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Streszczenie

Celem pracy byto przygotowanie szeregu metod oraz srodowiska symulacyjnego, ktére
pozwolitoby na ewaluacje wybranych algorytméw autonomii jazdy przeznaczonych dla
Bezzatogowych Platform Ladowych (BPL) oraz innych pojazdéw robotycznych. Opra-
cowane narzedzia i rozwigzania dotycza zagadnien z zakresu implementacji systemow
symulacji zaréwno pojazdéw autonomicznych, jak i sensoréw stosowanych w systemach
autonomii jazdy oraz pozwolily na stworzenie kompleksowego symulatora pojazdow au-
tonomicznych WST (Wirtualny System Testujacy).

Realizacja pracy wymagata od autora szerokiego przegladu literatury dotyczacej algo-
rytméw wykorzystywanych przez wiele rodzajow samo-kierujacych pojazdow. Lokaliza-
cja i mapowanie otoczenia, percepcja otoczenia czy wyznaczanie trasy przejazdu i na-
wigacja do celu to gtéwne zagadnienia autonomii jazdy, ktérych opracowanie wymaga
dostepu do platformy jezdnej, wielu rodzajéow czujnikéw i czasochtonnych testéw wyko-
nywanych w rzeczywistych warunkach. Autor w ramach rozprawy doktorskiej postawit
teze, ze mozliwe jest przygotowanie systemu symulacji pojazdu i jego czujnikoéw w spo-
sOb pozwalajacy dokonaé¢ weryfikacji i ewaluacji algorytmow autonomii bez dostepu
do fizycznego pojazdu. Tym samym opracowany symulator moze postuzy¢ do przygo-
towywania, testowania i oceny metod automatyzacji jazdy oraz zapewni $rodowisko
symulacyjne dla pojazdéw typu BPL o niemal dowolnych rozmiarach, przeznaczeniu
czy konfiguracji napedu. System oferuje rowniez duzg wydajnosé dziatania zapewniajac
wysoka jakos¢ generowanych danych sensorycznych przy zachowaniu dziatania w czasie
rzeczywistym. Pozwala ponadto na wymiane danych pomiedzy rzeczywistymi, a symu-
lowanymi czujnikami dzieki zastosowaniu wspolnej reprezentacji danych i ich formatowi
zgodnymi z rzeczywistymi urzadzeniami. Dodatkowo przygotowany symulator umoz-
liwia zebranie danych pozwalajacych na ewaluacje zasadnosci uzycia poszczegolnych
sensoréw i ich dobor wraz z fizyczna lokalizacjg na danym pojezdzie. Opracowane roz-
wiazanie umozliwia bezposrednig komunikacje miedzy systemem robota ROS (Robot
Operating System), a Srodowiskiem symulacji z wysoka przepustowoscia danych co
potwierdzity wykonane badania i poréwnanie z istniejacym rozwiazaniem.

Duzg czesé badan autor poswiecit na wykorzystanie opracowanego symulatora do ewa-
luacji dziatania algorytmu lokalizacji i mapowania SLAM, stanowiacego kluczowsg role
niemal kazdego systemu autonomicznej jazdy. Aby poprawnie oceni¢ i poréwnac¢ sku-
tecznos¢ wyznaczania pozycji i jako$¢ generowanej mapy otoczenia z wykorzystaniem
danych symulacyjnych niezbedna jest weryfikacja doktadnosci syntetycznych danych
wzgledem danych, dostarczanych przez fizyczne urzadzenie. Przeprowadzone badania
wykazaty, ze generowane z uzyciem symulatora dane w znacznym stopniu odpowiadaja
rzeczywistosci, przede wszystkim dzigki symulacji charakterystycznych btedow i szu-
mow danych sensoréw. Nastepnie poréwnano wartosci btedu lokalizacji wybranego algo-
rytmu SLAM korzystajacego z rzeczywistych i syntetycznych danych. Przygotowany tor
testowy oraz jego odpowiednik odwzorowany w $rodowisku symulacyjnym umozliwity



zbadanie wplywu zastosowania danych generowanych w symulatorze na jakos¢ lokaliza-
cji pojazdu. Uzyskane wyniki potwierdzity, ze wartos¢ btedu pozycjonowania pojazdu
przy wykorzystaniu danych symulacyjnych jest zblizona do tej, uzyskanej w warunkach
rzeczywistych potwierdzajac tym samym zasadnos¢ stosowania symulatora.
Wykonane badania i wykazanie skutecznosci symulacji w kontekscie lokalizacji i ma-
powania, umozliwity ocene mozliwosci zastosowania symulatora w procesie doboru
czujnikéw LiDAR, IMU i odometrii dla wybranego algorytmu SLAM. Wykorzystujac
opracowane $srodowisko zaproponowano procedure testows pozwalajaca na znalezienie
odpowiedniej konfiguracji sensoréw, przedstawiono rowniez wady i zalety takiego roz-
wigzania.

Ponadto przygotowany symulator i jego mozliwosci zostaly przeanalizowane pod ka-
tem zastosowania w procesie badan i rozwoju pozostatych algorytméw wykorzystywa-
nych podczas autonomicznej jazdy. Oméwiono kwestie zastosowania zaprojektowanego
srodowiska do testow metod wstepnego przetwarzania danych sensorycznych. Przed-
stawiono takze opracowany mechanizm tworzenia zbioru danych, ktére moga postuzy¢
jako dane testowe i treningowe dla nauki modeli gtebokich sieci neuronowych stuza-
cych np. do segmentacji semantycznej obrazu pochodzacego z kamer umieszczonych
na autonomicznym pojezdzie. Zaprezentowano réwniez praktyczne zastosowanie symu-
latora do opracowania i testowania algorytmow autonomicznej nawigacji, w tym two-
rzenia siatki zajetosci przeszkod na podstawie danych lidarowych, wyznaczania $ciezki
przejazdu oraz generowania komend sterowania pozwalajacych na podazania zgodnie
z wyznaczonym planem. Ostatecznie przedstawiono rowniez architekture umozliwiajaca
testy systemu autonomii, w ktérym dane z rzeczywistych sensoréw sa zastgpione da-
nymi symulacyjnymi, a funkcjonalnosci pozostaja bez zmian z perspektywy operatora
systemu. Przedstawione rezultaty prac zakonczyty sie wdrozeniem srodowiska symula-
cyjnego do prac rozwojowych nad pojazdami wyposazonymi w system autonomicznej
jazdy, ktorego komponenty zostaty zaprojektowane, ewaluowane i dostosowane w za-
prezentowanym symulatorze WST. Pozwolito to ostatecznie na przygotowanie kilku
Bezzatogowych Platform Ladowych spetniajacych zatozenia w kontekscie autonomicz-
nego poruszania sie. Udowadnia to, ze uzyskane w pracy wyniki przyczynily sie do
opracowania symulatora, ktéry stanowi istotna pomoc w procesie opracowywania sys-
temow autonomii dla BPL.

Uzyskane przez autora wyniki badan i prac prowadzonych w zwiazku z rozprawa dok-
torska umozliwity poszerzenie stanu wiedzy poza ta doste¢pna w literaturze i zapre-
zentowaty w kilku aspektach nowatorskie podejscie do zastosowania metod symulacyj-
nych na potrzeby prac nad pojazdami autonomicznymi, ktére stanowia istotng gataz
w nowoczesnej informatyce. Ponadto otrzymane rezultaty oraz zaproponowane metody
i potencjalne mozliwosci zastosowania w praktyce zostaly opublikowane przez autora
w czasopismach naukowych.



Abstract

The aim of the thesis was to prepare a series of methods and a simulation environment
that would allow the evaluation of selected autonomous driving algorithms designed
for Unmanned Land Platforms (BPLs) and other robotic vehicles. The developed tools
and solutions refer to issues in the implementation of simulation systems for both
autonomous vehicles and sensors used in autonomous driving systems, and made it
possible to create a comprehensive simulator for autonomous vehicles WST (Virtual
Testing System).

Realization of the thesis required the author to conduct an extensive literature re-
view of the algorithms used by many types of self-driving vehicles. Localization and
mapping of the environment, perception of the surroundings or routing and naviga-
tion to a destination are the main issues of autonomous driving, which require access
to a driving platform, many types of sensors and time-consuming tests performed in
real conditions. In contrast, the author’s thesis presented as part of his PhD thesis
is that it is possible to prepare a simulation system for a vehicle and its sensors in
a way that allows verification and evaluation of autonomy algorithms without access
to a physical vehicle. Thus, the developed simulator can be used to prepare, test and
evaluate driving automation methods, and provides a simulation environment for BPL
vehicles of almost any size, purpose or drive configuration. The system also offers high
performance by providing high quality of generated sensors data while maintaining
real-time operation. Moreover, it allows data exchange between real and simulated
sensors thanks to the use of a common data representation and its format compatible
with real devices. In addition, the prepared simulator makes it possible to collect data
allowing the evaluation of the reasonableness of the use of specific sensors and their
selection with their physical location on a given vehicle. The developed solution allows
direct communication between the robot operating system (ROS) and the simulation
environment with high data bandwidth, which was confirmed by the performed tests
and comparison with the existing solution.

The author spent a large part of the research using the developed simulator to evaluate
the performance of the SLAM localization and mapping algorithm, which is a crucial
component of almost every autonomous driving system. In order to properly evaluate
and compare the efficiency of position determination and the quality of the generated
map of the environment using simulation data, it is necessary to verify the accuracy of
the synthetic data against those provided by the physical device. The conducted tests
showed that the data generated using the simulator significantly corresponds to reality,
especially thanks to the simulation of characteristic errors and sensor data noise. The
localization error values of the selected SLAM algorithm using real and synthetic data
have been compared next. The prepared test track and its equivalent modeled in the
simulation environment made it possible to study the impact of using data generated
in the simulator on the quality of vehicle localization. The obtained results confirmed



that the value of the vehicle positioning error using simulation data is similar to that
in real conditions thus confirming the validity of using the simulator.

Thanks to the performed research and demonstration of the effectiveness of the simula-
tion in the context of localization and mapping, the author also decided to evaluate the
possibility of using the simulator in the process of selecting LiDAR, IMU and odome-
try sensors for the selected SLAM algorithm. Using the developed environment, a test
procedure was proposed to find a suitable sensor configuration, and the advantages and
disadvantages of such a solution were also presented.

In addition, the prepared simulator and its capabilities were analyzed for application in
the process of research and development of other algorithms used during autonomous
driving. Thus, the issue of using the designed environment to test methods for pre-
processing sensory data was discussed. Also presented is the developed mechanism for
creating a dataset that can provide test and training data for learning deep neural
network models used, for example, for semantic segmentation of images coming from
cameras placed on an autonomous vehicle. A practical application of the simulator for
developing and testing algorithms for autonomous navigation, including creating an ob-
stacle occupancy grid based on lidar data, determining a driving path, and generating
control commands to follow a defined plan, was also presented. Finally, an architec-
ture was also presented to enable testing of the autonomy system, in which real sensor
data is replaced by simulation data, while functionalities remain unchanged from the
system operator’s perspective. The presented results of the work concluded with the
implementation of a simulation environment for the development of vehicles equipped
with an autonomous driving system, the components of which were designed, evaluated
and adapted in the presented WST simulator. It allowed to prepare several Unmanned
Land Platforms that meet the objectives in the context of autonomous driving.

The results obtained by the author from the research and work performed in connection
with the thesis made it possible to expand the state of knowledge beyond that available
in the literature and presented, in several aspects, a novel approach to the application
of simulation methods for the work on autonomous vehicles, which is an important
discipline in modern computer science. In addition, the results obtained, as well as the
proposed methods and potential applications in practice, have been published by the
author in a number of articles in international journals.
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Rozdziat 1

Wstep

Wizja zastosowania systeméw autonomii jazdy w codziennym $wiecie coraz Smie-
lej pojawia sie w Swiadomo$ci nie tylko inzynieréw i badaczy tych zagadnien, ale
rowniez wérod entuzjastéow nowych technologii, a nawet zwyktych obserwatoréow.
Autonomiczne samochody poruszajace sie po publicznych drogach, mobilne roboty
dostarczajace przesytki czy bezzatogowe pojazdy wojskowe realizujace misje obser-
wacyjne badz transportowe to tylko niektére z rozwigzan szeroko opisywanych w li-
teraturze i mediach. Sa to takze projekty, ktore angazuja badaczy z wielu dziedzin
informatyki czy robotyki przyczyniajac sie tym samym do rozwoju m.in. gtebokiego
uczenia maszynowego wykorzystywanego do percepcji otoczenia, uktadow sterowa-
nia i regulatoréw umozliwiajacych bezpieczne przemieszczanie sie pojazdow, jak
réwniez zagadnien zwiazanych z lokalizacja w przestrzeni czy problemem SLAM (z

ang. Simultaneous Localization And Mapping).

Bezzalogowe platformy ladowe (BPL) to grupa pojazdéw zdalnie sterowanych
lub autonomicznych o wielu klasach masy i wielkosci, a takze réznych ukladow
sterowania kotowego lub gasienicowego. Mozna wyrézni¢ wiele rodzajow BPL od
miniplatform do 30 kg, az do platform bardzo ciezkich o masie powyzej 10 ton [1].
Zazwyczaj pojazdy te przeznaczone sg do zastosowan militarnych, realizujac mi-
sje obserwacyjne na danym obszarze lub transportowe, polegajace na przewozie
tadunku z punktu A do punktu B. W wiekszosci przypadkow operujg na terenie

otwartym, ale miniplatformy pozwalaja takze na eksploracje pomieszczen zamknie-
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tych. Czesto wyposazone sg one réwniez w manipulator zapewniajacy operatorowi
wysoka precyzje dziatania podczas zdalnego sterowania. Obecnie wielu producentow
BPL opracowuje systemy autonomicznej jazdy dla swoich produktow, aby umozli-
wi¢ wykonywanie misji bez udzialu operatora lub przy jego minimalnym zaangazo-

waniu [2,3].

W zaleznosci od pozadanego poziomu autonomii zmienia si¢ zlozonos¢ catego
systemu. Zapewnienie kolejnych funkcjonalnos$ci wymaga stosowania coraz bardziej
ztozonych algorytmoéw i rozwigzan sprzetowych. Pocigga to za sobg koniecznosé
przeprowadzania diugotrwatych i skomplikowanych testow, aby zapewni¢ odpo-
wiednio wysoki poziom bezpieczenstwa i zweryfikowaé¢ poprawnosé¢ dzialania sys-
temu w réoznych warunkach i okolicznosciach. W zaleznosci od pojazdu, dla ktérego
przygotowywany jest system autonomicznej jazdy, testy takie wymagaja czesto po-
wtarzalnosci czy konkretnych warunkow, co np. w przypadku samochodéw moze
wymagacé okreslonej sytuacji na drodze, co w praktyce okazuje si¢ nie do powtorze-
nia w realnym $wiecie. Ponadto, aby zweryfikowa¢ poprawnos¢ autonomicznych sa-
mochodéw niezbedne jest czesto pokonywanie milionéw kilometréw w krotkim cza-
sie, co jest sporym wyzwaniem logistycznym i kosztowym, natomiast w przypadku
specjalistycznych pojazdow bezzatogowych czy robotéw zalozenia moga dotyczyé
operowania w specyficznych warunkach trudnych do odwzorowania w rzeczywisto-
Sci. Wtasnie w tym celu powszechnie wykorzystywane sg symulacje komputerowe.
Zastosowanie wirtualnego srodowiska pozwala na wtasciwie nieograniczone wyko-
nywanie testow w powtarzalnych warunkach, symulowanie specyficznych sytuacji
drogowych, czy odwzorowanie z wysoka dokladnoscig warunkéw $rodowiskowych,
w ktorych dany pojazd ma operowa¢ w sposob autonomiczny. W zaleznosci od ro-
dzaju platformy, ktorej sterowanie ma zosta¢ zautomatyzowane, stosowane sg rézne
typy symulacji, ktére ktada nacisk na inne aspekty autonomicznej jazdy umozli-
wiajac tym samym testy algorytmow realizujacych rézne zadania. Praca |4] opisuje
zastosowanie symulacji do nauki glebokiej sieci neuronowej przeznaczonej do ste-
rowania samochodem po drogach publicznych bezpiecznie i zgodnie z przepisami.
Dzieki uzyciu symulatora mozliwa byta walidacja dziatania wytrenowanego modelu

w wielu ztozonych sytuacjach drogowych, ktérych wystapienie wymaga w rzeczywi-
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stosci zbiegu okreslonych okoliczno$ci wystepujacych niezwykle rzadko w specyficz-
nych warunkach. Praca [5] skupia sie na symulacji danych dostarczanych przez jeden
okreslony typ sensora co sprawia, ze utworzone w ten sposéb syntetyczne dane moga
poshuzy¢ do treningu i testow algorytmoéw detekeji i klasyfikacji obiektéw korzysta-
jacych z glebokiego uczenia maszynowego. Autorzy [6] prezentuja kompleksowy
symulator przeznaczony do badan systeméw autonomicznej jazdy w srodowisku
miejskim. Oferuje on symulacje ruchu drogowego oraz generowanie danych z wielu
rodzajow sensorow. Ponadto istnieje rowniez szereg innych rozwigzan skupionych
wokot wybranych aspektow tematu symulacji systemow jazdy autonomicznej, ktére

opisano w dalszej czesci pracy.

Symulator przygotowany w ramach niniejszej rozprawy, w porownaniu do wspo-
mnianych wyzej rozwiazan, zorientowany jest na dostarczaniu takich danych symu-
lacyjnych, ktére pozwalaja na opracowywanie i dostosowywanie, ale takze porow-
nanie i ocene algorytmoéw autonomii jazdy dla pojazdéw BPL. Ponadto umozliwia
symulacje dziatania sensoréw oraz platformy jezdnej zarowno w pomieszczeniu za-
mknietym, jak i w terenie otwartym, ograniczajac potrzebe ciagtego wykorzystania

rzeczywistego pojazdu.

Gléwnym celem pracy byto stworzenie mechanizméw symulacyjnych, ktore po-
zwolityby na ewaluacje wybranych algorytméw autonomicznej jazdy. Postawiono
teze, ze w celu opracowania systemu autonomicznej jazdy dla bezzalo-
gowej platformy ladowej mozliwe jest przygotowanie systemu symula-
cji pojazdu i jego czujnikéw w sposéb pozwalajacy dokonaé¢ weryfikacji
i ewaluacji algorytméw autonomii bez dostepu do fizycznego pojazdu.
W ramach realizacji celu pracy opracowano symulator dla pojazdéw typu BPL
dowolnej klasy, ktéry moze postuzy¢ do przygotowania, testowania i oceny skutecz-
nosci algorytméw autonomicznej jazdy, charakteryzujacy sie m.in. nastepujacymi

cechami:

» zapewnienie srodowiska symulacyjnego dla pojazdéw typu BPL o dowolnych
rozmiarach, przeznaczeniu i konfiguracji napedu, operujacych zaréwno w te-

renie, jak i pomieszczeniach zamknietych;

3
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o zachowanie wysokiej jakosci grafiki wirtualnych kamer oraz wydajnosci po-

zwalajacej na symulacje pozostatych czujnikow;

» zamiana zrodta danych sensorycznych z symulatora na fizyczne czujniki nie
powinna wymagaé¢ zmian w oprogramowaniu i samych algorytmach systemu
autonomii, a co za tym idzie, sposob reprezentacji danych i ich format powi-

nien by¢ zgodny z rzeczywistymi urzadzeniami;

o mozliwos¢ wykorzystania symulatora do doboru sensoréw i ich docelowej lo-

kalizacji na danym robocie.

Praca sktada si¢ z siedmiu rozdziatow. Rozdziat 2 prezentuje szczegoty wybra-
nych zagadnien autonomii jazdy, omawia histori¢ rozwoju pojazdow autonomicz-
nych na przestrzeni lat oraz przedstawia stosowane algorytmy i sensory, ktorych
przyktady zastosowan mozna znalez¢ w literaturze. Rozdziat 3 zawiera przeglad
dostepnych narzedzi symulacji systemow autonomicznych oraz wprowadza zagad-
nienia bedace kluczowymi komponentami opracowywanego systemu: system komu-
nikacji miedzy symulatorem, a autonomia oraz srodowisko 3D oparte na silniku
graficznym Unity. Rozdziat 4 poswiecono na opis utworzonego w ramach pracy
Wirtualnego Systemu Testujacego, jego architektury, zagadnien symulacji pojazdu,
otoczenia oraz poszczegolnych implementacji modeli symulacyjnych czujnikéw. Roz-
dzial 5 dotyczy przeprowadzonych badan z wykorzystaniem srodowiska symulacyj-
nego i wykonanych na ich podstawie analiz i ewaluacji algorytméw autonomii jazdy.
Rozdziat 6 opisuje wdrozenie systemu autonomicznego sterowania na platforme do-
celowa przy zastosowaniu autorskiego symulatora. W rozdziale 7 zaprezentowano
koncowe wnioski oraz podsumowano osiggniete rezultaty, przedstawiono réwniez

pomysty na dalsze prace i rozbudowanie opracowanego systemu.



