираются из возможных ва-
риантов случайным образом. В большинстве случаев эта модификация
алгоритма лучше поиска по решетке. Несмотря на это, алгоритм все
еще является вычислительно дорогим и требует опыта пользователя,
чтобы сократить рассматриваемое множество. Часто используется как
отправная точка для оценки новых разрабатывающихся алгоритмов.

2.2.3. Оптимизация методом Байеса и ее варианты

Оптимизация по Байесу [19] — алгоритм, разработанный в 1975 –
1978 годах, который стал популярным после применения к решению
проблемы нахождения глобального оптимума. Ключевой особенностью
алгоритма является способность принимать лучшее решение на осно-
вании всей полученной ранее информации, а также работа с апостери-
орными вероятностями и гауссовским процессом, подробно описанная
в [22]. Основным преимуществом перед ранее рассмотренными метода-
ми является вычислительная эффективность, потому что каждые сле-
дующие рассматриваемые параметры выбираются неслучайно. Также
пользователю совсем не требуется вручную ограничивать множество,
по которому будет происходить сходимость.
Недостатком подхода является необходимость обучающей выборки,

наличие которой не предусмотрено, в рамках поставленной задачи, а
также высокое потребление вычислительных ресурсов, когда речь идет
о глубоких нейронных сетях. В настоящее время алгоритм комбиниру-
ется с другими методами для лучшей производительности.

2.2.4. Генетический алгоритм

Генетический алгоритм — способ оптимизации, построенный на эму-
ляции эволюции, развивающейся по принципу ”выживает сильнейший”.
Таким образом, лучшие, с точки зрения алгоритма, элементы становят-
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ся наиболее приоритетными, в то время как менее успешные участники
отбора со временем исчезают из рассмотрения.
Основными объектами алгоритма являются хромосомы — набор те-

стируемых параметров или генов, в терминах генетического алгорит-
ма. Впоследствии каждая хромосома будет оценена с помощью функ-
ции приспособленности, и лучшие с точки зрения функции кандидаты
будут выбраны, чтобы сформировать следующее поколение. Важным
этапом является начальная реализация поколения — присваивание на-
чальных параметров. От того, насколько удачной будет исходная вы-
борка, зависит как быстро произойдёт сходимость.
Генетический алгоритм состоит из нескольких последовательных

операций, представленных на рис. 6, которые повторяются в цикле
некоторое число раз, зависящее от количества поколений:

1. сначала все кандидаты оцениваются функцией приспособленно-
сти, например в случае оптимизации параметров, можно взять
функцию потерь или любую метрику, применимую в предметной
области, и сортируются;

2. вторым этапом происходит отбор лучших хромосом для образо-
вания следующего поколения;

3. затем происходит кроссовер, в котором родительские хромосомы
обмениваются генами, и мутация — случайное изменение в генах
кандидатов;

Главным преимуществом генетического алгоритма является легкость
адаптации под различные алгоритмы кластеризации и всевозможные
наборы гиперпараметров, а также работа без тренировочной выборки.

2.3. Выбор инструментария
В этом разделе рассмотрены популярные готовые решения для по-

иска гиперпараметров. Выбор инструментов для рассмотрения основы-
вался на статье [31], где приводится подробная характеристика каждого
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Рис. 6: Этапы генетического алгоритма

решения. При обзоре особое внимание уделялось доступности инстру-
мента для использования в рамках некоммерческого проекта.
В условиях поставленной задачи не предполагается наличие тесто-

вой выборки, так как ее разметка для задачи кластеризации — долгий
процесс, чреватый внесением ошибок размечающего. Поэтому, несмот-
ря на обилие существующих решений, посвященных подбору парамет-
ров для методов машинного обучения с помощью генетических алго-
ритмов [15] [11], их применение не представляется возможным.

2.3.1. Google Vizier

Google Vizier [13] — простой в использовании инструмент для под-
бора гиперпараметров, базовая конфигурация которого не требует глу-
боких знаний машинного обучения, но может быть изменена при же-
лании пользователя. Реализует такие стратегии как поиск по решетке,
случайный поиск и Байесовскую оптимизацию. Опытные пользователи
также могут заменять предложенные алгоритмы на свои, что делает
потенциально возможным внедрение генетического алгоритма. Проект
является коммерческим, так что его использование не представляется
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возможным в рамках данной работы.

2.3.2. Automatic model tuning in Amazon SageMaker

Инструмент [5] служит для упрощения процесса построения моде-
лей. Поддерживает сложные модели и датасеты при помощи распарал-
леливания. Поддерживаются такие стратегии как Случайный поиск и
Байесовская оптимизация, тем не менее, так же как и при использова-
нии Google Vizier, опытные пользователи могут модифицировать пред-
ложенные алгоритмы. Код проекта также не является открытым.

2.3.3. Neural Network Intelligence

NNI [18] — набор инструментов для оптимизации гиперпараметров
с открытым кодом. В отличие от перечисленных выше закрытых про-
ектов, он предоставляет не только основу для тренировки модели и
настройки гиперпараметров, но и большую свободу для кастомизации.
NNI может быть внедрен как в автономные устройства, так и в уда-
ленные серверы. Основным недостатком является то, что многие ин-
струменты разработаны для конкретных алгоритмов или особых задач
(например, распознавания образов). Существует возможность добавле-
ния к уже существующим решениям реализации генетического алго-
ритма, однако инструмент NNI требует наличие обучающей выборки,
что противоречит условиям поставленной задачи.

2.3.4. Ray.Tune

Ray.Tune [23] — библиотека, представляющая собой распределенный
фреймворк для тренировки моделей, большинство методов которой мо-
жет быть оптимизировано с помощью распараллеливания. Значитель-
ными недостатками являются отсутствие удобного пользовательского
интерфейса, высокий порог входа и значительные ограничения в ис-
пользуемых ресурсах по сравнению с закрытыми аналогами. После тща-
тельного изучения достоинств и недостатков подхода, было принято
решение отказаться от использования рассматриваемого инструмента.
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Таким образом, ни один из рассмотренных выше решений не удо-
влетворяет необходимым требованиям в полной мере, что делает невоз-
можным их использование для реализации поставленной задачи.

2.4. Используемые технологии
Написание собственного решения требует выбора языка программи-

рования, а также обзора его библиотек, на базе которых может быть
осуществлено внедрение генетического алгоритма в процесс выбора ги-
перпараметров.
Так как в документации к выбранному датасету приведены некото-

рые необходимые методы обработки входных данных на языке Python,
а работа с облаками точек в нем облегчается методами библиотеки
open3D [20], именно он был выбран как основной язык для написания
исходного кода.
В Python существует множество инструментов, позволяющих реа-

лизовать генетический алгоритм. Чтобы сделать выбор в пользу опти-
мального решения был проведен обзор готовых пакетов, основные све-
дения о которых представлены в таблице 1. Основными требованиями
к инструменту были:

• подробная документация;

• возможность задания пользователем функции приспособленности.

Как видно из таблицы, в некоторых библиотеках накладываются
ограничения на функцию приспособленности, такие как характер оп-
тимизации функции (минимизации, максимизации), определенное чис-
ло аргументов и тд. Кроме того, некоторые библиотеки не предостав-
ляют реализацию генетического алгоритма, лишь отдельные его ча-
сти. Это делает невозможным использование рассмотренных Python-
пакетов для решения поставленной задачи. Таким образом, EasyGa и
GeneAI были выбраны как две наиболее перспективные библиотеки для
реализации. Из-за простоты кода и большего количества доступных ма-
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Название библиотеки Функции приспособленности Документация
DEAP [6] нет есть
pyeasyga [35] есть ограничения есть
PyGAD [21] есть ограничения есть
EasyGA [9] есть есть

geneticalgorithm [32] есть ограничения есть
geneticalgorithm2 [33] есть ограничения есть

GeneAl [12] есть есть
pyStep [3] нет не актуальна

geneticalgs [34] нет информации нет

Таблица 1: Сравнительный анализ существующих инструментов

териалов и примеров использования, в качестве оптимального варианта
была выбрана библиотека EasyGa.