Rozdzial 2
Zagadnienia autonomii jazdy

W niniejszym rozdziale zostat opisany stan wiedzy odnoszacy sie do systeméw
autonomicznej jazdy, ich historii, stosowanych rozwigzan sensorycznych i wykorzy-
stywanych algorytmow. Omowienie danych zagadnien ma na celu przedstawienie
w jaki sposéb dziatania opisane w dalszej czesci rozprawy wpisuja sie w dang dzie-
dzine wiedzy celem wykazania zasadnosci wykorzystania symulacji na wielu etapach

opracowywania rozwigzan probleméw autonomii jazdy.

2.1 Rozwdj pojazdéw autonomicznych

Prace nad pojazdami bez kierowcow trwajg od wielu lat, najstarsze wzmianki
historyczne dotycza projektéw z pierwszej polowy XX wieku [7]. Byly to jednak
pojazdy zdalnie sterowane, dla ktérych obecno$é cztowieka i jego zaangazowanie
byto niezbedne do dziatania. Znacznie bardziej zaawansowanym pojazdem okazat
sie Stanford Cart z 1961 roku — wozek zdalnie sterowany wyposazony w kamere [8].
Poczatkowo zostatl zbudowany w celu weryfikacji mozliwosci sterowania pojazdem
na powierzchni Ksiezyca przez cztowieka na Ziemi, opierajac sie na przekazywanym
sygnale wideo. Projekt rozwijat sie na Uniwersytecie Stanforda az do 1979 roku,
kiedy to pojazd potrafit poruszaé si¢ autonomicznie z wykorzystaniem wizji po
pomieszczeniu zawierajacym przeszkody przez kilka godzin bez zadnej interwencji

cztowieka. Warto jednak odnotowaé, ze przetwarzanie obrazu i planowanie dalszej
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Sciezki przejazdu po kazdym kolejnym ruchu zajmowalo éwezesnym komputerom

az 10 do 15 minut.

W kolejnych latach bardzo wazne w kontekscie rozwoju autonomicznych pojaz-
dow okazaty sie dwa niezalezne projekty dotyczace autonomicznych pojazdéw: pro-
jekt Autonomous Land Vehicle (ALV) [|9] ufundowany przez amerykanska agencje
DARPA rozpoczety w 1983 roku oraz 8-letni projekt PROMETHEUS rozpoczety
w 1987 roku zrzeszajacy osrodki badawcze i producentéw kilku krajéw europejskich,
sfinansowany przez europejska organizacje EUREKA o wartosci az 749 milionow

euro [10].

Projekt ALV definiowal kilka wymagan funkcjonalnych, ktore miaty spelniaé
poszczegdlne podsystemy. Gtownym wymaganiem byto zapewnienie autonomicznej
mobilnosci w dynamicznym, naturalnym $rodowisku (z ang. autonomous mobility in
a dynamic unconstrained environment) oraz pojmowanie otoczenia, okreslenie odpo-
wiedniej Sciezki przejazdu i utrzymywanie pojazdu na tej Sciezce [9]. Gtéwnymi sen-
sorami odpowiedzialnym za percepcje otoczenia byly kamera oraz skaner laserowy.
Niestety opracowywane rozwigzanie byto niedoskonate, system wizyjny byt podatny
na zaklocenia, a oprogramowanie nie potrafito wykrywaé¢ nawet prostych przeszkod

poprawnie. Ostatecznie w 1988 roku projekt ALV oficjalnie zamknieto [11].

W tym samym czasie powstawal pojazd ALVINN (z ang. Autonomous Land
Vehicle In a Neural Network) [12] na uniwersytecie Carnegie Mellon (CMU). Byt
to jeden z pierwszych projektow, ktéry wykorzystywat sieci neuronowe w praktyce.
Pojazd sterowany przez to oprogramowanie potrafit utrzymywac sie na pasie ruchu
wyznaczonym przez krawedzie drogi. Architektura sieci byta mocno ograniczona
(rys. , sktadata sie z jednej warstwy ukrytej z 29 neuronami. Na wejéciu byt
przekazywany obraz z kamery o rozdzielczosci 30 pikseli na 32 piksele, odpowiedz
z dalmierza laserowego o rozdzielczosci 8 pikseli na 32 piksele oraz pojedyncza war-
tos¢ okreslajaca intensywnosé¢ drogi wzgledem poprzedniej klatki co tacznie dawato
1217 wejs¢. Wyjsciem sieci byto 45 wartosci reprezentujacych pozadany skret kot
oraz wspomniana intensywnos¢ drogi. Trenowanie takiej sieci neuronowej zostato

przeprowadzone z uzyciem symulatora, ktéry generowat wirtualne obrazy drog. Po-



Rozdziat 2: Zagadnienia autonomii jazdy 2.1 Rozwoj pojazdéw autonomicznych

Road Intensity 45 Direction
Feedback Unit Output Units

8x32 Range Finder
Input Retina

30x32 Video
Input Retina

Rysunek 2.1: Architektura sieci neuronowej w projekcie ALVINN [12].

jazd podczas testow w 1989 roku pokonat autonomicznie odcinek 400 metrow utrzy-
mujac sie na swoim pasie ruchu. Zaprezentowane przez autora podejscie byto inno-
wacyjne, jednak z perspektywy czasu okazuje sie mato optymalne. Przede wszystkim
bezposrednie przekazanie obrazka do sieci neuronowej powoduje, ze sie¢ musi decy-
dowad, ktére informacje na nim sa istotne do poprawnego kierowania. Wspotczesnie
sieci konwolucyjne potrafig wyekstrahowaé¢ kluczowe cechy z klatki filmu, ktére do-
piero przekazywane sg do w pelni potaczonych warstw sieci neuronowej. Ponadto
w przypadku np. wymijania przeszkod potrzebne jest szersze spojrzenie na sytuacje
na drodze oraz wykonanie szeregu dziatan, co sprawia, ze trenowanie sieci neuro-

nowej powinno przebiega¢ na znacznie wiekszej ilosci danych treningowych, a caty
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system wymagatby dodatkowych sensoréw wokot pojazdu dla lepszego zorientowa-
nia sie w przestrzeni. Niemniej jednak praktyczne wykorzystanie sieci neuronowej
oraz kamery i czujnika laserowego do sterowania pojazdem pozwala uznac te prace
jako jedng z pionierowych podejé¢ do rozwoju autonomicznych samochodéw. Co
istotne, jest to réowniez jeden z pierwszych udokumentowanych przypadkow wy-
korzystujacych symulacje komputerowa w procesie tworzenia systemu autonomii

jazdy.

Natomiast wspomniany wczesniej Prometheus byt projektem miedzynarodo-
wym dotyczacym rozwigzania probleméw wspotczesnego transportu, w ktérym brali
udziat europejscy producenci, uniwersytety, osrodki badawcze oraz instytucje rza-
dowe. Gtownymi celami tego przedsiewziecia byto: zwiekszenie bezpieczenstwa, zwiek-
szenie wydajnosci oraz zmniejszenie zanieczyszczenia [13]. W ramach projektu Pro-
metheus udzial brat m.in. Ernst Dickmanns uwazany za pioniera pojazdéw autono-
micznych [14] wraz ze swoim zespotem z uniwersytetu Monachium. Zaprezentowali
oni 3 pojazdy, ktére w 1994 roku samodzielnie pokonaty ponad 1000 kilometrow
po autostradzie wokot Paryza. Rok pozniej postanowiono pokona¢ autonomicznie
1600 km z Monachium do Odense w Danii. Droga przebiegata autostrada, a po-
jazd jechal z predkoscia pomiedzy 60, a 180 km/h. Co wiecej, samochdéd wykonal
autonomicznie ponad 400 wyprzedzen i zmian pasow, a najdtuzszy odcinek drogi

pokonany bez interwencji kierowcy wynidst ok. 160 km [15].

Po roku 2000 w Stanach Zjednoczonych nastapita intensyfikacja dziatan prowa-
dzacych do opracowania autonomicznych samochodéw. 13 marca 2004 odbyta sie
pierwsza edycja konkursu Grand Challenge organizowanego przez agencje DARPA,
gdzie nagroda byt milion dolaréw. Celem dla bioracych w nim udziat pojazdéw au-
tonomicznych bylo przejechanie trasy o dlugosci 142 mil wyznaczonej na pustyni
Mojave w czasie mniejszym niz 10 godzin bez wypadkéw i interwencji cztowieka.
Niestety okazalo sie to wyjatkowo trudnym zadaniem, gdyz zadna z ekip bioracych
udzial w wyzwaniu nie zdotala pokonaé¢ nawet 5% dystansu wyscigu. W zwigzku
z tym, ponad 1,5 roku pozniej, powtérzono konkurs, zwickszono nagrode dwukrot-
nie, a trase wydtuzono do 175 mil. 8 pazdziernika 2005 wystartowaly 23 samochody
z czego jedynie 5 zdotato dojecha¢ do mety. Zwycieski okazal sie pojazd Stanley
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Rysunek 2.2: Uproszczone $rodowisko symulacyjne 3D zespotu Caltech bioracego

udzial w DARPA Grand Challenge |16].

naukowcow z Uniwersytetu Stanforda z Sebastianem Thrunem na czele. Wykorzy-
stali szereg wzajemnie uzupehiajacych sie czujnikéw (m.in. lidary i kamery) oraz
przygotowali rozbudowane oprogramowanie wielowatkowe, ktére zawierato ok. 30
rownolegle pracujacych moduléw odpowiedzialnych za poszczegdlne zadania takie
jak percepcja otoczenia czy kontrola pojazdu [17]. Wéréd wybranych prac nauko-
wych dotyczacych poszczegdlnych rozwigzan bioracych udzial w konkursie, oma-
wiane sg rowniez zagadnienia zwigzane z zastosowaniem technik symulacji kompu-
terowej podczas rozwoju konkretnych funkcjonalnosci pojazdéw autonomicznych.
Przyktadowo w [16] zostato przedstawione wykorzystanie éwezesnie nowo powsta-
tego srodowiska symulacyjnego Gazebo opartego na projektach Player i Stage [18],
ktory to symulator rozwijany jest do dzi§ w celu badan nad systemami robotycznymi
i sensorycznymi. Zastosowano go w celu rozwoju i testowania oprogramowania od-
powiedzialnego za planowanie trasy przejazdu jednego z zespotéw bioracych udziat

w konkursie. Byto to mozliwe do zrealizowania dzigki zastosowaniu uproszczonych

9



2.1 Rozwdj pojazdow autonomicznych Rozdziat 2: Zagadnienia autonomii jazdy

modeli symulacyjnych lidaru, czujnika potozenia i GPS oraz modelu samego po-
jazdu, ktére uruchamiane byty w bardzo ograniczonym srodowisku 3D (rys. [2.2)).
Niemniej jednak w tym przypadku uzycie symulatora byto ograniczone ze wzgledu
na che¢ tworcow projektu do wykonywania testéw w realnym $wiecie w warunkach

pustynnych odpowiadajacych rzeczywistym, ktére wystepuja na trasie konkursu.

Dwa lata pdzniej, na poczatku listopada 2007 roku odbyt si¢ kolejny konkurs
z serii Grand Challenge nazywany Urban Challenge. Tym razem zasady bylty bar-
dziej ztozone. Celem byto autonomiczne poruszanie sie po miescie i wykonywanie
misji transportowych pomiedzy okreslonymi punktami, co — ze wzgledu na charak-
ter agencji ogtaszajacej konkurs — miato symulowa¢ dostawy wojskowe w obszarach
miejskich. Oprécz przestrzegania zasad ruchu drogowego wymagane byly réwniez
nastepujace manewry: wymijanie zaparkowanych lub wolniejszych pojazdéw, uste-
powanie pierwszenstwa, wlaczanie sie do ruchu na drodze szybkiego ruchu, skret
w lewo na skrzyzowaniu, parkowanie w miejscu parkingowym, wykonanie zawraca-
nia kiedy droga jest zablokowana. W ramach przygotowania do konkursu DARPA
zapewnita szczegdétowy plan dostepnego obszaru wraz z informacjami o liniach, zna-
kach poziomych i pionowych, miejscach parkingowych i specjalnych punktach kon-
trolnych. Dodatkowo dostarczono zdjecie lotnicze wysokiej rozdzielczosci z catym
obszarem. Predko$¢ pojazdow byta ograniczona do maksymalnie 30 mph. Final od-
bywajacy sie 3 listopada zostal poprzedzony eliminacjami, z ktérych wytoniono 11
samochodéw. Podczas konkursu pojazdy wykonywaly zadania w tym samym czasie
wraz z 50 innymi samochodami kierowanymi przez ludzi. Zwyciezca okazat sie robot
Boss zaprojektowany przez uczelnie CMU i firme General Motors, ktéry w najkrot-
szym czasie (4h 10m 20s) poradzil sobie ze wszystkimi zadaniami. 19 minut p6zniej
wyscig na drugim miejscu zakonczyt Junior opracowany przez ekipe z Uniwersytetu
Stanforda, ktora tworzyli w wiekszosci ci sami ludzie co Stanleya — zwyciezce po-
przedniego Grand Challenge. Oba samochody wykorzystywaty wiele czujnikéw dla
jak najlepszej percepcji otoczenia. Bardzo ciekawe okazato sie, ze w obu przypad-
kach postanowiono nie korzysta¢ z kamer ze wzgledu na bardziej ztozony proces
interpretacji danych, stwierdzono bowiem, ze w tym konkursie wystarczajace beda

czujniki aktywne takie jak radary czy lidary [19]. Analizujac podejsScia poszcze-
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gblnych zespotéw naukowcoéw do problemu mozna zauwazy¢ wyraznie, ze istotnym
elementem prac zaczelo by¢ wykorzystanie symulacji komputerowej do przeprowa-
dzania testow i weryfikacji dziatania opracowywanych algorytméw [20-22]. Przykta-
dowo rys. [2.3| prezentuje srodowisko 3D z wirtualnymi pojazdami oraz symulacja
trzech czujnikow lidar. Pozorowanie hipotetycznych sytuacji drogowych oraz analiza
odpowiedzi algorytméw na syntetyczne dane generowane przez uproszczone modele
sensoréw pozwolila, przy ograniczonych ilosciach czasu i zasobach, opracowac sys-

tem zdolny z powodzeniem wykonywac ztozone zadania konkursowe.

Rysunek 2.3: Srodowisko symulacyjne obszaru Urban Challenge wraz z danymi
lidarowymi stosowane przez Ohio State University [20)].

Konkursy zorganizowane przez agencje DARPA wplynety na dynamiczny roz-
woj systeméw autonomicznej jazdy. W 2009 roku Google rozpoczal prace nad swoim
pojazdem samokierujacym, w ktorych poczatkowo udziat wzieto 15 inzynierow. Byli
to gtéwnie dawni uczestnicy Grand Challenge i Urban Challenge z Uniwersytetu
Stanforda pod kierownictwem Sebastiana Thruna. Tajny projekt potentata inter-

netowego ujrzat Swiatto dzienne w maju 2012, kiedy to po raz pierwszy w historii,
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w obecnosci wladz stanu Kalifornia w USA, przeprowadzono test pojazdu na dro-
gach publicznych [23]. Toyota Prius zmodyfikowana przez Google zostala pierwszym
samochodem dopuszczonym do ruchu jako pojazd autonomiczny. W kolejnych la-
tach projekt dynamicznie rozwijal sie, az w 2016 roku zostala wydzielona osobna
firma Waymo, ktéra obecnie moze pochwali¢ sie flota ponad 600 pojazdéw samo-
kierujacych i ponad 20 milionami przejechanych mil po drogach publicznych [24].
Dodatkowo inzynierowie i naukowcy Waymo wykorzystuja sSrodowisko symulacyjne
SimulationCity [25], w ktérym wirtualne pojazdy pokonaly do tej pory dystans po-
nad 15 miliardéw mil. Stosowany przez firme symulator jest bardzo zaawansowanym
narzedziem. Pozwala generowac syntetyczne dane sensoryczne w wirtualnym $rodo-
wisku, ktére odpowiada rzeczywistym obszarom dziatania floty pojazdéw i symuluje
realne zachowania innych uczestnikow ruchu. W celu urzeczywistnienia danych uzy-
skiwanych z wirtualnych sensoréw stosowana jest sie¢ neuronowa GAN [26], ktéra
opierajgc sie na danych sensorycznych zebranych podczas rzeczywistych przejaz-
dow potrafi zmodyfikowaé dane z wirtualnej kamery i lidaru tak, aby odpowiadata
jak najbardziej rzeczywistemu obrazowi. Ponadto zastosowanie symulatora pozwo-
lito naukowcom potwierdzi¢ istotng role pojazdéw autonomicznych w zapobieganiu
wypadkéw [27]. Przeanalizowali oni bowiem 10-letni zbiér wypadkéw w symulacji
gdzie jednym z zaangazowanych w niebezpieczna sytuacje byt pojazd Waymo. Oka-
zato sie, ze we wszystkich przypadkach system potrafi unikngé¢ zderzenia z innym

uczestnikiem ruchu.

Obecnie wigkszo$¢ producentéw samochodow badz dostawcow rozwiazan z branzy
automotive opracowuje wlasne systemy zautomatyzowanej i autonomicznej jazdy.
Temat ten angazuje poza Google rowniez innych gigantéw branzy IT jak Uber badz
Apple. Istotng role odgrywaja rowniez tzw. startupy, ktore dostarczaja rozwigzan
skupiajacych sie wokot pojazdoéw autonomicznych preznie rozwijajac technologie
z pogranicza informatyki i robotyki, ktora wpltywa na przysztosé transportu zaréwno
osobowego, jak i zdefiniowanego szerzej transportu drogowego. Takze w kontekscie
zastosowania symulatoréw nastepuje staly rozwoj technologii. Rozwijane jest kilka
wirtualnych srodowisk symulacyjnych jak Carla [6] czy AirSim [28]. Istnieja réwniez

inne narzedzia inzynierskie jak Matlab/Simulink z pakietem Automated Driving To-
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olbox [29] czy Ansys Autonomous Vehicle Simulation [30], ktére moga dostarczy¢
modeli zachowan poszczegdlnych komponentéw systemu i postuzyé jako elementy
w procesie testowania i walidacji algorytmow autonomicznej jazdy lub systeméw

ADAS (z ang. Advanced Driver Assistance Systems).

Na przestrzeni ostatnich lat powstalo wiele klasyfikacji okreslajacych stopien
autonomii pojazdéw. Jedna z najpopularniejszych jest przedstawiony przez orga-
nizacje SAE International (z ang. Society of Automotive Engineers) opis szesciu
pozioméw autonomii jazdy [31]. Szczegétowo definiuje on stopien zaangazowania
systeméw w proces przemieszczania sie samochodu po drogach publicznych od cat-
kowitego braku aktywnych asyst (poziom 0), az do pelnej autonomii w kazdych
warunkach (poziom 5). W tabeli przedstawiono podsumowanie kolejnych po-
zioméw autonomii jazdy wedtug klasyfikacji SAE. W podobny sposéb opisywane
sa stopnie automatyzacji zadan w innych obszarach, np. w pracy [32] dokonano
przegladu poziomoéw autonomii w kontekscie interakcji z cztowiekiem robotéw i in-
nych pojazdow bezzatogowych. Autorzy zaprezentowali 10-stopniows klasyfikacje
ze wzgledu na automatyzacje proceséw decyzyjnych, ale wspominajg réwniez o po-
dziale ze wzgledu na poziom interakcji z operatorem, stopien skomplikowania misji

czy ztozonosé srodowiska, w ktorym operuje system.