2.5. Метрики, используемые в предметной области
Метрики в области кластеризации можно разделить на те, для кото-

рых существуют априори верные данные, и те, что работают автоном-
но. Так как в предметной области обучение происходит без обучающей
выборки, в этом разделе рассмотрены метрики второго типа [36].

2.5.1. Silhouette score

Коэффициент Silhouette [27] определяется для каждого кластера и
состоит из следующих компонент: a — среднее расстояние между вы-
бранной точкой и всеми остальными точками в классе и b — среднее
расстояние между выбранной точкой и всеми остальными точками сле-
дующего ближайшего кластера, тогда коэффициент Silhouette опреде-
ляется следующим образом:

s =
b− a

max(a, b)

Коэффициент определяется как среднее среди всех значений Silhouette
для каждого рассматриваемого класса и может изменяться от -1 до 1.
Значения, близкие к 1, означают хорошую кластеризацию, а коэффици-
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енты для наименее удачных вариантов кластеризации будут стремить-
ся к -1. Значительным недостатком метрики является вычислительная
сложность.

2.5.2. Calinski-Harabasz Index

Другим способом оценки кластеризации является индекс Calinski-
Harabasz [25], который, так же как коэффициент Silhouette, максима-
лен на разреженных и хорошо разделенных кластерах, что отвечает
стандартному концепту кластера. Математически определяется как

s =
tr(Bk)

tr(Wk)
× nE − k

k − 1

где nE — размер кластеризуемого датасета, k — число полученных кла-
стеров, tr(Bk) — след матрицы дисперсии между кластерами, а tr(Wk)

— след матрицы дисперсии внутри кластеров.

2.5.3. Davies-Bouldin Index

Индекс Davies Bouldin [26] сравнивает расстояние между кластера-
ми с размером самих кластеров. В отличие от предыдущих метрик,
показывает значения, близкие нулю для более удачных вариантов кла-
стеризации. Определим функцию схожести между кластерами i и j как

Ri,j =
si + sj
di,j

где за si обозначается среднее расстояние от точки кластера до его
центра, а di,j является расстоянием между центрами кластеров i и j. В
таком случае метрика определяется формулой

DB =
1

k

k∑
i=1

max
i ̸=j

Ri,j

Индекс может быть использован только для евклидовых пространств.
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2.5.4. CDbw

Метрика CDbw учитывает все критерии «хорошей» кластеризации,
среди которых Плотность данных внутри кластера, Разделение раз-
личных кластеров, а также Компактность. Формулы для каждого
критерия могут быть найдены в статьях [7], [14], общая формула для
коэффициента выглядит следующим образом:

CDbw = Плотность · Разделение ·Компактность

Коэффициент является функцией максимизации.
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3. Реализация
В данном разделе подробно рассмотрен разработанный алгоритм.

Особое внимание уделено выбору функции приспособленности и пред-
варительной обработке входных данных. Также в разделе рассмотрены
задачи, которые были решены в процессе работы с помощью подробно-
го анализа используемых алгоритмов.

3.1. Алгоритм
Процесс нахождения оптимальных параметров состоит из следую-

щих шагов:

1. Добавление соответствующего алгоритма кластеризации и его па-
раметров в конфигурационный файл.

2. Выбор диапазона кадров, на котором будет проведена оптимиза-
ция.

3. Распознавание плоскости дороги от остальных объектов на облаке
точек с помощью разработанного алгоритма.

4. Предобработка входных данных для улучшения сходимости к оп-
тимальным параметрам.

5. Создание начальной популяции хромосом. Гены принимают слу-
чайные значения для числовых параметров и значения из задан-
ного диапазона для строковых.

6. Запуск генетического алгоритма (число поколений и количество
хромосом — гиперпараметры решения).

7. Опциональная оценка результатов работы алгоритмов кластери-
зации с помощью описанной далее метрики IoU.

Для улучшения качества подобранных параметров рекомендуется
запустить алгоритм несколько раз. Индикатором успешного процесса
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подбора является многократная сходимость алгоритма к близким меж-
ду собой значениям.

3.2. Функция приспособленности
В качестве функций приспособленности использовались как рас-

смотренные выше метрики, существующие в предметной области, так и
самостоятельно сконструированные коэффициенты для измерения ка-
чества кластеризации.