Warto réwniez wspomnieé, ze w konkursach Grand Challenge brata takze udziat
firma Oshkosh, ktéra zaczeta opracowywac technologie TerraMax. Nastawiona jest
ona na zastosowania militarne w misjach rozpoznawczych czy transportowych na
obszarach o podwyzszonym ryzyku ataku [33]. Niestety ze wzgledu na charak-
ter firmy dostepna jest tylko szczatkowa ilo$¢ informacji dotyczacych zastosowa-
nej technologii. Wspomniany projekt pokazuje jednak, ze technologia autonomii
jazdy opracowywana jest nie tylko w kontekscie samochodéw osobowych i cywil-
nych zastosowan. Zagadnienie to wazne jest rowniez w wielu innych obszarach na-
uki i przemystu. W tym miejscu warto wspomnie¢ chociazby o istocie stosowania
autonomicznych pojazdéw do celéw eksploracji przestrzeni kosmicznej. Wszelkiego
rodzaju taziki obecne np. na powierzchni Marsa dziataja gléwnie w trybie pot-
autonomicznym, w ktérym to operator na Ziemi nadzoruje rzeczywisty przejazd

robota po wczesniejszym jego zaprogramowaniu i przetestowaniu w symulatorze
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. stopien
poziom . . przyktadowe
SAE zaangazonwania cechy systemu fnkejonalnogci
kierowcy
automatyczne
hamowanie awaryjne,
zapewnia ostrzezenia | ostrzezenie o pojezdzie
0 lub chwilowg w martwym punkcie,
asyste kierowcy ostrzezenie
o przekroczeniu
niezbedne ciagte pasa jezdni
nadzorowanie systemu zapewnia pomoc utrzymywanie
1 przy sterowaniu na pasie ruchu
lub hamowaniu/ lub
przyspieszaniu adaptacyjny tempomat
zapewnia pomoc utrzymywanie
9 przy sterowaniu na pasie ruchu
i hamowaniu/ i
przyspieszaniu adaptacyjny tempomat
system moze zazadac
3 od kierowcy potrafi prowadzi¢ asystent jazdy w korku
przejecia sterowania pojazd jedynie
podczas okreslonych | autonomiczna takséwka
4 system nie bedzie warunkow bgz kierowcy,
wymagat przejecia JUeWyImagane
storowania pedaty i kierownica
potrafi prowadzié¢ takie jak przy
5 pojazd we wszystkich poziomie 4, ale
warunkach w dowolnych warunkach

Tablica 2.1: Poziomy autonomii jazdy SAE [31].

na Ziemi. Niemniej jednak stopniowe zwiekszanie zdolnosci autonomicznej jazdy
zwieksza m.in. zasieg dziatania pojazdu, jego predko$é¢ poruszania, a co za tym idzie
rowniez w znaczacy sposob poszerza obszar badan i eksploracji powierzchni Czerwo-
nej Planety [34]. Dobrym przyktadem jest tutaj tazik Perseverance, ktéry potrafi
przemieszczac sie z 6-krotnie wigksza predkoscia wzgledem swojego poprzednika
Curiosity (120 metréw na godzine w poréwnaniu do 20 metréw na godzine). Udalo
sie to osiagna¢ dzieki nowszej wersji oprogramowania AutoNav [35] stosowanego
w tazikach NASA. Weryfikacja zdolnosci pokonywania okreslonej trasy odbywa sig

przy wykorzystaniu srodowiska symulacji SSim opracowanego przez Amerykanska
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Rozdziat 2: Zagadnienia autonomii jazdy 2.1 Rozwoj pojazdéw autonomicznych

Rysunek 2.4: Symulacja dzialania systemu AutoNav tazika Perseverance [37].

Agencje Kosmiczna [36]. Oprogramowanie to pozwala na symulowanie dziatania
modultu planowania (rys. [2.4)), jak i innych kluczowych podsysteméw lazika, w tym

instrumentéw poktadowych, zasilania czy komunikacji.

Zagadnienia autonomii jazdy pojawiaja sie obecnie niemal we wszystkich dzie-
dzinach technologii i zycia codziennego, ktéra wymaga mobilnosci i moze podlegac
robotyzacji. Oprocz oméwionych wezesniej motoryzacji i transportu oséb istotnym
obszarem wydaje sie takze rolnictwo. Zastosowanie Al (z ang. Artificial Intelli-
gence), w tym metod uczenia maszynowego czy algorytméw wizji komputerowej
opracowywanych w ostatnich latach [38-41], pozwala dzisiaj na implementacje roz-
wigzan w produktach koncowych, bedacych krok przed masowsg produkcja. Przykta-
dowo firma Carbon Robotics zaprezentowata autonomiczny opielacz do usuwania
chwastow [42]. Wytrenowane modele sieci neuronowych pomagaja osiaga¢ milime-
trowa doktadnos$é¢ przy eliminacji niepozadanych roslin w uprawach. Ponadto dane
z kamer 3D przetwarzane przez algorytmy percepcji otoczenia czy nawigacji zapew-
niaja precyzyjny przejazd w obszarze rolnym bez asysty operatora. Z kolei przed-

siebiorstwo John Deere bedace $wiatowym liderem w technologii rolnej zaprezento-
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2.2 Sensory Rozdziat 2: Zagadnienia autonomii jazdy

walo na poczatku 2022 roku pierwszy ciagnik wyposazony w funkcje autonomicznej
jazdy, ktory umozliwia kierowcy opuszczenie pojazdu podczas pracy systemu [43].
Algorytmy oparte na sieciach neuronowych pozwalaja na zrozumienie Swiata ota-
czajacego ciagnik, co pozwala na bezpieczne pokonywanie trasy przy wykonywaniu
prac na polach uprawnych. Innym obszarem technologii, w ktérym rozwijane i te-
stowane sa samokierujace pojazdy to tzw. transport ostatniej mili (z ang. last-mile
delivery) [44]. Pomijajac transport drogowy, czyli przewdz oséb i towaréw po dro-
gach publicznych, mozna wskazaé np. roboty Starship [45] czy Delivers.ai [46], ktore,
w zatozeniach, poruszajac sie po chodnikach wsréd ruchu pieszych maja dostarczaé
jedzenie, zakupy badz inne drobne przesytki w okolicy w sposéb autonomiczny po-
konujac trase od dostawcy do klienta. Rowniez i w takich przypadkach naturalnym
wydaje sie zastosowanie symulatorow takich jak wspomniane wezesniej Gazebo badz

Carla na potrzeby walidacji opracowywanych algorytméw czy modeli.

2.2 Sensory

Pojazdy autonomiczne, aby poruszaé sie samodzielnie wymagaja sensoréow, ktore
pozwalajg na zbieranie informacji o otoczeniu, ktére nastepnie trafiajg do wtasci-
wych algorytméw danego systemu. Uzyskane w ten sposéb dane sg nastepnie prze-
twarzanie przez algorytmy, ktére umozliwiaja lokalizacje pojazdu, detekcje i kla-
syfikacje obiektow wokot niego czy wyznaczanie bezpiecznej drogi i nawigowanie
do celu. Dostepnych jest wiele rodzajow czujnikow wyrdzniajacych si¢ parametrami
pracy czy innymi wtasciwosciami zapewniajacymi bezproblemowe dziatanie w r6z-
nych warunkach oswietleniowych czy pogodowych. Na rys.[2.5| przedstawiono wptyw
takze innych atrybutow poszczegolnych rodzajow urzadzen, ktéry zostal oszaco-
wany na podstawie wieloletnich prac realizowanych przez Lexa Fridmana, badacza
AT pracujacego w MIT (z ang. Massachusetts Institute of Technology). Réznice sku-
tecznosci dziatania danych sensorow w konkretnych aspektach pokazuja, ze kom-
pletny system, ktorego dziatanie powinno by¢ jak najbardziej niezawodne, powinien

by¢ wyposazony w kilka rodzajow sensorow uzupetiajacych si¢ miedzy soba.

Analizujac rodzaje czujnikéw, ktére mozna zastosowaé dla potrzeb systemu au-
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(a) Kamera. (b) LiDAR.

(c) RADAR. (d) Ultradzwieki.

Rysunek 2.5: Skuteczno$¢ dziatania sensoréw w konkretnych obszarach [47].

tonomicznej jazdy mozna dokona¢ podziatu ze wzgledu na sposéb odbioru sygnatow

z otoczenia na dwie gtéwne grupy:

e Sensory pasywne,

e sensory aktywne.

Gléwna roznica miedzy nimi polega na tym, ze sensory pasywne jedynie odbie-
raja sygnalty ze $rodowiska, natomiast sensory aktywne dokonuja pomiaréw naj-
pierw emitujac sygnal, a nastepnie analizujac otrzymang odpowiedz. Do pierwszej
grupy zalicza sie przede wszystkim wszelkiego rodzaju kamery takie jak kamery

stereowizyjne badz termowizyjne, ale takze czujniki IMU wyposazone zwykle w ak-
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celerometr, zyroskop oraz magnetometr. Z kolei do sensoréw aktywnych nalezg li-
dary, radary czy ultradzwigkowe lub inne czujniki odlegtosci. W kolejnych sekcjach
omoOwione zostang te najszerzej uzywane w kontekscie systeméw autonomii jazdy

dla bezzatogowych platform lgdowych lub innych samokierujacych pojazdéw.

2.2.1 Kamery

Wystepuje kilka rodzajéw kamer, ktore moga znalezé zastosowanie w syste-
mach autonomii wszelkich rodzajow pojazdéw. Mozna wyrdznié¢ przede wszystkim
standardowe kamery jednoobiektywowe wyposazone zazwyczaj w matryce o duzej
rozdzielczosci typu CMOS (z ang. Complementary Metal-Oxide-Semiconductor),
ktore rejestrujac kolorowy obraz potrafia dostarczaé¢ duze ilosci danych do dalszego
przetwarzania i analizy. Ponadto stosowane sg kamery stereowizyjne wyposazone
w dwie matryce i obiektywy, ktore dzieki kalibracji zapewniaja dodatkowe infor-
macje o glebi obrazu wykorzystywane przy lokalizacji czy nawigacji. Co wiecej,
mozna wyrozni¢ grupe kamer specjalistycznych takich jak np. kamery termowizyjne.
Dostarczaja one dodatkowych danych, gtéwnie w kontekscie obserwacji otoczenia,
oferujac wigksza pewnos¢ i niezawodnos¢ przy wykrywaniu obiektoéw, szczegdlnie
stanowiac uzupetlienie kamer dziatajacych w standardowym pasmie swiatta wi-

dzialnego.

Na podstawie obrazu z dowolnych kamer, z pomoca wyuczonych sieci neurono-
wych, mozna przeprowadza¢ segmentacje semantyczna widzianej sceny, rozpozna-
waé obiekty w srodowisku otaczajacym pojazd [48| oraz jednoczesnie tworzy¢ mape
3D i lokalizowaé swoja pozycje (SLAM) [49]. Ponadto przeprowadzajac fuzje danych
z LiDAR~ami mozna uzyskaé¢ dokladniejsze wyniki [50] lub zapewnié¢ redundancje

systemow dla zwiekszenia bezpieczenstwa.

Skutecznosé dziatania kamer moze by¢ ograniczona przez brak widocznosci spo-
wodowany przez stabe warunki oswietleniowe, gesta mgle czy niekorzystne warunki
pogodowe. Jednak koszty, niewielki rozmiar, zasieg dziatania, duza rozdzielczos¢
i illos¢ dostarczanych danych sg niewatpliwym zaleta i gtéwnym powodem popular-

nosci stosowania kamer w systemach autonomicznej jazdy.
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2.2.2 LiDAR

LiDAR (z ang. Light Detection And Ranging) jest urzadzeniem wyposazonym
w jeden lub wiele laserow, ktére emitujg impulsy o dtugosci fali w zakresie bezpiecz-
nym dla ludzkiego oka (zazwyczaj w okolicach wartosci 905 nm) oraz odpowiada-
jace poszczegblnym laserom fotodetektory. Dzieki precyzyjnemu pomiarowi czasu
pomiedzy emisja, a detekcja wigzki lasera, obliczana jest odlegtos¢ do obiektu od-
bijajacego promien i tym samym wspéirzedna punktu w przestrzeni. Istnieje wiele
rodzajow tych urzadzen, z czego najpopularniejszym rozwigzaniami w kontekscie

zastosowan robotycznych wydaja sie lidary 2D i 3D.

LiDAR 2D wyposazony jest w pojedynczy laser, ktory obracajac sie wokot osi
pionowej skanera dokonuje pomiaréow zwracajac skan laserowy sktadajacy sie z dwu-
wymiarowych punktéw XY. Z kolei lidary 3D sg zwykle wyposazone w 16 do nawet
128 laseréw ustawionych pionowo i pochylonych pod réznym katem obracajac sie
nawet z predkoscia 1200 obrotow na minute. Dzigki temu mozliwe jest zebranie
szczegdtowej chmury punktow otoczenia sktadajacej sie z tréjwymiarowych wspot-
rzednych XYZ. Chmura taka moze zosta¢ wykorzystana np. do wygenerowania
mapy wysokiej rozdzielczosci i dokonania pozycjonowania w tej mapie [51]. Ponadto
dane z takich urzadzen moga postuzy¢ do wykrywania i klasyfikacji obiektéw [52,53]

lub segmentacji semantycznej punktéw [54].

Do korzysci ptynacych z wykorzystywania LiIDAR-6w w systemach autonomii
mozna zaliczy¢ duzy zasieg (maksymalnie nawet 300 metrow w zaleznosci od mo-
delu), sporg rozdzielczo$¢ danych oraz dziatanie niezalezne od warunkéw oswietle-
niowych. Natomiast niewatpliwg wada tego rozwigzania jest koszt zwazywszy na
precyzje wykonania tych urzadzen, ale takze rozmiar urzadzenia ze wzgledu na
ruchome elementy. W ostatnich latach poczyniono jednak sporo wysitku i badan,
aby zniwelowa¢ te wady, co zaowocowalo pojawieniem sie tzw. lidarow solid state
wykonanych w technologii MEMS (a ang. Microelectromechanical System) charak-
teryzujacych sie stata matryca nadajnikéw i odbiornikéw bez ruchomych czesci.
Pozwolito to znaczaco zmniejszy¢ urzadzenie oraz ograniczy¢ koszty, a przy tym

dodatkowo zwiekszy¢ rozdzielczosé uzyskiwanych danych.
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2.2.3 RADAR

RADAR (z ang. Radio Detection And Ranging) za pomoca fal radiowych po-
trafi wykrywaé i rozpoznawaé obiekty, okresla¢ dystans i ich predko$é¢. Ponadto jest
skuteczny w warunkach, w ktorych praca innych sensoréw jest utrudniona: przy in-
tensywnych opadach, w ciemnosci (noc) i w gestej mgle. Koszty, rozmiar urzadzenia,
doktadnosé¢ czy zasieg dziatania takze sg niewatpliwymi zaletami stosowania tych
urzadzen. Jedyna wada w poréwnaniu do pozostatych wykorzystywanych senso-
row jest rozdzielczos¢ i mniejsza ilos¢ otrzymywanych danych. Radary sg popularne
w systemach autonomicznych i systemach ADAS dla motoryzacji. Spowodowane
jest to lepsza zdolnoscia wykrywania obiektow przy wyzszych predkosciach auto-
stradowych. Pojazdy bezzatogowe z kolei poruszaja sie z mniejszymi predkosciami,
co sprawia, ze zazwyczaj zestaw LIDAR + system wizyjny oparty na kamerach jest
rozwigzaniem skuteczniejszym od radaréw, szczegélnie gdy koszty nie odgrywaja
najwazniejszej roli.

Niemniej jednak radary moga petni¢ istotna role w dostarczaniu danych o oto-
czeniu na potrzeby detekcji obiektow. Zastosowanie urzadzen wykorzystujacych
nadajniki i odbiorniki fali o odpowiedniej dtugosci pozwala skutecznie wykrywaé
i §ledzi¢ obiekty [55]. Dodatkowo, wspomagajac sie danymi wizyjnymi z kamer
mono [56] lub stereo [57] mozliwe jest zwiekszenie doktadnosci detekeji przeszkod,

réwniez wykorzystujac techniki gltebokiego uczenia maszynowego [58).

2.2.4 Ultradzwiekowy czujnik odlegtosci

Czujniki odlegtosci, opierajace swoje dziatanie na ultradzwiekach, wykorzystuja
emiter i detektor fali dzwiekowej o wysokiej czestotliwo$ci, na podstawie ktorej
mierzona jest odlegtos¢ do przeszkody. Najwieksza zaleta tych czujnikow jest ich
niewielki koszt zakupu oraz doktadnos¢ pomiaréw w bliskiej odlegtosci. Skutecz-
nos$¢ dziatania czujnikow ultradzwiekowych jest réwniez niezalezna od warunkow
pogodowych oraz oswietleniowych. Wada tego typu sensorow jest jednak niewielki

zasieg i rozdzielczos¢ oraz ilos¢ otrzymywanych danych.
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Gléwnym zastosowaniem ultradzwickowych czujnikow odlegtosci jest wykrywa-
nie przeszkod na niewielkim dystansie przy niskiej predkosci. Ich zastosowanie ogra-
nicza sie zazwyczaj do czujnikéw parkowania w samochodach osobowych oraz do
prostego wykrywania przeszkod przez mate pojazdy, ktérych celem jest poruszanie
sie¢ gléwnie wewnatrz pomieszczen. Wsréd przykladéw z literatury mozna znalezé
m.in. niskobudzetowe rozwiazania skupiajace si¢ wokét niewielkich robotéow zdol-
nych do autonomicznej nawigacji do wybranego celu wraz z omijaniem przeszkod
bazujac na wykrywaniu obiektéw na podstawie czujnikéw ultradzwiekowych [59,60].
Potencjalnie jednak mozliwe jest réwniez zastosowanie sieci neuronowych do bar-
dziej efektywnego wykrywania przeszkod dysponujac jedynie zbiorem odczytow
z tego typu sensoréw [61]. Ponadto uzyskiwane odczyty mozna takze zastosowaé
jako zréodto danych dla algorytméw lokalizacji i mapowania przestrzeni, réwniez

w nieznanym otoczeniu [62].

2.2.5 IMU

IMU (z ang. Inertial Measurement Unit) jest urzadzeniem wyposazonym w ak-
celerometr, zyroskop, ewentualnie w magnetometr czy czujnik temperatury. Udo-
stepnia dane takie jak predkosci katowe czy przyspieszenia dziatajace na obiekt.
Pozwala na okreslenie orientacji w przestrzeni, a nawet pozycji dzieki metodom
nawigacji zliczeniowej. Umozliwia rowniez wspomaganie pracy odbiornikow GNSS
podczas braku sygnatu, np. w tunelach czy wewnatrz budynkéw. Ponadto dane
pochodzace z IMU sa czesto wykorzystywane przy fuzji innych sensoréw takich jak
kamera czy lidar. Pozwalaja bowiem na wyznaczanie lokalizacji przy jednoczesnym
mapowaniu danego obszaru. Zapewniaja réwniez zrodto kompensacji btedéw przy

algorytmach wyznaczajacych odometri¢ pojazdu.

Przyktadem zastosowania IMU jest system lokalizacji pojazdu i mapowania oto-
czenia z wykorzystaniem LiDAR-u [63]. Dzieki pomiarom przyspieszenia i predkosci
katowych oraz korzystajac dodatkowo z predkosci i przebytego dystansu obliczonego
na podstawie danych z enkoderéw kot stosowana jest fuzja informacji oraz aktu-

alizacja i korekta wyznaczonej pozycji robota w przestrzeni. Potaczenie odczytow
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uzyskiwanych przez rézne typy czujnikow wraz z danymi uzyskiwanymi z IMU moze
stuzy¢ nie tylko do lokalizacji, ale tez do mapowania otoczenia [64]. W podobny
sposob dokonywana jest réwniez integracja pomiaréw globalnej pozycji dostarcza-
nej przez system GPS z dowolnym sensorem IMU z myslg o zapewnienie nawigacji
w $rodowisku zewnetrznym [65]. Tego typu fuzja danych moze by¢ przeprowadzona
réwniez z uzyciem odpowiedniego filtru Kalmana, a nawet ich kombinacji [66]. Po-
nadto czujnik IMU dostarcza informacji o sitach dziatajacych na pojazd co moze zo-
sta¢ wykorzystane do detekcji niespodziewanych zdarzen takich jak poslizg kot [67]

czy bledy kalibracji kamery spowodowane nadmiernymi wibracjami [68].

2.2.6 GNSS

GNSS (z ang. Global Navigation Satellite System) to dowolny system nawiga-
cji satelitarnej, ktory umozliwia okreslenie bezwzglednej pozycji na Ziemi podajac
parametry dtugosci i szerokosci geograficznej, a takze wysokosci nad poziomem mo-
rza. Dzigki satelitom umieszczonym na orbicie ziemskiej, ktére przesytaja sygnaty
radiowe do odbiornikéw, zapewnia aktualng pozycje z duza doktadnoscig siegajaca,
w zaleznosci od urzadzenia i uzytej technologii, od ok. 1 metra do nawet kilku

centymetrow.

Ograniczenie pracy systemu nawigacji satelitarnej moze wystapi¢, gdy prze-
strzen nad odbiornikiem zostanie przystonieta, np. w tunelu czy w budynku. W za-
stosowaniach militarnych poleganie w pelni na systemach GNSS moze okazaé si¢
zgubne w przypadku dziatan wojennych, gdyz systemy te sa rozwiazaniami pan-
stwowymi i naleza do takich poteg militarnych jak USA, Rosja czy Chiny, co w ra-
zie wylaczenia lub zaszyfrowania sygnatu stwarza niebezpieczenstwo niepowodzenia
misji.

Jako, ze systemy nawigacji satelitarnej takie jak np. GPS shuza do wyznaczania
globalnej pozycji na Ziemi dysponuja ograniczong doktadnoscia. Dlatego tez popu-
larnym rozwigzaniem jest stosowanie fuzji danych z sensorem IMU w celu zapew-
nienia najwyzszej doktadnosci pomiarow co jest krytyczne w kontekscie autonomii

jazdy, szczegdlnie w przypadku samochodow czy innych pojazdéw poruszajacych sig
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po drogach publicznych. W literaturze mozna znalez¢ szereg prac traktujacych o in-
tegracji danych IMU z GNSS [69-71], znaczaco zwiekszajac doktadnosé lokalizacji
i zapewniajac wiekszg niezawodnos¢ systemu. Aby zachowa¢ najwyzsza jako$é po-
miaréw, ale i bezpieczenstwo, niezbedne jest monitorowanie jakosci uzyskiwanych
odezytéw [72], jak réwniez detekcja atakow typu spoofing [73], polegajacych na
przekltamywaniu odczytow GNSS. Ciekawym rozwigzaniem jest takze opracowanie
algorytmu planowania drogi opierajacego si¢ na uksztattowaniu terenu i wykrywa-

niu potencjalnych obszaréw o ograniczonej widocznosci satelitéw [74].

2.3 Algorytmy autonomicznej jazdy

Na przestrzeni ostatnich lat opracowano wiele réznego rodzaju podejsé¢ do ar-
chitektury systemow autonomicznej jazdy. Projekty badawcze lub konkursy typu
Grand Challenge pozwolilty na opracowanie wzorcow, ktére z kazdym kolejnym
projektem staja sie powoli standardem. W pracy [75] autorzy wyr6zniaja dwa ro-
dzaje architektury pojazdow autonomicznych réznigce si¢ miedzy sobg sposobem
komunikacji z pojazdem i jego sterowaniem. W pierwszym sposobie zaktada sie,
ze system inteligencji jazdy wysyta komunikaty bezposrednio kontrolujace pojazd
(przyspieszenie, hamowanie, skret kot). Z kolei drugie podejscie polega na rozdzie-
leniu systemow bezpieczenstwa i elementéw wykonawczych od modutéw autono-
micznej jazdy. System autonomii generuje trajektorie, po ktérej powinien poruszaé
sie pojazd, a nastepnie jest ona realizowana przez odseparowany modut kontroli
pojazdu. Dzieki temu krytyczne systemy odpowiedzialne za bezpieczenstwo, zarza-
dzanie energig czy stabilizacje toru jazdy dzialajg niezaleznie i gwarantuja wyzszy
poziom bezpieczenstwa poprzez uproszczenie zaleznodci systemu. Analizujac wiele
prac mozna zauwazy¢, ze wyksztalcito sie kilka paradygmatéw dotyczacych opro-
gramowania i budowy pojazdéw autonomicznych. Przede wszystkim mozna zauwa-
zy¢, ze istnieje okreslony zbiér najczesciej wykorzystywanych typow czujnikéw, do
ktérych mozemy zaliczy¢ LiDAR-y, kamery RGB czy radary. Jest to spowodowane
okreslonymi funkcjonalnosciami, ktore spetniaja poszczegdlne komponenty oprogra-

mowania wykorzystujace informacje z wielu czujnikow. Mozna bowiem wyrdznic¢ 4
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gtéwne zadania stojace przed systemem autonomicznej jazdy: lokalizacja i mapo-
wanie, zrozumienie otaczajacego swiata, planowanie Sciezki i sterowanie pojazdem
(jego kontrola). W kolejnych sekcjach zostana oméwione mozliwosci realizacji tych

zadan.

2.3.1 Lokalizacja i mapowanie

Ustalenie lokalizacji pojazdu jest kluczowe w kontekscie autonomicznej jazdy do-
wolnej platformy ladowej. Mozna wyrézni¢ dwa typy lokalizowania w przestrzeni:
globalne oraz lokalne. Do globalnej nawigacji uzywa sie zazwyczaj systemow GNSS
takich jak GPS, GLONASS czy Galileo. Dzieki wykorzystaniu odbiornikéw wy-
sokiej jakosci mozliwe jest uzyskanie pozycji wzgledem Swiata z doktadnoscia od
metra do nawet kilku centymetréw. Pomocna w tym zadaniu czesto okazuje sie
fuzja danych z czujnikami inercyjnymi IMU i czujnikami odometrycznymi. Dzieki
niej mozna osiggnacé jeszcze wieksza doktadnosé lub zapewnié prace systemu w przy-
padku braku dostepnosci sygnatu GPS. Dobrym przyktadem w tej materii jest robot
Boss, ktory wygral Urban Challenge. Zastosowany uktad zapewniat doktadnos¢ na
poziomie 30 cm, a w przypadku braku sygnalu GPS na odcinku 1 km btad pomiaru

nie przekraczal 1 metra [76].

System globalnej lokalizacji jest niezbedny zeby okresli¢ przyblizona pozycje,
ale moze by¢ niewystarczajacy, aby uzyskaé¢ doktadnos¢ pozwalajaca na wykonanie
bardziej ztozonych manewréw, np. utrzymywanie sie na pasie ruchu czy omijanie
przeszkod. Podobnie, gdy pojazd czy tez robot operuje w pomieszczeniu zamknie-
tym lub na obszarze bez dostepu do nawigacji satelitarnej, np. w przypadku tazikow
marsjanskich dziatajacych na innej planecie. Wowczas niezbedny jest lokalny sys-
tem pozycjonowania oraz nieodzowny element jakim jest proces tworzenia mapy
otoczenia czyli mapowanie. Mapowanie odbywa sie najczesciej z wykorzystaniem
LiDAR-u lub kamery. Dzieki algorytmom SLAM (z ang. Simultaneous Localiza-
tion and Mapping) mozliwe jest zlokalizowanie sie w chmurze punktéw otoczenia
uzyskanej z lidaru i dalsze mapowanie przestrzeni. Z kolei w przypadku kamer do

utworzenia chmury punktow uzywane sa punkty charakterystyczne na obrazie, ktéore
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wyszukiwane sg z pomocg réoznych algorytmoéw, a nastepnie Sledzone na kolejnych
klatkach obrazu. Znajac parametry kamery i wykorzystujac triangulacje mozna uzy-
ska¢ informacje o glebi poszczegdlnych punktéow. W przypadku standardowych ka-
mer jest to zadanie bardziej ztozone i podatne na btedy, jednak zastosowanie kamer
3D pozwala osiagnaé¢ wieksza niezawodnos¢ dzigki statej i znanej odlegtosci pomie-
dzy dwoma klatkami obrazu obserwujacymi dane punkty na obrazie. Dodatkowo
skutecznym sposobem na poprawe dziatania SLAM-u jest wykorzystanie czujnika
IMU. Fuzja danych z akcelerometru, zyroskopu, magnetometru i wizji badz lidaru

pozwala na uzyskanie doktadniejszych wynikéw [77,78].

2.3.2 Zrozumienie otaczajgcego Swiata

Majac mape otoczenia kolejnym krokiem dla pojazdu autonomicznego jest zro-
zumienie otaczajacego Swiata. W tym celu wykorzystuje sie najczesciej az 3 typy
czujnikow: LiDAR, kamery i RADAR. Dzieki symultanicznej pracy moga skutecznie
wykonywaé trzy gléwne zadania pozwalajace na percepcje otoczenia: segmentacja
semantyczna, detekcja obiektow i ich klasyfikacja. Dodatkowo informacje o obiek-
tach poruszajacych sie wokét platformy moga byé uzupetnione o dodatkowe in-
formacje jak ich predkos$¢ czy nawet prawdopodobienstwo wykonania konkretnego

ruchu dzieki predykcji zachowan tychze obiektow.

Segmentacja semantyczna

Zastosowanie segmentacji semantycznej stanowi dodatkowe Zrédto danych o oto-
czeniu, zapewniajac lepsze zrozumienie sytuacji przez pojazd autonomiczny. Po-
zwala m.in. na wyznaczenie obszaréw przejezdnych dla danego pojazdu czy wy-
dzielenie stref, w ktérych znajduja sie okreslone obiekty. Segmentacja odbywa sie
zwykle z wykorzystaniem obrazu z kamery, cho¢ uzywane moga by¢ rowniez dane
ze skanera laserowego. Realizacja segmentacji przebiega zazwyczaj przy zastoso-
waniu metod glebokiego nauczania. Szeroko wykorzystywane sa konwolucyjne sieci
neuronowe CNN (z ang. Convolutional Neural Network) [79-81]. Rezultatem seg-

mentacji semantycznej jest zdolnos¢ do wyznaczenia kategorii kazdego piksela na
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obrazie [79]. Wséréd wielu modeli segmentacji obrazu opartych na sieciach typu CNN
popularnymi rozwiazaniami sa np. SegNet [82] czy FCN (z ang. Fully Convolutional
Networks) [83].

Wykrywanie i klasyfikacja obiektow

Roéwnie istotna w kontekscie systeméw autonomicznej jazdy jest detekcja obiek-
tow statycznych oraz ruchomych, ktéra umozliwia skuteczne omijanie przeszkdod
czy planowanie bezpiecznego przejazdu. Wykrywanie obiektéw mozna zrealizowaé
wykorzystujac rézne typy sensoréw, m.in. LIDAR, RADAR, ultradZzwickowe czuj-
niki odlegtoéci czy kamery. Zwazywszy na niewielki zasieg ultradzwiekow, sa one
najczesciej wykorzystywane podczas poruszania sie z maty predkosciag. Pozwalaja
na wykrycie pojedynczego obiektu w polu detekcji sensora i unikniecie z nim kon-
taktu. Pozostale czujniki jak kamera, LIDAR czy RADAR oferuja zazwyczaj znacz-
nie wieksze zasiegi dziatania oraz rozdzielczos¢ dostarczanych danych. Pozwala to
na uzyskanie lepszej skutecznosci i doktadnosci detekcji obiektéw. Ponadto, wigcej
przetwarzanych danych umozliwia nie tylko wykrywanie obiektéw, ale tez ich kla-
syfikacje, czyli okreslanie typu obiektu. W przypadku zastosowania danych wizyj-
nych najpopularniejsze i najskuteczniejsze rozwiazania do wykrywania i klasyfikacji
obiektéw oparte sg na glebokim nauczaniu. Wéréd najpopularniejszych rozwigzan
sa m.in. AlexNet [84], GoogLeNet [85] oraz YOLO [48]. Dodatkowo dzieki uzyciu
RADAR-u mozliwe jest réwniez uzyskanie precyzyjnej informacji o predkosci po-
ruszajacego sie obiektu, co w zastosowaniach $Scisle zwigzanych z motoryzacja jest

cenng informacja, szczegdlnie w kontekscie systeméw bezpieczenstwa.

Zastosowanie kilku typéw czujnikow umozliwia przeprowadzenie fuzji danych
z roznych sensoréw. Pozwala to na zwiekszenie niezawodnosci oraz skutecznosci
dziatania detekcji i klasyfikacji obiektéw. Autorzy pracy [86] wykorzystali kamere
oraz LiDAR 2D do wykrywania, Sledzenia i klasyfikowania obiektow, stosujac fuzje

danych wizyjnych oraz skan laserowy.

Odpowiednie wykrycie i zlokalizowanie przeszkod w przestrzeni pozwala na stwo-

rzenie tzw. siatki zajetosci (z ang. occupancy grid). Kazdy element siatki moze za-
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wieraé szereg roznych informacji o otoczeniu, np. moze okreslaé¢ czy dany obszar
jest przejezdny na podstawie progu dopuszczalnej wysokosci |[17]. Te dane z kolei
moga zosta¢ wykorzystane na dalsze etapie przy planowaniu trasy autonomicznego

przejazdu.

Predykcja zachowan

Okreslanie rodzaju poszczegolnych obiektow pozwala przewidywacé ich zachowa-
nia i zrozumie¢ ich intencje. Oprogramowaniem dokonujacym predykcji przysztych
dziatan wykrytych wokét pojazdu obiektéw jest np. modut Behaviour Prediction
zaimplementowany przez firme Waymo [24]. Podczas tworzenia tego oprogramowa-
nia naukowcy wykorzystali dane zebrane podczas testow na drogach publicznych.
Miliony pokonanych kilometréw umozliwity stworzenie szczegdétowych modeli za-
chowan poszczegolnych uczestnikow ruchu i okreslenie puli ich najbardziej prawdo-

podobnych zachowan.

2.3.3 Planowanie Sciezki

Skuteczne i przede wszystkim bezpieczne zaplanowanie przejazdu mozliwe jest
jedynie w przypadku, gdy znana jest lokalizacja pojazdu, okreslono pozycje punktu
docelowego oraz przetworzono informacje o otoczeniu uzyskujac niezbedne dane
o obiektach wokot pojazdu. Podobnie jak w przypadku lokalizacji, mozna wyrdznié
dwa typy planowania Sciezki: globalny i lokalny. Jesli pojazd porusza si¢ po zdefi-
niowanym obszarze to globalne planowanie polega na wyznaczeniu najlepszej trasy
przejazdu. Przykladowo moze sie to odbywaé¢ z wykorzystaniem grafu [76] i zde-
finiowanej funkcji kosztu, ktéra promuje bezpieczniejsze rozwigzania i odrzuca te,
ktore moga okazaé sie grozne w skutkach. W przypadku autonomicznej jazdy po
drogach publicznych takim niebezpiecznym manewrem okresla si¢ np. skret w lewo
na skrzyzowaniu [19]. Modul globalnego planowania przejazdu uruchamiany jest
przed rozpoczeciem podrézy oraz za kazdym razem, gdy niezbedna jest zmiana

trasy, np. w przypadku zablokowanej drogi.
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Majac wyznaczong globalng $ciezke do celu niezbedne jest przetozenie danych
uzyskanych podczas skanowania otoczenia na lokalny przebieg drogi, ktéry obej-
muje wszelkie manewry zgodnie z percepcja obszaru wokot pojazdu. Dlatego tez
niezbedne jest réwniez lokalne planowanie $ciezki, ktére obejmuje omijanie prze-
szkod czy tez interakcje z innymi uczestnikami drogi. Opisana dwuetapowa metoda
planowania drogi do celu zostata zaimplementowana przez pojazd Junior podczas
Urban Challenge [19]. Pokonat on skomplikowana trase przejazdu oraz dowiodl, ze
takie podejscie zapewnia bezpieczne i wydajne podazanie do wyznaczonego punktu.
W przypadku pojazdu, ktéry porusza sie w nieznanym obszarze (z ang. unstructured
environment) globalne wyznaczanie trasy ogranicza sie do wyznaczania drogi w kie-
runku celu z uwzglednieniem obszaréw juz przebytych. W tym przypadku podczas
wyznaczania drogi zazwyczaj wykorzystuje sie algorytmy znajdowania najkrotszej
Sciezki w grafie takie jak np. algorytm A* lub — bedacy jego rozszerzeniem — algo-
rytm D*. Jako przyklad mozna ponownie odwotaé sie do konkursu agencji DARPA,
gdzie zwyciezca — samochdd Boss — mial zaimplementowany algorytm o nazwie Any-
time D* [76,[87], a druga ekipa z pojazdem Junior uzywata Hybrid A* [19]. W obu
przypadkach algorytmy te byty uruchamiane na obszarach nieznanych i nieokre-
slonych mapa takich jak np. parkingi. W przypadku jazdy poza drogami istnieja
réwniez inne rozwiazania, np. algorytm 88|, ktéry polega na wybraniu odpowiedniej
trajektorii uwzgledniajacej model dynamiczny pojazdu, jego predkosc¢ czy bezpie-
czenstwo danego przejazdu. Lokalne planowanie $ciezki powinno dziata¢ w trybie
ciagtym, z kazdym ruchem pojazdu optymalizujac przejazd zgodnie z mapa otocze-

nia.

2.3.4 Sterowanie

Ostatnim zagadnieniem zwigzanym z systemami autonomii jazdy jest kontro-
lowanie pojazdu. Polega na wysytaniu takich komend sterowania do pojazdu, aby
ten poruszal si¢ zgodnie z zaplanowana Sciezka. Mozliwosci prowadzenia pojazdu
ograniczaja sie przede wszystkim do regulacji przyspieszenia, hamowania oraz kata

skretu kot. Modut sterowania jest zazwyczaj niezalezny od systemu autonomii,
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oczekuje na trajektorie przejazdu wyznaczong podczas planowania drogi do celu.
W podejsciu polegajacym na wyborze najlepszej trajektorii wyznaczonej podczas
planowania [89] niezbedne jest wtasciwe wykonanie przejazdu wykorzystujac opisy-
wany modut sterowania. Mozna zrealizowa¢ to w sposoéb bezposredni, probujac za
wszelka cene utrzymywaé zadang $ciezke, uwzgledniajac model fizyczny pojazdu.
Jednak bardziej stusznym podejsciem wydaje sie fragmentaryczne traktowanie za-
danej trasy przejazdu, jej podziat oraz dalsze taczenie trajektorii (z ang. trajectory
blending) pozwalajace na wygtadzenie trasy i ptynne zachowanie pojazdu. Bez-
pieczne wykonanie przejazdu zapewnia zastosowanie podczas planowania Sciezki
odpowiedniego modelu dynamicznego danego pojazdu, ktory zawiera funkcje mak-
symalnej predkosci przy danym skrecie kot i okresla maksymalne przyspieszenie,

zwalnianie czy opéznienie w sterowaniu [76].

Nieco odmiennym podejsciem do sterowania pojazdem jest zastosowanie tzw.
end-to-end deep learning. W pracy przedstawionej przez naukowcéw Nvidia [90]
zostata przedstawiona wielowarstwowa sie¢ konwolucyjna CNN, ktora jedynie na
podstawie obrazu z kamery potrafi dostosowac kat obrotu kierownicy tak, aby utrzy-
ma¢ sie na pasie ruchu lub odcinku drogi. Sam proces nauczania sieci neuronowej
rowniez odbywa sie jedynie poprzez przekazywanie obrazu, wiec w pewnym sensie
nauka i dziatanie tego rozwigzania odbywa sie w sposéb podobny do cztowieka. Jed-
nak metoda ta ze wzgledu na swoje ograniczenia (w wiekszosci przypadkdéw nie jest
w stanie bezpiecznie omina¢ przeszkod, a nawet ich wykry¢), moze byé stosowana

jedynie w ograniczonym zakresie.
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Rozdzialt 3

Narzedzia symulacji systemow

autonomicznych

W rozdziale przedstawiono przeglad srodowisk symulacji wspomagajacych roz-
wéj systemoéw autonomicznych. Ponadto oméwiono narzedzia, ktore wykorzystano
do opracowania kompleksowego symulatora pozwalajacego na wykonanie prac pro-
wadzacych do przygotowania bezzatogowego pojazdu ladowego operujacego autono-
micznie. W ramach narzedzi przedstawiono elementy umozliwiajace zaréwno stwo-
rzenie modelu pojazdu w symulatorze, jak i czujnikow, ktéorych zachowanie i od-

dziatywanie z otoczeniem zaimplementowano.

3.1 Przeglad systeméw symulacji

Jak wspomniano w sekeji [2.1], sSrodowiska symulacyjne jako narzedzia przy opra-
cowywaniu systemow autonomicznej jazdy pojawiaty sie od dawna. Wiekszos¢ roz-
wiazan w gltownej mierze byta poczatkowo przeznaczona do przetestowania idei
i konceptéw podczas badan nad zagadnieniami z obszaru robotyki, ewentualnie,
w pozniejszym czasie, do wstepnej weryfikacji dziatania poszczegdlnych algorytmow

przed wdrozeniem ich na finalny pojazd.

Poczatkowo stosowano narzedzia wizualizacyjne i symulacyjne dziatajace w try-
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bie 2D. Srodowisko Player oraz Stage [18] zapewniato, odpowiednio, interfejs ko-
munikacyjny oraz warstwe graficzng, w ktorej mozliwe byto wykonywanie symulacji
kilku modeli sensoréw, w tym czujnikéw ultradzwiekowych, lidaréw 2d czy odo-
metrii, co sprawiato, ze byta to éwczednie szeroko stosowana platforma do badan
i opracowywania kontroleréw sterowania robotéw réznego typu, w tym wspotpra-
cujacych ze soba w ramach jednego systemu. Rozszerzeniem tego projektu byto
Gazebo [91] dzialajace w $rodowisku 3D oraz oferujace symulacje parametréw fi-
zyki takich jak tarcie czy kolizje miedzy obiektami. Dzieki integracji z narzedziami
wspierajacymi programowanie robotéw, prostej konfiguracji i niewielkiej ilosci czasu
potrzebnej do uruchomienia prostego srodowiska symulacji, sSrodowisko to stato sie
standardem wsrod naukowcoéw i 0sob zwigzanych z robotyka i badaniem tego typu
systemow. Rozwigzanie to rozwijane jest do dzi$ i stanowi Swietne narzedzie testow
algorytmow sterowania, planowania Sciezki czy wykrywania przeszkod dla robotow
o prostej budowie z kilkoma podstawowymi sensorami, takimi jak ultradzwiekowe
czujniki odlegtodci czy lidary 2D. Na rys. przedstawiono przyktadowa symulacje

magazynu wraz z robotem wyposazonym w skaner laserowy.

Rysunek 3.1: Symulacja magazynu w $rodowisku Gazebo [92].

Gazebo charakteryzuje si¢ réwniez kilkoma wadami. Przede wszystkim wykorzy-
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stuje on przestarzaly silnik renderujacy Ogre [93], ktéry obecnie odstaje od konku-
rencyjnych rozwigzan i nie oferuje zaawansowanych funkcjonalnosci, dzieki ktérym
mozliwe byloby osiggniecie wiekszego realizmu odwzorowania rzeczywistosci. Po-
nadto budowanie rzeczywistych i ztozonych swiatéw symulacji oraz naturalnych,
rozbudowanych modeli robotéw ogranicza sposob reprezentacji modeli w Gazebo,
gdzie sa one zazwyczaj opisywane za posrednictwem plikow XML, ktore ograniczaja

mozliwosci wizualne i fizyczne [94].