1. Функция, основанная на существующих метриках

Рассмотрим функцию приспособленности на основе коэффициен-
та Silhouette.

Пусть n — количество кадров, по которому необходимо провести
оптимизацию, α1, . . . , αm — параметры алгоритма кластеризации.
Каждому кадру соответствует облако точек, которое можно обо-
значить как pcdi, где i = 1, . . . n. Количество кластеров обозначим
как cl, max и min — максимальное и минимальное возможное чис-
ло кластеров на кадре соответственно. Ограничения обусловлены
тем, что метрика показывает наилучшие значения для наимень-
шего количества кластеров, что потенциально опасно определени-
ем всего облака в один кластер. Тогда функция приспособленно-
сти для i-го кадра может быть вычислена по следующей формуле:

fi(α1, . . . , αm) =

silhouette(α1, . . . , αm), min < cl < max
−1, иначе

Важно заметить, что выбранная метрика принимает значения в
пределах [−1, 1], где 1 — соответствует наилучшему разделению
на классы.

Для всех кадров функция вычисляется как:

f(α1, . . . , αm) =

n∑
i=1

fi(α1, . . . , αm)

n
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Таким же образом можно определить функцию, работающую на
основе любой другой существующей метрики, заменив ей коэф-
фициент Silhouette.

2. Мудрость толпы

Метрика основана на принципе ”мудрость толпы” [4]. Расстановка
коэффициентов перед значениями метрик вызвана необходимо-
стью привести их к одному типу оптимизации – максимизации
или минимизации, а также сделать так, чтобы области определе-
ния лежали в близких диапазонах, таким образом, область значе-
ний функции Silhouette не изменится и будет представлять собой
закрытый интервал [−1, 1]. Davies-Bouldin изначально является
функцией минимизации, неограниченной сверху, поэтому после
взятия к ней обратного, он станет функцией максимизации. Функ-
ция Calinski-Harabasz уже является функцией максимизации, но
так как ее значения велики по сравнению с остальными коэффи-
циентами, имеет смысл так же как в предыдущем случае взять
обратную к ней величину, а затем поменять знак, чтобы функ-
ция осталась функцией максимизации. Лучшее значение при та-
ком отображении будет 0. Таким образом, полученная метрика
является функцией максимизации и учитывает результаты рабо-
ты трех существующих внутренних метрик.

CrowdWisdom(X) = S(X) +
1

DB(X)
− 1

CH(X)

где X — метки, полученные в результате кластеризации, S – мет-
рика Silhouette,DB – метрика Davies-Bouldin, CH – метрика Calinski-
Harabasz.

3. Filter

Идея метрики состоит в том, что кластеризация оценивается по-
следовательно тремя метриками. До оценки следующей метрикой
допускаются лишь те особи, чей показатель удовлетворил мини-
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мальному допустимому значению, установленному для предыду-
щей метрики.

В настоящий момент основная проблема при работе с функциями
приспособленности состоит в том, что необходимо искусственно огра-
ничивать количество кластеров на кадре, что чревато выбором невер-
ных параметров для кадров, количество кластеров на которых мало
или велико. Одним из возможных решений этой проблемы может стать
использование семантических признаков, извлеченных из облака точек.
Подобный процесс описан в статье [24] и может быть применен в про-
цессе развития проекта.

3.3. Предобработка данных
Для улучшения сходимости алгоритма к наилучшим параметрам по

функции приспособленности было принято решение модифицировать
входные данные в формате облаков точек.

1. Audi

• определение области, находящейся непосредственно над пред-
полагаемой дорогой (пример такого преобразования показан
на рис. 7, 8).

2. SemanticKitti

В случае работы с датасетом SemanticKitti кроме предыдущего
пункта необходимо также:

• выделение области, находящейся перед лидаром. Это вызва-
но с тем, что в случае достижения автомобилем перекрестка
невозможно определить область, находящуюся над дорогой

• равномерное уменьшение количества точек в облаке

Благодаря преобразованию первого типа шум, возникающий при
кластеризации объектов вне проезжей части, не будет препятствовать
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Рис. 7: Облако до преобразования Рис. 8: Облако после преобразования

вычислению верной оценки кадра, а уменьшение количества точек уве-
личит скорость работы алгоритма.
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4. Оценка качества работы
Для автоматической оценки подобранных алгоритмом параметров,

было решено ввести специальную референсную метрику.