Na przestrzeni lat opracowano wiele innych srodowisk shuzgcych do symulacji
dziatania robotow i pojazdow autonomicznych. Wérod nich powstato kilka mniej-
szych projektéw opracowanych z mysla o DARPA Urban Challenge [95]. Przygoto-
wywano rowniez bardziej uniwersalne rozwiazania, takie jak V-REP, Webots, Mi-
crosoft Robotics Developer Studio czy USARSim [96]. Sa to jednak obecnie rozwia-
zania niszowe, o ograniczonej funkcjonalnosci, w wielu przypadkach niewspierane

juz przez tworcow.

Jednak w ostatnim czasie dynamiczny rozwéj autonomicznych samochodéw spra-
wil, Zze pojawiaja sie nowe rozwigzania symulacyjne, wsrod ktérych najbardziej roz-
budowany wydaje sie symulator Carla [6]. Oferuje symulacje wiekszosci sensoréw
majacych zastosowanie w systemach autonomicznych takich jak kamery, lidary, ra-
dary, IMU i GNSS. Dodatkowo zapewnia symulacje dziatania algorytmdéw percepcji
otoczenia dostarczajac informacje o obiektach w otoczeniu symulowanego pojazdu,
segmentacji semantycznej obrazu z wirtualnej kamery czy informacji o przekrocze-
niu linii na jezdni. Na rys. zostal przedstawiony zrzut ekranu ukazujacy podglad
srodowiska w symulatorze, ruch drogowy oraz podglad danych z syntetycznych sen-
sorow: kamery RGB, kamery glebi oraz kamery symulujacej dziatanie algorytmu

segmentacji semantycznej obrazu.

Symulator Carla udostepnia ponadto przyjazny interfejs programistyczny po-
zwalajacy modyfikowaé otoczenie i panujace warunki w symulacji, a sie¢ drég moze
zostac tatwo zaimportowana wraz z caltym oznakowaniem i infrastrukturg drogowa.
Natomiast zorientowanie na srodowiska miejskie oraz pojazdy poruszajace sie po

drogach publicznych sprawito, ze implementacja tego symulatora na potrzeby jazdy
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Rysunek 3.2: Symulator Carla wraz z podgladem wirtualnych kamer gtebi
i segmentacji [97].

w terenie jest mocno ograniczona. Ponadto sposéb budowy modeli pojazdu wymu-
sza stosowanie geometrii Ackermanna [98] co mocno zaweza mozliwo$é symulacji
pojazdow (tylko 4-kotowe pojazdy ze skretna przednia osia). Jest to problematyczne
w przypadku bezzalogowych platform ladowych, ktore z reguty wykorzystuja tzw.

sterowanie réznicowe (burtowe) (z ang. differential drive).

Konkurencyjnym rozwiazaniem wzgledem Carli jest Microsoft AirSim [28]. Jako
zalete nalezy wymieni¢ mozliwosci symulacji czterowirnikowego drona typu UAV co
znacznie poszerza zakres prac, ktére mozna przeprowadzi¢ w ramach symulatora.
Niestety w przypadku wykorzystania tego symulatora, pojazd naziemny ograni-
czony jest do jednego modelu samochodu i nie oferuje mozliwosci uzycia pojazdu
o innym uktadzie sterowania. Co wiecej symulacja sensoréw jest zdecydowanie mniej
zaawansowana, a w przypadku kamer i lidaréw nie pozwala na symulowanie szumow

lub znieksztatcen charakterystycznych dla konkretnych czujnikéw.

Trzecim $rodowiskiem skupionym wokdt symulacji sSrodowiska miejskiego i sa-
mochodéw osobowych jest symulator LG SVL. Byt to projekt oparty na licencji
komercyjnej, nie jest jednak juz wspierany przez producenta. Oferowal wiekszosé
funkcjonalnoséci symulatora Carla, wyrdzniajgc sie przy tym bardzo realistycznag
oprawg graficzng, dzieki zaawansowanym potokom renderowania przez silnik gra-

ficzny Unity. Zapewnial réwniez rozbudowane efekty pogodowe oraz wierne odwzo-
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rowanie cyklu dnia i nocy.

W literaturze mozna znalez¢ takze wzmianki o pracach skupiajacych sie na po-
jedynczym zagadnieniu takim jak np. symulacja dzialania lidaru w LIDARsim [5]
czy tez Blensor dziatajacy w oparciu na programie do modelowania 3D Blender.
Charakteryzuja sie one wysoka jakoscig symulowanych danych, jednak ich dziala-
nie jest ukierunkowane tylko w jednym konkretnym celu, np. do testéw segmentacji
danych, czy weryfikacji dziatania algorytmow sztucznej inteligencji w okreslonych,

powtarzalnych warunkach.

Na przestrzeni lat rozwijano szereg innych rozwigzan tworzonych z mysla o te-
stach oraz symulacji pojazdéw i algorytméw autonomicznych [99]. Inzynierskie opro-
gramowanie Matlab wraz z pakietem Simulink oferuje zbiér narzedzi stuzacych do
projektowania, testowania i symulacji aktywnych systeméw bezpieczenstwa ADAS
dla samochodéw osobowych. Automated Driving Toolbox umozliwia symulowanie
dziatania sensoréw i wykonywanie testéw na zdefiniowanych scenariuszach drogo-
wych. Oferuje réwniez pomocnicze aplikacje m.in. do tworzenia etykiet dla zbio-
row danych uczacych dla sieci neuronowych lub wizualizacje danych sensorycznych.
Podobne funkcjonalnosci oferuje PreScan, ktéry umozliwia przeprowadzenie testow
typu Hardware In the Loop (HIL) symulujac rzeczywiste sygnaly sensoryczne, testu-
jac w ten sposob gtéowne jednostki sterujace pojazdéw autonomicznych lub wyposa-
zonych w systemy ADAS. Innym rodzajem srodowiska symulacyjnego jest CarSim,
ktory oferuje zaawansowang symulacje wtasciwosci dynamicznych pojazdu i dosko-
nate odwzorowanie jego parametrow fizycznych i wptywu czynnikow zewnetrznych.
Zapewnia przy tym integracje z pozostalymi narzedziami rozbudowujac ich funk-
cjonalnosci. Sa to jednak przyktady komercyjnych narzedzi produkcyjnych wyko-
rzystywanych gtéwnie w branzy motoryzacyjnej na etapie wdrazania i testowania
finalnych rozwiazan. Nie oferuja one przy tym rozwigzan otwartozrédtowych symu-
latoréw wykorzystywanych przede wszystkim w pracach badawczych i rozwojowych

nad systemami autonomii jazdy.
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3.2 System ROS

ROS (z ang. Robot Operating System) |[L00] to zestaw narzedzi i bibliotek progra-
mistycznych, ktorych celem jest utatwienie tworzenia oprogramowania dla robotow.
Nie jest to system operacyjny sensu stricto, bardziej poprawnym okresleniem zdaje
sie tzw. oprogramowanie posredniczace (ang. middleware) [101], gdyz umozliwia
komunikacje poszczegdlnym podsystemom robota i zapewnia definicje podstawo-
wych wiadomos$ci wymienianych pomiedzy urzadzeniami i komponentami systemu.
Oprogramowanie to stanowi czesto szkielet architektury pojazdéw autonomicznych.
Opracowywane w ramach niniejszej rozprawy srodowisko symulacyjne zapewnia
kompatybilnos¢ z ROS oferujac tym samym wiekszg uniwersalnos¢ tego rozwigza-
nia. Celem przyblizenia ROS nalezy wspomnie¢ o architekturze i jego gtéwnych
sktadowych. Jedna z najwazniejszych idei stojacych za ROS jest rozbicie funkcjo-
nalnoéci projektowanego systemu na wiele matych programoéw tzw. weztow (z ang.
nodes), komunikujacych sie miedzy soba poprzez wymiane wiadomosci na dedyko-
wanych kanatach zwanych tematami (z ang. topics). Jest to klasyczna implementa-
cja wzorca publikuj/subskrybuj (z ang. publish/subscribe) z gtéwnym weztem Ma-
ster, do ktérego kazdy nowy wezet zwraca sie z informacjg jakie tematy publikuje,
a jakie subskrybuje. Dodatkowo ROS oferuje mozliwos¢ wywotywania tzw. serwi-
sow na zasadzie bezposrednich zapytan do danego wezta, w ktorych dane zaréwno
pytania, jak i odpowiedzi sa predefiniowane i umozliwiaja natychmiastowe uzyska-
nie informacji np. o stanie danego wezta bez potrzeby subskrybowania okreslonego
tematu i oczekiwania na otrzymanie pakietu. Ponadto w ramach dostepnego inter-
fejsu programistycznego Nodelet API mozliwe jest tworzenie programéw w ramach
tzw. nodeletéw, ktore sa dynamicznymi bibliotekami tadowanymi podczas dziatania
systemu ROS i zapewniajaca tzw. komunikacje zero-copy pomiedzy soba umozliwia-
jac przekazywanie danych bez kopiowania. Rys. przedstawia architekture ROS

wraz z wyroznieniem 3 warstw, na ktérych operuje oprogramowanie.

Waznym elementem kazdego systemu robotycznego sa potaczone ze sobg uktady
wspotrzednych w strukturze drzewiastej. Kazdy sensor, badz aktuator dziata w ob-

rebie wlasnego uktadu w okreslonym czasie i np. w celu poruszenia manipulatorem
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Rysunek 3.3: Architektura systemu ROS [102].

czy zmierzenia odlegtosci przez czujnik laserowy, dany uktad wspotrzednych musi
by¢ przeliczany i synchronizowany w czasie z pozostatymi. W ROS dostepne jest na-
tywne wsparcie dla tego typu operacji, zagwarantowane przez kilka elementéw sys-
temu. Pierwszym z nich jest sformalizowany sposéb opisu modelu robota w postaci
pliku URDF [103], w ktérym definiowane sa m.in. potaczenia (z ang. links) pomie-
dzy komponentami robota, ich potozenie wzgledem siebie czy dodatkowe parametry
wizualizacyjne, co pozwala utworzy¢ wspomniang wczes$niej strukture drzewiastg
potaczonych ze soba elementéw nazywana drzewem transformacji (z ang. transform
tree). Ponadto dane operujace w konkretnym ukladzie wspoétrzednych zawieraja
w nagltowku wiadomosci pole link, w ktérym zawarta jest nazwa lisScia w drzewie.
W nagtéwku wiadomosci znajduje sie rowniez znacznik czasowy wskazujacy czas
pomiaru, ktéry pozwala na poprawng interpretacje danych jak np. wyznaczenie po-

tozenia robota wzgledem mapy w konkretnym punkcie w czasie. Dodatkowo istnieje
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Rysunek 3.4: Schemat ideowy architektury systemu autonomicznego opartego na

ROS.

zbior funkcji umozliwiajacych przeliczanie danych z jednego uktadu wspotrzednych

na drugi, co utatwia w rezultacie prace nad systemem.

Standardowa konfiguracja ROS sterujaca praca platformy robotycznej, ktérej
celem jest jazda w nieznanym terenie z punktu A do punktu B z ominieciem prze-
szkod obejmuje szereg algorytmow i programéw w postaci weztéw ROS. Na rys.

3.4] przedstawiono warstwowsg strukture systemu opartego na ROS. Najnizszg war-
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stwe oprogramowania stanowig wezty bezposrednio komunikujace sie ze sprzetem,
a wiec wszelkie sterowniki pobierajace dane z sensoréw i publikujace je na odpo-
wiednich tematach, a takze kontrolery elementéw wykonawczych takich jak silniki,
ktore subskrybujg komendy sterowania wyliczane w dalszych etapach przetwarza-
nia danych. To wtasnie na tym poziomie powinien operowa¢ symulator zapewniajac
niezmieniong architekture systemu wzgledem fizycznej platformy oraz umozliwia-
jac przeprowadzanie testow algorytmow ze wszystkich wyzszych pozioméw. Kolejne
warstwy korzystajac z danych sensorycznych potrafig wyznaczyé mape otoczenia,
ustali¢ swojg pozycje czy zrozumieé otaczajacy Swiat i pokierowac do celu wysytajac

komendy sterowania do najnizszych warstw oprogramowania.

3.3 Srodowisko Unity

Opracowanie systemu symulacji wymaga zaprojektowania i implementacji wielu
komponentéw oprogramowania. Wyswietlanie grafiki zwykle przebiega z wykorzy-
staniem niskopoziomowego interfejsu programistycznego API, ktory umozliwia ry-
sowanie i manipulacje grafikg z wykorzystaniem funkcji operujacych na warstwie

sprzetowej takiej jak karta graficzna. Do najpopularniejszych interfejséw tego typu
zalicza si¢ OpenGL [|104], DirectX [105] czy Vulkan [106].

Zastosowanie niskopoziomowego API pozwala na przygotowanie Srodowiska gra-
ficznego czy zrealizowanie dowolnej symulacji zarowno w technice 2D, jak i 3D. Jed-
nak tworzenie bardziej ztozonych systeméw wymaga stworzenia specjalistycznego
silnika graficznego realizujacego nie tylko podstawowe funkcje stuzace do prezentacji
grafiki na ekranie, ale tez umozliwiajacego wykonywanie bardziej ztozonych operacji
takich jak np. wezytywanie modeli 3D, wizualizacja wirtualnej sceny, modelowanie
Swiatta czy stosowanie programéw cieniujacych. Do tego typu silnikéw znajdujacych
zastosowanie przede wszystkim w grach komputerowych nalezy zaliczy¢ gtownie
Unreal Engine [107] oraz Unity [108]. Te dwa popularne systemy stanowia bar-
dzo dobre $rodowisko do implementacji symulatoréw i symulacji komputerowych
dziatajacych w czasie rzeczywistym. Dzicki wydajnym mechanizmom optymaliza-

cyjnym umozliwiajg wierne odwzorowanie Swiata rzeczywistego przy zachowaniu
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rozsadnych wymagan systemowych oraz czasu symulacji zblizonego do czasu rze-
czywistego. Pierwszy z nich znalazt zastosowanie m.in. w omawianym w sekcji
symulatorze Carla, ktory dzieki wysokiej jakosci grafiki pozwala wiernie odwzo-
rowaé rzeczywistos¢ widziang z perspektywy samochodu autonomicznego. Unity,
nie ustepujac wiele swojemu konkurentowi mozliwosciami graficznymi, zapewnia
intuicyjny interfejs oraz tatwiejszy interfejs programistyczny oparty na jezyku pro-
gramowania C#. Ponadto umozliwia tatwy wybdr niskopoziomego interfejsu Di-
rectX, OpenGL lub Vulkan. Istotng zaleta Unity jest rowniez rozbudowany edytor
graficzny umozliwiajacy wizualizacje wirtualnej sceny symulacji, konfigurowanie pa-
rametréw w intuicyjny sposob oraz podglad wprowadzanych zmian na biezgco bez

potrzeby budowania czy kompilowania catej aplikacji.

Poza graficzng warstwa i mozliwosciami poszczegdlnych silnikow istotna role
odgrywa réwniez symulacja fizyki. Zastosowanie jednego z popularnych silnikow gier
3D zapewnia tatwiejszy dostep do nadawania fizycznych cech wirtualnym obiektom
oraz ich interakcji z otoczeniem. Unity wykorzystuje opracowany przez firme Nvidia
silnik fizyki PhysX [109], ktory cechuje sie wysokim poziomem odwzorowania Swiata
rzeczywistego przy jednoczesnym zachowaniu wydajnosci pozwalajacej bez trudu

symulowa¢ oddzialywania fizyczne w czasie rzeczywistym.

W ramach doktoratu zdecydowano sie na zastosowanie Unity do zbudowania
Wirtualnego Systemu Testujacego (WST) jako systemu, ktory zapewni srodowisko
do budowania wirtualnych map, modeli pojazdéw i konfiguracji systemu. Dodat-
kowo umozliwi implementacje modeli symulacyjnych sensorow wykorzystywanych
przez pojazdy autonomiczne oraz pozwoli na zbudowanie systemu komunikacji ze
srodowiskiem ROS wykorzystywanym w ramach platform bezzatogowych, ktére po-
winny zosta¢ zasymulowane. Zadanie zostalo zrealizowane co opisano w rozdziale
M w ktérym poruszono kwestie implementacji poszczegdlnych elementéw WST,
w szczegdlnosci wirtualnych modeli czujnikéw czy symulacji otoczenia i poszczegol-

nych pojazdow.

Na rys. przedstawiono przykladowy zrzut ekranu edytora Unity w $rodo-

wisku Windows z wczytanym projektem WST, wraz z otwartym modelem matej
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platformy autonomicznej. Dzieki graficznemu interfejsowi mozliwa jest wizualiza-
cja utworzonego wczeSniej modelu pojazdu, konfiguracja parametrow fizycznych
platformy oraz ustawienie wirtualnych wigzan miedzy poszczegdlnymi elementami

takimi jak np. kota i nadwozie.
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Rysunek 3.5: Edytor Unity wraz z modelem malej, bezzatogowej platformy
autonomiczne;j.

Zastosowanie $rodowiska Unity umozliwilo ponadto zachowanie wieloplatfor-
mowosci rozwiazania. Na obecnym etapie, docelowym systemem uruchomieniowym
WST jest system Windows oraz biblioteka DirectX, jednak Unity umozliwia w ta-
twy spos6b uruchomienie symulatora réwniez w systemie Linux z wykorzystaniem
OpenGL. Jest to szczegdlnie istotne ze wzgledu na fakt, ze system ROS dziata
w $rodowiskach UNIX. W obecnej konfiguracji nie stanowi to problemu, gdyz WST
uruchamiane jest sieciowo na osobnym komputerze, a ROS dziala na wirtualnej ma-
szynie dziatajacej w $rodowisku Windows. Jednakze potencjalne wymaganie uru-
chomienia systemu ROS natywnie na komputerze Linux nie powinno stanowi¢ pro-
blemu réwniez dla dzialania WST na tej samej maszynie, zapewniajac przy tym
komunikacje pomiedzy algorytmami autonomii, a Srodowiskiem symulacji bez zna-

czacych opdznien.
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Rozdzial 4
Wirtualny System Testujacy

Rozdziat ten opisuje zastosowane w ramach pracy doktorskiej metody, stuzace
opracowaniu $rodowiska symulacyjnego wykorzystywanego celem oceny zasadno-
Sci stosowania symulacji pojazdow i sensoréow przeznaczonych dla systeméw auto-
nomii. Przedstawiono architekture systemu zapewniajaca zgodnos¢ danych synte-
tycznych z systemem autonomii oraz omowiono sposoby generowania wirtualnego
Swiata wraz z modelami pojazdéw sterowanych autonomicznie. Poruszono réwniez
kwestie implementacji poszczegolnych modeli symulacyjnych czujnikow oraz inter-
fejsu komunikacyjnego wraz z analiza dotyczaca korzysci zastosowania autorskiego

rozwigzania.

4.1 Architektura systemu symulacji

Zgodnie z celem doktoratu opracowano w jego ramach Wirtualny System Te-
stujacy (WST), czyli sSrodowisko testowe 3D oferujace szereg funkcjonalnosci zapro-
jektowanych z mys$la o tworzeniu i rozwijaniu systemow autonomicznej jazdy bez-

zatogowych platform ladowych operujacych zaréwno na zewnatrz, jak i wewnatrz

budynkow. System ten powinien spelia¢ nastepujace wymagania:

« realistyczne modele czujnikow - uwzglednienie najwazniejszych btedéw i znie-

ksztatcen danych sensorycznych oraz format danych identyczny z rzeczywi-
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stym,

e brak ograniczen w zakresie rodzaju pojazdu - symulacja dowolnej wielkosci

pojazdu o dowolnym napedzie i parametrach dynamiki ruchu,

« swoboda w modelowaniu Swiata - mozliwos¢ tworzenia i importowania modeli

Swiata rzeczywistego, zaré6wno obszarow otwartych, jak i pomieszczen,

e odwzorowanie parametrow fizycznych - masa, tarcie, wspotczynniki drgan

i thumienia itp.,

o wysoki stopien realizmu warstwy graficznej.

Takie podejscie wymagato przemyslanej architektury systemu symulacji, badan
sensorow i odpowiedniej implementacji poszczegdlnych komponentow. Istotng kwe-
stig byto rowniez zapewnienie kompatybilnosci i interoperacyjnosci syntetycznych
danych z przygotowanymi algorytmami. Elementy te poruszone zostana w kolejnych

sekcjach niniejszej pracy.

Architektura WST zostala w uproszczony sposéb przedstawiona na rys. [4.1]
Gléwnym elementem jest tutaj model pojazdu. Operuje on w srodowisku symulacji
3D, gdzie jego poszczegolne komponenty oddziatuja ze soba symulujac dziatania
rzeczywistej platformy wyposazonej w szereg czujnikéw dostarczajacych danych
w okreslonym formacie. Istotng role odgrywa réwniez interfejs, ktory pozwala na
dwukierunkowa komunikacje z systemem zarzadzajacym autonomiczna jazda, od-

powiednimi algorytmami i sterowaniem platforma.

Testowanie WST odbywato sie z wykorzystaniem Modutowego Systemu Auto-
nomii MSA [110]. Symulator zostal opracowany z mysla o integracji z systemem
autonomii w celu zintensyfikowania prac nad MSA w przypadku braku dostepu
do rzeczywistego pojazdu. MSA oferuje autonomiczny przejazd dowolnego pojazdu
z punktu A do punktu B dziatajac zaréwno w pomieszczeniu, jak i w terenie otwar-
tym. Dzieki modutowej architekturze systemu osiagnieto swobode w doborze czuj-
nikéw w zaleznosci od rodzaju pojazdu oraz jego potrzeb operacyjnych. Wymusza

to jednak ponoszenie znacznego wysitku przy konfiguracji wielu wersji algorytmow
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Rysunek 4.1: Uproszczony schemat architektury Wirtualnego Systemu Testujacego.

pelnigcych te sama role, lecz z wykorzystaniem réznych sensoréw. Ponadto wybranie
konkretnego zestawu czujnikow, ich liczby na pojezdzie czy dokladnej specyfikacji
wymaga przeprowadzenia szeregu testéw weryfikujacych ich skuteczno$é¢ w danej
konfiguracji. Zadanie to zostalo w gtéwnej mierze przerzucone na barki WST, gdzie
zmiana charakterystyki czy konfiguracji sensorow dla danego pojazdu nie stanowi
problemu przynoszac rowniez korzysci biznesowe polegajace na oszczednosci czasu

i ograniczeniu kosztow.

4.2 Symulacja otoczenia

Modelowaniem 3D nazywamy proces tworzenia matematycznej reprezentacji
tréjwymiarowego ksztattu obiektu [111]. Dzieki temu mozliwe jest przedstawianie
elementéw swiata rzeczywistego w Srodowisku wirtualnym. Istnieje wiele metod
modelowania 3D, jednak w kontekscie odwzorowywania fizycznych obiektow naj-

wazniejsze wydaja sie:
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e projektowanie komputerowe,
» skanowanie laserowe 3D,

o fotogrametria.

Projektowanie komputerowe polega na recznym tworzeniu modelu za pomocy
dedykowanego oprogramowania. Manipulacja podstawowymi brytami geometrycz-
nymi, dodawanie badz usuwanie wierzchotkéw, tworzenie ptaszczyzn i krzywizn to
podstawowe operacje prowadzace do skonstruowania wiernej, cho¢ charakteryzuja-

cej sie pewnymi uproszczeniami, kopii realnego obiektu.

Skanowanie 3D wymaga z kolei uzycia zewnetrznego narzedzia jakim jest ska-
ner laserowy. Urzadzenie to dzigki wigzce lasera potrafi utworzy¢ chmure punktow
obejmujaca calyg powierzchnie skanowanego obiektu. W roli skanera moze postuzy¢
takze lidar 3D, ktérego zasada dziatania nie rézni si¢ w znaczacy sposob od skane-
row przeznaczonych do modelowania. Nastepnie wykonywany jest proces teselacji
polegajacy na utworzeniu siatki wielokatéw poprzez odpowiednie taczenie punktow.
Tworzone wielokaty sa zazwyczaj trojkatami, ktorego potaczone wierzchotki tworza
szkielet obiektu [112].

W fotogrametrii role skanera laserowego przejmuje aparat fotograficzny. Wy-
konujac sekwencje zdje¢ danego obiektu mozliwe jest znalezienie punktéw charak-
terystycznych, ktore nastepnie, skorelowane wzgledem kolejnych uje¢, umozliwiaja
wyznaczenie ich pozycji w przestrzeni wzgledem siebie co pozwala osiagnac¢ podobny

efekt, jak w przypadku zastosowania skanera laserowego.

Kazda z powyzszych metod moze postuzyé¢ do skonstruowania swiata symulacji
WST, ktory moze by¢ modelem przestrzennym pomieszczenia lub wiekszego terenu
o dowolnym profilu powierzchni. W przypadku operowania wewnatrz budynku na-
turalnym rozwiazaniem jest przygotowanie modelu 3D pomieszczenia w dowolnym
kompatybilnym formacie. Dodatkowe teksturowanie modelu, czyli naniesienie kolo-
row i tekstur w celu imitacji prawdziwego wygladu, pozwala na zwickszenie realizmu
symulacji, gtéwnie w przypadku wykorzystania wirtualnych kamer jako danych wej-

sciowych dla systemu autonomii. W pokoju badz innym wnetrzu znajduje sie wiele

46



Rozdziat 4: Wirtualny System Testujacy 4.2 Symulacja otoczenia

obiektéw, ktorych geometria odgrywa istotng role w kwestii odwzorowania $wiata
rzeczywistego, w zwiazku z czym modelowanie takiego otoczenia na potrzeby sy-
mulacji powinno dotyczy¢ jak najwiekszej liczby tego typu elementéw, przy za-
pewnieniu ich wysokiej szczegbétowosci. Dowolna ze wspomnianych wezesniej metod
pozwala na przygotowanie modelu 3D pomieszczenia, ktore moze postuzy¢ za wir-
tualne srodowisko laboratoryjne, zaréwno przedstawiajace fikcyjne pomieszczenie,
jak i fizyczny obszar, co moze by¢ przydatne np. w przypadku wykonywania badan

poréwnawczych.

Podobne mechanizmy dotyczg modelowania $wiata zewnetrznego. Tak jak po-
przednio, korzystajac ze standardowych metod, mozna stworzy¢ baze obiektow,
ktore nastepnie moga zosta¢ wykorzystane w celu stworzenia wirtualnej mapy przed-
stawiajacej dowolny obszar na Swiecie, badz nieistniejace terytorium. Roznica jest
jednak sam proces tworzenia wirtualnego terenu, gdyz oprocz przygotowania mo-
delu 3D mozna postuzyé sie innymi metodami. Najefektywniejszym sposobem na
zaprojektowanie duzego, wirtualnego obszaru, ktéry odwzorowywaltby rzeczywisty
profil terenu jest zastosowanie tzw. map wysokosciowych (z ang. heightmap). Sa
to obrazy rastrowe bedace dyskretng reprezentacja wysokosci terenu przedstawiong
w postaci siatki o danej rozdzielczosci, ktérej kazdy piksel odpowiada rzeczywistej
wysokosci, czesto przeskalowanej liniowo. Na rys. przedstawiono fragment ob-
szaru na terytorium Polski o wymiarach 15 km na 15 km w postaci mapy wysokosci,
na ktérej mozna dostrzec wszelkie nieréwnosci powierzchni, géry i doliny. Bazujac
na tych danych mozna wygenerowaé¢ wirtualny model terenu co przedstawia rys.
[M.2D Jezeli wiarygodnosé z rzeczywistym obszarem nie jest przedmiotem symula-
cji, stworzenie mapy wysokosciowej mozliwe jest w takim przypadku do zrealizowa-
nia za pomoca narzedzi do manipulacji wirtualnym terenem. Obejmuja one kilka
funkcji pozwalajacych na zmiane wysokosci zgodnie z intencjg uzytkownika: m.in.
obnizanie lub podnoszenie terenu, tworzenie wgtebien czy wygtadzanie powierzchni.
Ostatnim elementem zagadnienia dotyczacego odwzorowania otoczenia jest nakta-
danie tekstury, ktére moze przebiega¢ na dwa sposoby. Po pierwsze, do dyspozycji
sa narzedzia umozliwiajace zabarwianie terenu poprzez taczenie obrazéw ilustrujace

trawe, ziemie, pola, taki czy pustynie w sposoéb manualny lub zautomatyzowany
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(a) Mapa wysokosciowa. (b) Teren 3D powstaly bazujac na mapie
wysokosciowej.

(c¢) Fragment terenu z nalozona tekstura.

Rysunek 4.2: Teren w srodowisku symulacyjnym WST.

(rys. 4.2d). Druga metoda, ktérej celem powinno by¢ zapewnienie wysokiego reali-
zmu, jest dostarczenie jednolitej tekstury terenu opartej na zdjeciach satelitarnych

czy lotniczych o odpowiednio wysokiej rozdzielczosci, ktora jednak moze okazaé sie
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niewystarczajaca, aby osiggna¢ odpowiednio wysoki poziom odwzorowania.

Waznym elementem wplywajacym na odbiér grafiki trojwymiarowej jest oswie-
tlenie. Generuje ono cienie czy odbicia i urealnia wirtualng scene. Manipulacja
barwa i intensywno$cig Swiatla, szczegdlnie w przypadku terendow otwartych, jest
kluczowa przy nadaniu poczucia zmiany pory dnia i wprowadzeniu w symulacji
cyklu dnia i nocy, co w przypadkach niektérych pojazdéw autonomicznych moze
odgrywac pewna role. Gtowny udziat podczas symulacji oswietlenia przypada pro-
gramom cieniujacym, ktére moga by¢ uruchamiane w WST, jednak ich rola moze
by¢ réwniez inna. Zastosowanie tzw. cieniowania wierzchotkowego (z ang. vertex sha-
der) pozwala na manipulacje wierzchotkami w przestrzeni 3D, co moze by¢ z kolei
wykorzystane np. podczas symulacji wiatru i ruchu drzew czy tez innej roslinno-
Sci. Wykorzystanie zaawansowanego silnika renderujacego sprawia, ze przy obecnej

technologii mozna uzyska¢ w symulacji bardzo wysoki poziom odwzorowania grafiki.

Wirtualny teren powinien zosta¢ dodatkowo wzbogacony o wtasciwosci fizyczne
obshugiwane przez tzw. silnik fizyki. Trzy gtéwne elementy odnoszace sie do tego
zagadnienia to model kolizyjny otoczenia, wspotczynnik tarcia danych elementow
terenu czy pomieszczenia oraz sita grawitacji na danym obszarze. Parametry te
moga by¢ dowolnie modyfikowane, co umozliwia symulowanie w WST réznych wa-
runkow, ktore w $wiecie rzeczywistym moga by¢ trudne do osiagniecia, a maja

kluczowy wpltyw na dynamike pojazdu oraz algorytmy autonomicznej jazdy.

4.3 Model pojazdu

Opracowany symulator obstuguje dowolna liczbe modeli pojazdéw co pozwala
na swobodng prace¢ nad réznymi projektami jednoczesnie. Jako model pojazdu ro-
zumie sie model graficzny oraz model fizyczny, ktore w potaczeniu umozliwiaja
dziatanie wirtualnych sensoréw, sterowanie platforma oraz podglad na dziatanie

pojazdu w swiecie symulacji.
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4.3.1 Model graficzny

Istotg modelu graficznego jest wizualizacja pojazdu w srodowisku symulacyj-
nym. Przygotowanie odpowiedniego modelu 3D wymaga zastosowania dowolnej
z oméwionych wezesniej metod modelowania oraz zatadowania odpowiedniej tek-
stury nadajacej wyglad zblizony do rzeczywistego. Zastosowanie w WST silnika
renderujacego Unity opartego w tym przypadku na DirectX 11 i obstugujacego
programy cieniujace (z ang. shaders) sprawia, ze wirtualny model moze wykorzy-
stywaé zaawansowane efekty graficzne upodabniajace go do rzeczywistego pierwo-
wzoru. Model ten jest wizualng reprezentacja pojazdu w wirtualnym $wiecie, ktéra
umozliwia weryfikacje potozenia sensoréw, w tym np. kontrole pola widzenia ka-
mer, ale takze przeprowadzenie innych badan, ktére wymagaja warstwy graficznej

pojazdu.

(a) (b)

Rysunek 4.3: Rzeczywisty robot mobilny (a) oraz model 3D robota w $rodowisku
symulacyjnym (b).

4.3.2 Model fizyczny

WST wykorzystuje silnik fizyki nVidia Physx dokonujacy obliczen w czasie rze-
czywistym zaprojektowany z mysla o grach komputerowych i nadawaniu wirtual-

nym modelom fizycznych wtasciwosci oraz umozliwianiu oddziatywania miedzy nimi
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w sposéb zblizony do rzeczywistosci. Zdefiniowanie modelu fizycznego polega na po-
daniu parametréw fizycznych takich jak masa pojazdu, opér, wspdtezynniki tarcia,
sprezystosci czy thumienia dla wszystkich bryt sztywnych (z ang. rigid body), ktore
mozna wyodrebni¢ w ramach danego pojazdu oraz okreslenie ich modeli kolizyjnych
umozliwiajacych detekcje zderzen pomiedzy obiektami i symulacje oddziatywan fi-
zycznych miedzy nimi. Okreslane sa réwniez punkty styku (z ang. joint) kolejnych
bryt sktadajacych sie na caly pojazd (np. polaczenie miedzy kotem a zawieszeniem
czy zawias miedzy dwoma ramionami manipulatora) i ich parametréw takich jak
zakres ruchu, masa czy limity predkosci i dziatajacych sit. Dzigki wykorzystaniu
rozbudowanego edytora Unity cze$¢ parametréw moze zosta¢ dobrana eksperymen-
talnie poprzez wielokrotne dostosowywanie wspotczynnikéw tarcia, ttumienia czy
sprezystosci zawieszenia w taki sposob, aby wiernie odwzorowaé¢ zachowanie symulo-
wanego pojazdu. Sprawia to, ze otrzymujemy ostatecznie model o szesciu stopniach
swobody, ktory pozwala na przemieszczanie sie po wirtualnej mapie, a dodatkowo
sensory umieszczone w predefiniowanych punktach zapewniaja interakcje z otocze-

niem.

4.3.3 Sensory

Wirtualne sensory sa nieodzowng czescia modelu pojazdu w WST. Opracowane
srodowisko symulacji zapewnia calg game urzadzen wykorzystywanych przez plat-
formy autonomiczne takie jak m.in. lidary, kamery czy akcelerometry. Odpowiednio
przygotowane parametry pozwalaja na symulacje dowolnego modelu sensora, kto-
rego zachowanie w r6zny sposob moze wplywac na dane algorytmy autonomii jazdy.
Szczegdlty dotyczace poszcezegdlnych modeli symulacyjnych czujnikéow i ich imple-

mentacji znajduja sie w sekeji 4.4]

4.4 Modele symulacyjne czujnikéw

W tej sekcji przedstawiono sposoby w jakich najpopularniejsze czujniki wyko-

rzystywane w pojazdach autonomicznych zostaty zasymulowane na potrzeby Wir-
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tualnego Systemu Testujacego. Omoéwiono réwniez szezegdly implementacyjne wir-
tualnych sensoréw oraz zaprezentowano przyktady wygenerowanych danych. Wsréd
przygotowanych syntetycznych modeli czujnikow znalazty si¢ m.in. IMU, enkodery
kot wraz z generowana odometria, lidary i skanery laserowe, kamery oraz system

nawigacji satelitarnej.

4.4.1 IMU

Symulacja IMU zostata przygotowana gtéwnie na potrzeby ewaluacji algoryt-
méw lokalizacji w przestrzeni. Wiele z algorytméw SLAM czy wyznaczania odo-
metrii wykorzystuje dane z akcelerometru i zyroskopu, aby zwieksza¢ doktadnosé
estymacji potozenia.

Akcelerometr zapewnia dane o przyspieszeniach dzialajacych na czujnik. Dys-

. .. . . . ;. . Ol
ponujac definicjg wektora przyspieszenia jako pochodnej predkosci po czasie @ = %

. P . . . — 22 . .
i drugiej pochodnej drogi po czasie a = %, w pierwszym kroku wyznaczana jest

zmiana potozenia obiektu symulacji pomiedzy dwoma punktami w okresie czasu

odpowiadajacemu czestotliwosci rzeczywistego sensora, czyli predkosé obiektu.

Nastepnie bazujac na wyznaczonej predkosci i wartosci poprzedniej obliczane
jest przyspieszenie. Ostatnim krokiem jest uwzglednienie warto$ci przyspieszenia
ziemskiego. Analogicznie wyznaczana jest predkos¢ katowa obiektu, a wiec zmiana
przebytego dystansu w danym odcinku czasu. Uzupetnienie stanowi kwaternion ob-
rotu obiektu, ktory odczytywany jest bezposrednio z symulacji. Nastepnie wszystkie
wyznaczone wartosci obarczane sg btedem, ktérego wartoscé jest liczbg pseudolosowa
z zakresu wartosci podawanych przez producenta danego modelu sensora lub do-

wolnych, ktére moga zosta¢ wyznaczone odrebnym badaniem.

Maksymalna czestotliwos¢ od$wiezania danych jest zalezna od kroku symulacji
silnika fizyki, ktory zostal ustawiony na stala warto$¢ 2.5 ms. Odpowiada to cze-
stotliwosci 400 Hz, gdyz jest to wartos¢ zgodna z czujnikami IMU wysokiej klasy
dla zastosowan profesjonalnych. Opracowany model IMU obstuguje réwniez gene-

rowanie danych z wiekszym interwatem czasowym w celu dostosowania danych do
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rzeczywistego sensora, ktory ma by¢ symulowany.

4.4.2 QOdometria

Odometria jest przyrostowa metoda lokalizacji pojazdéw [113] positkujaca sie
zazwyczaj danymi z czujnika umieszczonego w kole platformy. Dzigki catkowaniu in-
formacji o przebytym dystansie nastepuje pomiar i wyznaczenie potozenia pojazdu.
Zazwyczaj dane odometryczne sktadajag si¢ z dwoch sktadowych: pozycji oraz wek-
tora predkosci, a opcjonalnie takze z odpowiadajacych im macierzy kowariancji
bledéw wyznaczonych warto$ci. Wartosci te moga by¢ wyliczane np. na podstawie
danych wejsciowych z enkoderéw zliczajacych obroty silnika. Takim klasycznym
rozwigzaniem jest zastosowanie w pojezdzie silnikow np. silnikéw bezszczotkowych
pradu statego BLDC, ktére wyposazone sg w czujniki Hall-a informujace o pozy-
cji wirnika oraz wyjscie cyfrowe, ktore sygnalizuje zboczem rosngcym impulsu 5v
o obrocie kota o 1 stopien. Nastepnie impulsy te sg zliczane przez sterownik sil-
nika w 64-bitowych licznikach, ktérych wartosci stanowia wejscie dla algorytmu
wyznaczania odometrii. Ten z kolei, w zaleznosci od rodzaju napedu platformy,
wyznacza predkosci poszczegdlnych kot oraz ostatecznie przebyty dystans i trajek-
torie pojazdu. Niestety drobne zmiany predkosci czy nierownosci drogi prowadzg
do akumulacji btedéw wraz z uptywem czasu i odlegloscig przebyta przez robota,
powodujac w efekcie duze bledy estymacji potozenia [113]. Ponadto dane odome-
tryczne wykorzystywane sa takze na potrzeby algorytmow lokalizacji w przestrzeni,
np. SLAM czy nawigacji inercyjnej, dostarczajac dodatkowych danych wykorzysty-

wanych do efektywniejszego i doktadniejszego wyznaczania pozycji pojazdu.

Symulacja odometrii (rys. moze przebiega¢ na réznym poziomie abstrakeji
w zaleznosci od oczekiwanych rezultatéw. I tak, mozna z symulatora odczytywac
pozycje oraz wektor predkosci pojazdu, ale réwniez wspomniane liczniki impulsow,
czy nawet same impulsy cyfrowe badz dane z czujnikow Hall’a monitorujacych po-
zycje wirnika. Aby uzyska¢ wyniki bardziej zgodne z rzeczywistoscig zdecydowano
o symulacji licznikéw enkoderéw poprzez obliczanie réznicy katow pomiedzy ob-

rotem kota w kolejnych krokach symulacji silnika fizyki. Nastepnie, gdy réznica
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(a) Wizualizacja odometrii robota wyznaczonej (b) Przykladowe zmiany warto$ci enkoderéw
na podstawie symulowanych danych w czasie generowane przez WST.
z enkoderdw.

Rysunek 4.4: Odeczyty danych odometrycznych z symulatora.

osiagga wartos¢ zgodna z rozdzielczoscig katows rzeczywistych enkoderow, licznik
odpowiadajacy danemu kotu jest inkrementowany lub dekrementowany w zalezno-
Sci od kierunku ruchu, a sama wartos¢ licznika przesytana do systemu autonomii
z czestotliwoscia zgodng z zastosowanym sterownikiem w rzeczywistym pojezdzie.
W ten sposéb dane odometryczne mogg byé wyliczane przez ten sam algorytm,
ktory wykorzystywany jest w rzeczywistym robocie. Rys. przedstawia przykta-
dowe wartosci generowane w WS'T przez enkodery zaimplementowane w opisany
wyzej sposob. Listing przedstawia fragment kodu odpowiedzialny za obliczanie

i wysytanie danych z enkoderow w Sodowisku symulacji.

float minTurnForEncoder = 360.0f / ticksOnFullTurn;
float deltaAngleleft = Mathf.DeltaAngle(lastAnglelLeft, anglelLeft);
float deltaAngleRight = Mathf.DeltaAngle(lastAngleRight, angleRight);

if (Mathf.Abs(deltaAngleleft) > minTurnForEncoder)

{
wheelEncoders.counterAbsolutel += AngleToEncoderTick(deltaAngleleft);
lastAngleleft = angleleft;

if (Mathf.Abs(deltaAngleRight) > minTurnForEncoder)
{
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wheelEncoders.counterAbsoluteR += AngleToEncoderTick(deltaAngleRight);
lastAngleRight = angleRight;

if (sensorFrequency.ShouldScanBePerformed())
{

rosSender.Send (wheelEncoders)

Listing 4.1: Fragment kodu odpowiedzialny za generowanie odczytow z enkoderow.