4.1. Коэффициент IoU
IoU является отношением пересечения к объединению. Коэффици-

ент является популярной референсной метрикой качества работы ал-
горитмов кластеризации и детекции.

• для каждого кластера из облака, кластеризованного с помощью
алгоритма, вычисляется соответствующий кластер в облаке с пра-
вильной разметкой

• для кластера считается коэффициент IoU

IoU =
NI

NU

, где NI – количество элементов в пересечении множеств точек
рассматриваемого кластера на разметке датасета SemanticKitty,
и на разметке, полученной с помощью алгоритма кластеризации.
NU – количество элементов, в объединении вышеупомянутых мно-
жеств точек.

Процесс ассоциации кластеров состоит из следующих этапов:

1. выделение индексов, соответствующих меток истинного кластера;

2. выделение меток алгоритма кластеризации, находящихся на ин-
дексах из предыдущего пункта;

3. вычисление соответствующего кластера;

В процессе работы были рассмотрены два подхода к выполнению по-
следнего пункта алгоритма:

1. Выбор кластера по наибольшему количеству меток, присутству-
ющих в области
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2. Выбор кластера по наибольшему значению IoU

Так как второй подход позволил избежать ошибочной ассоциации в
случае перекрытия большого кластера маленькими, в окончательном
варианте алгоритма был использован именно он. Стоит отметить, что
метрика учитывает только кластеры, относящиеся к интересным с точ-
ки зрения дорожного движения объектам, которые специфицируются с
помощью семантической разметки датасета SemanticKitty [29]. Метрика
для каждого облака считается как среднее по всем кластерам. Значение
метрики для последовательности кадров считается как среднее значе-
ние по последовательности. На рисунках 9 и 10 можно зависимость IoU
от подобранных параметров кластеризации.

Рис. 9: IOU = 0.89
Рис. 10: IOU = 0.23

Также, при подстановке метрики IoU в генетический алгоритм в ка-
честве функции приспособленности, могут быть получены примерные
оценки на лучшие возможные результаты.
В случаях, когда для датасета не предусмотрена верная разметка,

оценка подобранных гиперпараметров происходит визуально.

4.2. Эксперименты
Эксперименты проводились на последовательностях датасета [29]

посредствам оценки подобранных параметров с помощью метрики IoU.

Алгоритм Kmeans

25



Метрики Параметры IoU
Silhouette (0.66, 14) 0.7499

Calinski-Harabaz (0.3429, 1) 0.8402
Davies-Bouldin (0.7469, 1) 0.8062
CrowdWisdom (0.638, 1) 0.855

Таблица 2: Результаты на рассмотренных метриках

Метрики Параметры IoU
Silhouette (21, 327, 10) 0.617

Calinski-Harabaz (30, 305, 14) 0.297
Davies-Bouldin (99, 396, 14) 0.788
CrowdWisdom (30, 341, 9) 0.771

Таблица 3: Результаты на рассмотренных метриках

5. Заключение
В результате проделанной работы были решены следующие задачи:

• проведен обзор альтернативных решений для автоматического под-
бора гиперпараметров;

• рассмотрены библиотеки для реализации генетического алгорит-
ма и выбрана оптимальная для данной работы;

• предложена функция приспособленности, основанная на метри-
ках, существующих в предметной области;

• реализовано решение, позволяющее внедрить генетический алго-
ритм в процесс выбора гиперпараметров;

• разработан алгоритм выделения плоскости на кадре;

• предложена референсная метрика IoU для оценки результатов ра-
боты генетического алгоритма;

• алгоритм приспособлен к работе с различными алгоритмами кла-
стеризации с последующей оценкой на датасете SemanticKitti

Возможности развития проекта:
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• усовершенствование функции приспособленности на основе извле-
чения семантической информации;

Исходный код доступен по ссылке
https://github.com/osechkina-masha/adas_spbu/tree/GA_Matveeva.
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