4.4.3 Skanery laserowe

Skanery laserowe, nazywane tez lidarami, sg kluczowym urzadzeniem dla pojaz-
déw autonomicznych. Symulacja tych sensoréw wymaga zastosowania wydajnego
mechanizmu, ktory pozwala na precyzyjne wyznaczanie odlegtosci do najblizszych
obiektow w przestrzeni 3D. W zalezno$ci od rodzaju tego sensora wymagane jest
przetwarzanie od kilku tysiecy do nawet miliona pomiaréw na sekunde. Przykta-

dowy skan lidarowy laboratorium testowego zostal przedstawiony na rys. {4.5al.

(a) Przyktadowy skan lidarowy. (b) Symulacja efektu rolling shutter.

Rysunek 4.5: Symulowane skany lidarowe.

Wirtualne lidary umozliwiajg rozbudowana konfiguracje w zaleznosci od rzeczy-
wistego sensora, ktory ma by¢ symulowany. Podstawowym parametrem jest liczba
kanaléw, ktora okresla ile wirtualnych sensoréw jest pionowo ustawionych, a wiec
odpowiada za rozdzielczos¢ pionowa sensora. W przypadku lidaréw 2D wartosé ta

powinna wynosi¢ 1, natomiast lidary 3D oferuja zazwyczaj 16 lub 32 kanaty. Drugi
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z parametréw odnosi sie do pola widzenia sensora w poziomie, ktére moze wynosié¢
maksymalnie 360 stopni oraz pole widzenia w pionie, ktore dotyczy lidarow 3D.
Kolejny parametr okresla kat pomiedzy kolejnymi pomiarami obracajacych sie la-
serow wokoét osi pionowej. Jest to de facto rozdzielczo$¢ pozioma, ktora moze réznié
sie¢ w znaczacy sposob, w zaleznosci od klasy zastosowanego urzadzenia. Przykta-
dowo, najtansze lidary 2D oferujg rozdzielczos¢ pozioma w okolicach 400 punktow
na skan. Odpowiada to wartosci ok. 0.9 stopnia. Natomiast w przypadku profesjo-
nalnych lidaréw warto$é ta moze siega¢ zaledwie 0.25 stopnia co odpowiada 1440
punktéw na petny skan 360 stopni. Istotnym parametrem jest réwniez pole widze-
nia sensora w dyskretnym odcinku czasu symulacji, co dotyczy opisanego w dalszej
czesci rozprawy efektu rolling shutter (rys. , co z kolei odpowiada rozdziel-
czosci katowej przypadajacej na blok danych w fizycznym urzadzeniu. Dodatkowy
parametr okresla btedy pomiarowe, kazdego z dokonanych odczytow. Sa one defi-
niowane w sposob zgodny z parametrami dostarczanymi przez producenta. Tabela
zawiera zestawienie wszystkich parametréw oraz pordéwnanie réznic przykia-
dowego lidaru z symulowanym. Wsrod roznic miedzy symulacja, a rzeczywistym
lidarem mozna zauwazy¢ tryb pomiaru, ktory nie dotyczy pozyskiwania danych
syntetycznych. Natomiast w przypadku rzeczywistego sensora detekcja odbicia po-
mienia laserowego, a tym samym pomiar moze dotyczy¢ najmocniejszego sygnatu

badz ostatniego, ktéry dotrze do detektora w danym oknie czasowym.

Parametr Jednostka VLP-16 Symulacja
Liczba kanatéw = 16 16
Pole widzenia w pionie stopien 30° 30°
Liczba probek w poziomie - 3600 3600
Pole widzenia w poziomie stopien 360° 360°
Rozdzielczos¢ katowa na blok danych | stopien 2.4° 15°
Zasieg m 100 m 100 m
Doktadnosé¢ pomiaru m 0.03 m 0.03 m
Czestotliwosé obrotu Hz 10 10
Tryb pomiaru — najlepszy /ostatni nd.

Tablica 4.1: Parametry lidaru Velodyne VLP-16 oraz jego odpowiednika w symulacji.
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Symulacja lidaru, a efekt rolling shutter

Termin rolling shutter effect zwykto sie uzywaé¢ w kontekscie fotografii, aby
opisa¢ charakterystyczne znieksztatcenia zdjeé¢ szybko poruszajacych sie obiektow,
ktorych ruch odbywa sie prostopadle do osi kamery. Jest to spowodowane budowa
mechanizmu migawki w aparacie cyfrowym, gdzie zdjecie otrzymywane jest po-
przez odczyt danych z matrycy $wiattoczutej linia po linii. Bardzo podobny efekt
mozna zaobserwowaé¢ w kontekscie lidaru, chociaz oczywiscie przyczyna jest zupet-
nie inna [114]. Dane lidarowe uzyskiwane sa dzieki uzyciu nadajnikéw laserowych
oraz detektorow utozonych pionowo, ktére obracaja sie z predkosciag nawet do 20
razy na sekunde i dostarczaja danych, dzigki ktorym szacowana jest odlegtosé¢ do
kolejnych punktow w przestrzeni. Z powodu relatywnie niewielkiej czestotliwosci po-
miaréw lidaréw, czas wykonania pelnego skanu otoczenia jest stosunkowo dtugi (dla
standardowego lidaru Velodyne VLP-16 dziatajacego w trybie 10 Hz, pelny skan
zajmuje 100 ms). W przypadku, gdy pojazd z zamontowanym lidarem porusza sie
z dang predkoscig wystepuje efekt przesuniecia kolejnych danych w kierunku ruchu
platformy, gdzie efekt nasila sie wraz ze wzrostem predkosci. Lidary przesytaja dane
w niewielkich pakietach (blokach) danych, w ktorych ze wzgledu na niewielka ilosé
punktéw efekt nie jest zbyt widoczny, ale po konkatenacji danych w peilny skan

efekt jest wyraznie widoczny.

Aby w realistyczny sposéb symulowaé dziatanie lidaru istotne jest, aby zawrzec
w symulacji efekt rolling shutter. Wraz z kazdym krokiem symulacji przeliczany
jest tylko minimalny fragment skanu, po czym nastepuje od$wiezenie pozycji sy-
mulowanego pojazdu, dzieki czemu petna chmura punktéw zawiera dane obarczone
btedem zblizonym do efektu na rzeczywistym lidarze. W zaleznosci od wydajnosci
komputera, na ktérym uruchomiony jest symulator, pole widzenia sensora w danym
pakiecie danych moze by¢ dostosowywane, aby w najlepszy mozliwy sposéb odwzo-
rowac dzialanie rzeczywistego lidaru. Rys. przedstawia wplyw tego efektu na
otrzymywana chmure punktéow przy ruchu pojazdu w symulacji. Charakterystyke
tego znieksztalcenia wykorzystuje m.in. algorytm SLAM [115], ktéry wykorzystuje

mate fragmenty skanéw lidarowych oraz odczytow z akcelerometru do oszacowa-
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Rysunek 4.6: Przyktadowy obraz z wirtualnej kamery symulatora.

nia ruchu pojazdu i dostosowania kolejnych danych w celu doktadniejszej estymacji
rotacji i translacji osiaganej podczas dziatania algorytmu lokalizacji i mapowania.
W sekcji zaprezentowano znaczacy wptyw symulacji efektu rolling shutter na
doktadno$é wyznaczania pozycji i propagacje btedu lokalizacji w czasie, co ozna-
cza, ze dzieki implementacji tego mechanizmu w symulatorze ewaluacja algorytmow

SLAM wykorzystujacych lidary jest mozliwa bez rzeczywistego urzadzenia.

4.4.4 Kamery

Opracowany symulator dzialajac w pelnym $rodowisku 3D umozliwia szczegd-
towa wizualizacje wirtualnej sceny, po ktorej moze poruszac sie pojazd. Tym samym
otoczenie moze by¢ obserwowane przez wirtualne kamery umieszczone w odpowied-
nich miejscach platformy, ktore korzystajac z silnika renderujacego wygeneruja ob-
raz o wysokiej jakosci imitujacy rzeczywista kamere, ktory moze postuzy¢ do dalszej

obrobki przez system autonomii.

58



Rozdziat 4: Wirtualny System Testujacy 4.4 Modele symulacyjne czujnikéw

Dostepnych jest wiele rodzajéw kamer, ktore znajduja zastosowanie przy opraco-
wywaniu algorytméw autonomicznej jazdy. Podstawowym rozwigzaniem jest jedno-
obiektywowa kolorowa kamera, ktérej symulacja dotyczy kilku parametrow wpty-
wajacych na rozmiar przekazywanego obrazu, jako$¢ oraz imitacje znieksztatcen,
ktore w rzeczywistym urzadzeniu spowodowane sg niedoskonatosciami matrycy
badz obiektywu. Na rys. [4.6| przedstawiono fragment wirtualnej mapy. Wsrod gtéw-

nych parametrow obrazu nalezy wyr6znic:

rozdzielczo$é,

liczba klatek na sekunde,

jakos¢ kompresji,

pole widzenia kamery.

Dodatkowo, dzigki zastosowaniu silnika renderujacego z obstuga programéw cie-
niujacych, mozliwe jest przeprowadzenie tzw. post-processingu na juz wygenerowa-
nej klatce obrazu w celu wprowadzenia znieksztatcen charakterystycznych dla cyfro-
wych kamer. Kazdy z dostepnych efektéow (na rys. przedstawiono kilka z nich)
moze zosta¢ sparametryzowany wedle rzeczywistego modelu kamery, a nalezg do

nich:

« szum (ziarnienie) (rys. [4.74)),

« aberracja chromatyczna (rys. [4.7D)),

« dystorsja beczkowa (rys. lub poduszkowa,

« winietowanie (rys. [£.7d),

o glebia ostrosci.

Drugi rodzaj kamery, ktory czesto jest wykorzystywany przy systemach auto-

nomii to kamera stereowizyjna. Jej symulacja polega na przygotowaniu w modelu

dwdéch wirtualnych kamer, ktorych utozenie zgodne jest z konstrukeja rzeczywistego
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(a) Szum (ziarnienie). (b) Aberracja chromatyczna.

(c) Dystorsja beczkowa. (d) Winietowanie.

(e) Kilka polaczonych efektéw symulujacych obraz
z rzeczywistej kamery.

Rysunek 4.7: Symulacja znieksztalcen na obrazie z wirtualnych kamer w WST.
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modelu, a wiec istotne jest precyzyjne umiejscowienie czujnikow w przestrzeni 3D.
W zaleznosci od pozadanej konfiguracji znieksztatcenia obrazu moga by¢ zdefinio-

wane osobno dla lewej i prawej kamery lub jednoczesnie dla obu.

Kolejny model wirtualnej kamery dotyczy kamery gtebi. Istnieje wiele rodza-
jow urzadzen oraz algorytméw, ktére w rezultacie potrafia uzyskaé mape glebi
zawierajaca informacje o gtebokosci poszezegdlnych pikseli na obrazie [116]. Wsréd
rozwigzan sprzetowych dominuja kamery bazujace na ToF (z ang. Time-of-Flight),
czyli pomiarze czasu jakie pokonuje swiatto od nadajnika do odbiornika, lub ta-
kie wyposazone w miniaturowe lidary wykonane w technologii MEMS. Mapa gtebi
wyznaczona moze by¢ réwniez za pomoca kamery stereowizyjnej dzieki poréwny-
waniu punktow charakterystycznych i ich potozenia. Metoda ta jednak w duzym
stopniu zalezna jest od warunkow oswietleniowych, dlatego tez mozliwe jest zastoso-
wanie dodatkowego nadajnika $wiatta podczerwonego w celu uzyskania doktadniej-
szych wynikéw. Jednakze w przypadku symulacji kamery glebi, szczegoty dziatania
rzeczywistego czujnika odgrywaja drugorzedna role, gdyz podczas implementacji
wirtualnego modelu tego typu sensora celem byto uzyskanie mapy glebi, ktorej
wyglad nie rézni sie zasadniczo w zalezno$ci od wyboru rozwigzania. Aby uzyskaé
ten efekt wykorzystano bufor gtebokosci generowany przez silnik renderujacy w celu
poprawnego, z perspektywy wirtualnej kamery, wyswietlania tréjwymiarowej sceny.
Zawiera on informacje o wspotrzednej Z dla kazdego piksela wyrenderowanego ob-
razu. Efekt osiggnieto za pomoca programu cieniujacego, ktory dzieki wykorzy-
staniu karty graficznej potrafi odczytaé¢ informacje z tzw. buforu gtebokosci bez
koniecznosci wykonywania dodatkowych obliczen. Na rys. przedstawiono obraz
z wirtualnej kamery oraz uzyskang mape glebi. Konfiguracja wirtualnego sensora
sprowadza sie do zdefiniowania takich samych parametréw jak w przypadku stan-
dardowej kamery oraz dodatkowo minimalnego i maksymalnego dystansu w jakim

wyznaczana jest gltebia obrazu.

Ostatni z zaimplementowanych modeli kamery nie dotyczy rzeczywistego urza-
dzenia. Odpowiada on bowiem za symulacje dziatania algorytmu segmentacji se-
mantycznej obrazu. Jest to kolorowa mapa semantyczna, ktérej kolejne wartosci

pikseli oznaczaja klase obiektu, ktory znajduje sie na obrazie ze standardowej ka-
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(a) (b)

Rysunek 4.8: Obraz z wirtualnej kamery oraz odpowiadajaca mu mapa gtebi.

mery. Rozwigzanie to przydatne jest szczegdlnie, gdy symulator stuzy do generowa-
nia danych treningowych dla gtebokich sieci neuronowych wykonujacych segmenta-
cje semantyczng. Na rys. przedstawiono obraz z wirtualnej kamery oraz wyge-
nerowang mape semantyczng. Implementacja tego typu rozwigzania mozliwa byta
dzieki zastosowaniu niestandardowego potoku renderowania, ktory, w zaleznosci od
wirtualnej kamery, dla poszczegdlnych modeli w symulacji stosowat inny zestaw
materiatéw i tekstur oraz nie stosowal programow cieniujacych uwzgledniajacych

dostepne na scenie o$wietlenie.

(a) (b)

Rysunek 4.9: Obraz z wirtualnej kamery oraz odpowiadajaca mu mapa segmentacji.
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4.4.5 GNSS

Drziatanie systemdéw nawigacji satelitarnej opiera sie na wysytaniu sygnatéw ra-
diowych z duzej liczby satelitéw umieszczonych na orbicie okotoziemskiej. Odbiornik
na ziemi dokonujac pomiaru czasu dotarcia sygnatu okresla odlegtos¢ od poszcze-
golnych satelitow. Jako, ze sygnal GNSS oprocz precyzyjnego znacznika czasowego
nadania sygnalu zawiera rowniez informacje o potozeniu satelitow na niebie i ich
teoretycznej trajektorii ruchu odbiornik jest w stanie wyznaczy¢ pozycje w po-
staci dtugosci, szerokosci i wysokosci geograficznej, a nastepnie przeliczy¢ ja do
wybranego uktadu odniesienia. Ogdlnoswiatowym standardem wykorzystywanym
na potrzeby m.in. geodezji czy nawigacji satelitarnej jest system WGS-84 opisujacy

ksztalt Ziemi i szczegdtowe parametry elipsoidy.

7z ¢ = latitude
A = longitude
North Pole a major axis

b = minor axis

ECEF position
Prime meridian

(0°longitude)

o K__

Equator 3

(0°latitude)

.....

Rysunek 4.10: Zalezno$¢ miedzy uktadem wspéhrzednych ECEF, a LLA [117].

Symulacja odbiornika GNSS nie uwzglednia propagacji sygnatu w wirtualnym
otoczeniu z punktéw w przestrzeni 3D znajdujacych sie w odlegtosci kilkunastu

tysiecy kilometrow. Zamiast tego dokonywane sa przeksztalcenia matematyczne
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pomiedzy réoznymi systemami odniesienia. W pierwszym kroku nalezy zdefiniowaé
dhugosé i szeroko$é geograficzng oraz wysokosé n.p.m., ktérag przyjmujemy w punk-
cie startu robota w symulacji XYZ = (0,0,0). Nastepnie wartosci te nalezy prze-
liczy¢ na kartezjanski uktad wspéhrzednych ECEF (z ang. Farth-centered, Farth-
fized coordinate system). Na rys. m przedstawiono zaleznos¢ pomiedzy uktadem
ECEF, a LLA (z ang. latitude, longitude, altitude), a dzieki parametrom okreslo-
nym przez standard WGS-84 mozliwe jest swobodne przeliczanie pozycji miedzy
dwoma uktadami. Kazde odswiezenie danych z wirtualnego sensora GNSS wymaga
zaktualizowania pozycji ECEF wyznaczonej na poczatku i ponownego przeksztat-
cenia jej do uktadu wspotrzednych LLA. Dodatkowo, kazdy pomiar moze zostac¢
obarczony btedem pomiarowym, ktory jeszcze przed aktualizacja danych do wspot-
rzednych w formacie XYZ dodaje wartosci pseudolosowe o rozktadzie normalnym
odpowiadajace deklarowanej doktadnosci pomiarowej. Wérod parametrow symula-
¢ji dotyczgcych GNSS dostepny jest dodatkowy parametr okreslajacy czestotliwosé
odswiezania danych, ktéry w przypadku rzeczywistych odbiornikéw nawigacji sate-

litarnej oscyluje zazwyczaj miedzy 1 Hz, a 5 Hz.

4.4.6 Ultradzwiekowy czujnik odleglosci

Czujniki odlegltoéci bazujace na emitowaniu sygnatow ultradzwiekowych i ich
detekcji sa popularnym rozwigzaniem w robotyce ze wzgledu na niski koszt i pro-
stote otrzymywanych danych. W zaleznosci od zastosowanego sensora czujniki te
zwracaja odlegltos¢ do wykrytej przeszkody w ich polu dzialania. Przygotowanie
modelu sensora w symulacji wymagato opracowania metody detekcji przeszkod na

okreslonym obszarze.

Poczatkowe rozwigzanie zaimplementowane w WST opierato sie na technice §le-
dzenia promieni (z ang. raytracing) dziatajacej w sposéb podobny do wirtualnego
modelu sensora LiDAR 2D. W zwiagzku z tym wymagalto wielu promieni skanujg-
cych w polu widzenia okreslonym zgodnie z modelem czujnika. Takie rozwigzanie
wymagato jednak sporej mocy obliczeniowej, a ponadto byto dos¢ zawodne. W sy-

mulacji pojedynczy promien ma punktowy obszar detekcji co sprawia, ze czujnik
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Rysunek 4.11: Obszar detekcji ultradZwiekowego czujnika odlegtosci SRO4T wedtug
noty katalogowej producenta.

ultradzwiekowy zasymulowany wylacznie przy pomocy techniki raytracingu dziata
jedynie w plaszczyznie 2D. Ponadto jego obszar skanowania jest wyznaczony po-
przez wycinek kolowy, co jest niezgodne z rzeczywistym sensorem. Dla przyktadu
wykorzystano sensor SR04T o zintegrowanym z odbiornikiem emiterze ultradzwie-

kéw, ktorego obszar detekceji przedstawiono na rys. |4.11}

Aby rozwigzaé¢ powyzej opisane problemy postanowiono wykrywaé przeszkody
w inny sposob. W tym celu zamodelowano wirtualny model obszaru skanowania sen-
sora odleglosci tak jak przedstawiono na rys. [4.12al Nastepnie zastosowano funkcje
detekcji kolizji pomiedzy modelami 3D w silniku Unity, ktérej implementacja opiera
sie na bibliotece symulowania zachowan fizycznych PhysX. Dzieki temu mozliwe
okazato sie precyzyjne wykrycie obiektu, ktéry przecina wirtualny model detekcji
umiejscowiony w punkcie odpowiadajacym rzeczywistemu sensorowi. Taka informa-
cja z kolei pozwolita na pomiar odlegtosci do najblizszego punktu obiektu, ktory zo-
stal wykryty we wspomnianym obszarze detekcji. W tym przypadku jednak pomiar
ten wymagat jedynie obliczenia odlegtosci od wirtualnego punktu pomiaru do wta-
Sciwego punktu na wykrytej przeszkodzie. Na rys. przedstawiono wizualizacje

detekcji obiektu w obszarze skanowania wirtualnego czujnika ultradzwiekowego.
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(a) Model obszaru detekcji. (b) Wirtualny czujnik odlegltoéci w WST.

Rysunek 4.12: Symulacja ultradzwiekowego czujnika odlegtosci.

4.5 Interfejs komunikacyjny UDP Bridge

Jednym z gtownych zatozen przy projektowaniu WST byto zapewnienie pelnej
transparentnosci pomiedzy rzeczywistymi danymi z fizycznych urzadzen znajduja-
cych sie na pojezdzie, a wirtualnymi pochodzacymi z symulatora. W tym celu nie-
zbedne byto zagwarantowanie nie tylko zgodnego formatu danych, ale réwniez wy-
dajnego protokotu wspotpracujacego z caltym systemem. Opracowany UDP Bridge
umozliwia przesytanie symulowanych danych sensorycznych z symulatora do sys-
temu autonomii z zachowaniem formatu danych i transparentno$ci wzgledem rze-
czywistych urzadzen. W sekcji przedstawiono szczegdty wykorzystania UDP
Bridge w opracowanym symulatorze, porownano predkos¢ dziatania z konkurencyj-
nym rozwigzaniem oraz przedstawiono przyktadowe zastosowanie przesytania da-
nych z symulacji na potrzeby poréwnania dziatania algorytméw SLAM opartych na

danych z kamerach oraz czujnikéw LiDAR.

WST opracowany w ramach doktoratu pozwala na pelng integracje z ROS po-
przez autorskie rozwiazanie UDP Bridge zgodnie ze schematem wskazanym na rys.
4.13, W momencie rozpoczecia prac dostepna byta réwniez biblioteka ROS# [11§]

oferujaca podobne funkcjonalnosci. Przeprowadzono jednak szereg badan i testow,
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majacych na celu weryfikacje dziatania obu rozwigzan i okreslenia, ktore z nich ofe-
ruje wiekszg wydajnos¢ przy przesytaniu danych miedzy symulatorem, a systemem
ROS. Ze wzgledu na stosowanie WST wraz z ROS w obrebie jednego komputera,
problem ewentualnej utraty pakietéw i tym samym niezawodnosci UDP Bridge nie

stanowi istotnego problemu.

s_mscrit-ing—] ST
B "-,\l.‘ st _E ROS‘ ;

Unity platform

: i e
R, A - CROS T
L I i [

C# development | pbrdoe g SLAM
environment . | J e
.............. . . T Navigation

Voo :'Virtual sensors‘: [ i . e
o ' | b ) i |+ ' Occupancy Grid |
P : ; Advertising 1 !
Lo ): ‘.’ : ! manager | !
G rumaR G Mot |
Cl g— T LS
: | | Camera | | Pl T
MU ' I
L Actual sensors
GPS :
---------- ' ()
______________ H L]
pmmmm s . . N
{ Data Wrapper H LIDAR ! | IMU

.......................................................................................

Rysunek 4.13: Diagram komunikacji miedzy WST, a systemem autonomii.

UDP Bridge wykorzystuje protokét pakietéw uzytkownika UDP (z ang. User
Datagram Protocol), ktéry nie gwarantuje dostarczenia kolejnych datagraméw. Ze
wzgledu na mozliwosci wysyltania duzej ilosci danych z symulatora zdecydowano sie
na zastosowanie tego bezpotaczeniowego protokotu, aby zminimalizowa¢ narzuty
czasowe, ktére w przypadku TCP (a ang. Transmission Control Protocol) pojawiaja
sie przy nawigzywaniu potaczenia, utrzymywaniu sesji czy retransmisji. Nagtéwek
UDP jest ograniczony do zaledwie 4 bajtow, gdyz zawiera jedynie numer portu
docelowego i zrédtowego, dtugosé pakietu oraz sume kontrolna. Pozwala to rowniez

zwickszy¢ liczbe danych, ktére moga zostac przestane pojedynczym pakietem. UDP
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Bridge oferuje dwukierunkowa komunikacje miedzy WST a symulatorem poprzez

opracowane biblioteki zaréwno dla systemu ROS, jak i platformy .NET, na ktorej

oparty jest symulator.

Nazwa pola

Typ danych

Rozmiar w bajtach

Opis

MsgType int8 t 1 typ wiadomosci
HeaderSize int8 t 1 rozmiar nagtéwka w bajtach
numer sekwencyjny - kazda nowa
SeqNumber int32_t 4 wiadomo$¢ dysponuje kolejnym
indeksem
numer fragmentu wiadomogci,
PartNumber int8 t 1 stosowany przy podziale duzych
wiadomosci
. liczba wszystkich fragmentéw
PartsMax int8_t 1 danej wiadomosci
. . czas w formacie POSIX - czes¢
TimeSec int32 t 4 catkowita
) . czas w formacie POSIX - czes¢
TimeNsec int32 't 4 wamkowa
o . rozmiar pola zawierajacego nazwe
T 1
opicSize int8 t tematuy
. : . rozmiar pola zawierajacego nazwe
LinkSize nt8_t ! linku w drzewie transformacji
Tobic strin TopicSize nazwa tematu, na ktérym bedzie
p & p publikowana wiadomosé
. . . nazwa linku w drzewie
Link string LinkSize transformacii
Padding nd 0/1/2/3 wyrownanie dhugosci nagtéwka

do wielokrotno$ci 4

Tablica 4.2: Struktura nagtowka wiadomosci przesytanej przez UDP Bridge.

Pakiety przesytane przez UDP Bridge dysponuja dodatkowym nagtéwkiem o zmien-

nej dhugosci, ktéry zawiera szereg elementow niezbednych do pelnej integracji da-

nych wirtualnych z ROS oraz efektywna dwukierunkowsg komunikacje miedzy ROS
a WST. W tabeli przedstawiono strukture nagtowka danych, ktérego minimalna

dhugos¢ wynosi 20 bajtéw. Kazdy typ wiadomosci ma okreslony indeks, na podsta-

wie ktorego parsowane sa dane przesytane w pakiecie poza czeScia nagltowkows.

UDP Bridge pozwala przesyta¢ wiele typéw danych obstugiwanych w ROS, w tym

m.in.:
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e PointCloud?2 - pomiary pozyskiwane z lidaru, w zaleznosci od modelu sensora,

moze to by¢ fragment lub cala chmura punktéw 3D,

e Imu - odczyty zawierajace dane z akcelerometru o dziatajacych na obiekt

przyspieszeniach oraz z zyroskopu z informacjami o predkosciach katowych,
o CompressedImage - skompresowany obraz w formacie JPEG,

e NavSatFix - odczyty z nawigacji satelitarnej w postaci dtugosci i szerokosci

geograficznej oraz wysokoéci, a takze status systemu,

o WheelEncoders - dwie wartosci catkowite okreslajace liczniki enkoderow kot

w pojezdzie,

e Range - pomiary z czujnikow odlegtosciowych zawierajace dystans, zasieg dzia-

tania, pole widzenia oraz rodzaj urzadzenia.

Nagtoéwek zawiera rowniez informacje o nazwie tematu, w ramach ktérego maja
by¢ publikowane dane w ROS oraz nazwie potaczenia w drzewie transformacji, kto-
rego dotycza przesytane dane. UDP Bridge umozliwia réwniez wymiane danych
innych typow w celu efektywnej komunikacji z ROS oraz pozwala na realizacje
aplikacji uzytkownika zarzadzajacego rzeczywistym pojazdem autonomicznym nie-

zaleznie od symulatora. Udostepniane w tym celu dane to m.in.:

o Subscribe - pakiet kontrolny zawierajacy informacje z prosbg o subskrybowanie

wiadomosci w ramach danego tematu w ROS,

e Clock - czas stuzacy do synchronizowania kolejnych pomiaréw dokonywanych

w symulatorze,

o Twist - dwa wektory z predkoscia liniowa i katowa, ktore pelnig role standar-
dowych danych wejsciowych dla sterownika silnikéw lub modelu fizycznego
w WST,

o PoseStamped - pozycja w przestrzeni i czasie, zazwyczaj zawiera pozycje ro-

bota wzgledem mapy,
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o OccupancyGrid - dwuwymiarowa mapa otoczenia zawierajaca informacje o prze-
szkodach, wraz z PoseStamped pozwala na wizualizacje pojazdu w konkretnym

miejscu na mapie,

o ServiceRequest - uniwersalny pakiet zawierajacy szczegdlty zapytania dla do-

wolnego serwisu w ROS,

o ServiceResponse - uniwersalny pakiet zawierajacy odpowiedZ pochodzacg z wy-

wolania serwisu w ROS.

Zasada dziatania biblioteki ROS# odbiega w znaczacy sposéb od UDP Bridge.
Do potaczenia z ROS stosowany jest protokot o nazwie WebSocket najwyzszej war-
stwy aplikacji modelu OSI wykorzystujacy TCP i zapewniajacy kompatybilnosé
z HTTP. Ponadto dane przesytane sg za posrednictwem formatu o nazwie JSON
(z ang. JavaScript Object Notation), ktéry w przeciwienstwie do danych binarnych
powoduje znaczng nadmiarowo$¢ danych oraz ogranicza maksymalng ilos¢ danych,
ktore mozna przesta¢ w pojedynczym pakiecie, co jest problematyczne, szczeg6l-
nie w przypadku przesytania z symulatora takich danych, jak obraz z wirtualnych

kamer badz dane lidarowe, zwtaszcza z lidaréw 3D.

while (ROS is 0K){

if (Input packet in Input queue) {
Pop Input packet from Input queue;
Get Header from Input packet;
Get Message from Input packet;

if (Message is fragmented) {

Merge Message;

if (Message is complete) {
Check Message timestamp;
Get Type of message from Header;

Process Message based on Type;

70



Rozdziat 4: Wirtualny System Testujacy — 4.5 Interfejs komunikacyjny UDP Bridge

if (Output packet in Output queue) {
Push QOutput packet to Output queue;

Listing 4.2: Pseudokod watku przetwarzania danych.

Z perspektywy implementacji UDP Bridge kluczowe byto zapewnienie najwyz-
szej wydajnosci opracowywanego rozwigzania. W zwiazku z tym jest to wielowat-
kowy program napisany w C++ jako wezet systemu ROS. Na potrzeby zastosowa-
nia kodu w symulacji przygotowano interfejs programistyczny dla platformy .NET
oraz Unity w jezyku C#. Program ten sklada sie z dwéch watkéw wspotpracu-
jacych ze soba: pierwszy odpowiada za odbieranie i wysytanie danych z gniazda
UDP, drugi natomiast umozliwia przetwarzanie danych i generowanie odpowiedzi
w ramach pakietow wyjsciowych. Przekazywanie informacji pomiedzy gtéwnymi
watkami aplikacji odbywa sie za pomoca kolejki zaimplementowanej bezpiecznie
wielowatkowo. Na listingu przedstawiono gtowng petle przetwarzania otrzyma-
nych danych i przygotowania odpowiedzi, a na listingu [4.3} pseudokod nakreslajacy

mechanizm odbioru i wysytania danych.

while (Socket is open){
Get Input buffer from UDP socket;
if (size of Input buffer \textbf{greater than} 0) {

Create Input packet from Input buffer;
Push Input packet to Input queue;

while (Output packet in Output queue) {
Pop Output packet from Output queue;
Create Output packet from Output buffer;
Send Output buffer to UDP socket;

Listing 4.3: Pseudokod watku odbierania/wysylania danych.
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4.6 Podsumowanie

Przygotowanie odpowiedniego srodowiska symulacyjnego wymaga przemyslanej
architektury systemu oraz poprawnie zdefiniowanych wymagan. Najwazniejszymi
elementami sa model pojazdu wraz z wirtualnymi sensorami takimi jak LiDAR,
IMU czy kamery. Istotng role petni model otoczenia, ktéry wchodzi w interakcje
z pojazdem oraz zapewnia dane dla poszczegdlnych czujnikéw. Ponadto zastosowa-
nie autorskiego interfejsu komunikacyjnego zapewnia wymiane danych z systemem

zarzadzajacym autonomiczng platforma oraz jej algorytmami.

Modelowanie otoczenia na potrzeby symulatora moze przebiegaé¢ z wykorzysta-
niem réznych metod takich jak projektowanie komputerowe badz fotogrametria.
Zastosowanie dodatkowych mechanizméw jak np. oSwietlenie i programy cieniu-
jace pozwala na uzyskanie wysokiego poziomu realizmu projektowanej sceny. Dzieki
temu symulator w wierny sposob nasladuje zachowanie wirtualnych kamer. Dodat-
kowo otoczenie jest wzbogacane o wtasciwosci fizyczne poprzez wprowadzenie mo-

deli kolizyjnych obiektow, wspotczynnikow tarcia nawierzchni czy sity grawitacji.

Pojazd i jego wierne odwzorowanie w symulacji jest zastuga zastosowania mo-
delu graficznego, ktéry zapewnia wizualizacje platformy oraz modelu fizycznego
pozwalajacego na dziatanie wirtualnych sensoréow czy sterowanie platforma. WST
umozliwia tworzenie i wykorzystanie dowolnej liczby modeli pojazdow umozliwiajac
wykonywanie roznorodnych testéw. Zachowanie rzeczywistych rozmiaréow platformy
jezdnej pozwala na precyzyjne pozycjonowanie wirtualnych sensoréw, umozliwiajac
tym samym dobér ich parametrow oraz punktéw mocowania w celu znalezienia

optymalnego rozwiazania.

Szeroka paleta wirtualnych sensoréw jest najwazniejszym elementem przygoto-
wanego $rodowiska. Konfigurowalne modele takich sensoréw jak LiDAR, kamera,
IMU, GNSS czy odometria pozwalaja na dobor odpowiednich czujnikow w za-
leznosci od wymagan. Modele symulacyjne wyposazono dodatkowo w mozliwosé
dodawania btedow pomiarowych oraz cech charakterystycznych dla rzeczywistych
czujnikow. Generowanie przez symulator precyzyjnych danych sensorycznych moze

postuzyé¢ do testéow poszcezegolnych algorytméw autonomii jazdy lub kompleksowej
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weryfikacji rozwigzania przygotowanego dla platformy autonomiczne;j.

W ramach prac nad WST opracowano rowniez interfejs komunikacyjny UDP
Bridge stanowigcy sposéb wymiany danych pomiedzy Srodowiskiem ROS beda-
cym gléwnym rdzeniem systemu autonomii, a symulatorem. Zastosowanie protokotu
UDP oraz predefiniowanych ramek przesytanych wiadomosci zapewnia uniwersal-
nos¢ rozwigzania i najwyzsza wydajnos¢ podczas wymiany duzej ilosci informacji

takich jak dane lidarowe czy obrazy z kamery.

Zagadnienia poruszone w tym rozdziale oraz wyniki przeprowadzonych prac zo-

staly réwniez opublikowane w nastepujacych czasopismach:

e Sobczak L., Filus K., Domanska J., Domanski A., Building a Real-Time Te-
sting Platform for Unmanned Ground Vehicles with UDP Bridge, Sensors, 22
(21), 2022.

e Sobczak tu., Filus K., Domanski A., Domanska J., LIDAR Point Cloud Gene-
ration for SLAM Algorithm Evaluation, Sensors, 21 (10), 2021.
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Rozdziat 5

Analiza i ewaluacja algorytmoéow
autonomii jazdy w Srodowisku

symulacyjnym

Opracowanie symulatora na potrzeby doktoratu byto kluczowe, aby w odpo-
wiedni sposob przeprowadzi¢ ocene zasadnosci wykorzystania symulacji komputero-
wej w pracach badawczo-rozwojowych nad systemami autonomicznej jazdy oraz do-
kona¢ ewaluacji okreslonych algorytméw autonomii. W niniejszym rozdziale opisane
zostaly wybrane zagadnienia i problemy, ktorych rozwiazania zostaly opracowane
z wykorzystaniem Wirtualnego Systemu Testujacego. Uzyskane wyniki poddano

ocenie i weryfikacji z uzyciem srodowiska symulacyjnego.

5.1 Wstepne przetwarzanie danych sensorycznych

Jednym z podstawowych zatozen opracowywanego srodowiska testowego byto
symulowanie danych sensorycznych w taki sposob, aby mozliwe byto opracowywanie
algorytmow operujacych na kazdym etapie dziatania systeméw autonomii jazdy.
Pierwszym z takich etapéw jest wstepne przetwarzanie danych sensorycznych (z
ang. preprocessing) w celu uzyskania bardziej wiarygodnych odczytéw mogacych

by¢ przedmiotem dalszego przetwarzania. Tego typu przetwarzanie jest niezbedne,
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aby zapewni¢ odpowiedniej jakosci informacje wejéciowe dla algorytméw opisanych

w sekcji

Generowanie wirtualnych odczytow lidarowych o wysokiej zgodnosci z rzeczy-
wistodcig pozwala m.in. na przygotowanie implementacji oraz testy algorytmow
filtracji uzyskiwanych chmur punktow. Opracowywane z wykorzystaniem symula-
tora algorytmy moga by¢ z powodzeniem stosowane w $rodowisku produkcyjnym
dzieki regulacji stopnia i charakterystyki zaszumienia syntetycznych danych oraz

zapewnieniu formatu danych zgodnego z rzeczywistym urzadzeniem.

W ramach prac przygotowano m.in. filtr dolnoprzepustowy i géornoprzepustowy
dla czujnika LiDAR stuzacy do odrzucania pomiaréw, ktérych odczyt siega ponizej
lub powyzej danej wartosci progowej dobranej w zaleznosci od specyfikacji danego
urzadzenia i jego wlasciwosci. Dzieki symulacji btedéw pomiarowych w Wirtualnym
Systemie Testujacym mozliwe bylto zaobserwowanie, w czasie rzeczywistym, skut-
kéw dziatania implementowanego algorytmu, utatwiajac tym samym jego proces
tworzenia i testowania. Podobne korzysci zaobserwowano podczas opracowywania
filtru wysokosci dziatajacego w chmurze punktéw z lidaru 3D. W tym przypadku,
dysponujac wirtualnym modelem pojazdu z rzeczywistym umiejscowieniem czuj-
nika oraz wizualizacja pomieszczenia, wraz z konkretnymi obiektami w przestrzeni,
dobér parametréw i weryfikacja dziatania znaczaco upraszcza implementacje algo-
rytmu, szczegdlnie w przypadku ograniczonej dostepnosci platformy i rzeczywistych

sensorow.

Doktadne odwzorowanie w symulatorze pojazdu oraz potozenia sensoréw umoz-
liwia réwniez wykonanie akumulacji danych z wielu lidaréw do wspdélnej chmury
punktéw celem dalszych obliczen. Dzigki zachowaniu zblizonych parametrow lida-
row do rzeczywistych urzadzen mozna tego dokonaé korzystajac jedynie ze $rodo-
wiska symulacyjnego, co upraszcza i przyspiesza docelowe wdrozenie rozwigzania
na fizyczny pojazd. Umozliwia to rowniez zweryfikowanie wytypowanych punktow
montazowych poszczegolnych czujnikéw przed finalnym umieszczeniem ich na plat-

formie.

Do zakresu wstepnego przetwarzania danych sensorycznych mozna zaliczy¢ row-

76



Rozdziat 5: Analiza i ewaluacja algorytmow... 5.2 Ewaluacja algorytméw SLAM

niez kalibracje czujnikow. Wirtualny System Testujacy moze wiec zosta¢ wykorzy-
stany do przetestowania procedur kalibracyjnych poszczegélnych sensoréw. W ra-
mach pracy wielokrotnie przeprowadzano kalibracje kamery w celu uzyskania pa-
rametrow wewnetrznych, takich jak macierz kamery czy wspoétczynniki dystorsji.
Odpowiednio przygotowana kalibracja byla wykonywana w symulacji w celu we-
ryfikacji jej poprawnosci oraz dalszej analizy uzyskanych parametréw, wykorzysty-
wanych np. w algorytmach SLAM opierajacych sie na danych z kamer mono- lub

stereowizyjnych.

5.2 Ewaluacja algorytméw SLAM

Kolejnym zastosowaniem opracowanego symulatora jest mozliwo$¢ ewaluacji al-
gorytmow SLAM. Dzieki generowaniu danych syntetycznych o parametrach zblizo-
nych do rzeczywistych, mozliwe jest przeprowadzanie oceny skutecznosci algorytmu
lokalizacji. To z kolei pozwala na selekcje optymalnych parametréw czy konfigura-
cji sprzetowych w okreslonych warunkach srodowiskowych lub przy wykorzystaniu

konkretnych typow czujnikow.

W ramach pracy przeanalizowano zagadnienia i metody stuzace generowaniu
wiarygodnych chmur punktéw (z ang. point clouds), ktére moga stuzy¢ do ewalu-
acji algorytméw SLAM. Istotne dla stworzenia doktadnej symulacji jest zawarcie
bledéw fizycznego urzadzenia w syntetycznych danych. Poréwnanie danych uzy-
skanych z rzeczywistego sensora z zaszumionymi danymi symulacyjnymi pokazuje,
ze podobienstwo znaczaco wzrasta po uwzglednieniu btedéw fizycznego urzadzenia.
W przypadku czujnika LiDAR dodatkowo widoczne jest to przy imitowaniu tzw.
efektu rolling shutter. Uwzglednienie tego efektu w symulacji powoduje zwiekszenie
doktadnosci lokalizacji wyznaczanej za pomoca algorytmu SLAM. Podobny wptyw
mozna zauwazy¢ w przypadku uwzglednienia btedéw poszczegdlnych odczytéw od-
legtosci. Przedstawione w niniejszej sekcji wyniki pokazuja, ze tego typu proby
prowadzace do upodobnienia syntetycznych danych, do danych rzeczywistych, sa

kluczowe w procesie ewaluacji algorytmow.

7



5.2 Ewaluacja algorytméw SLAM Rozdziat 5: Analiza i ewaluacja algorytmow...

W procesie oceny dziatania algorytmu SLAM postuzono sie implementacjg o na-
zwie Cartographer [115]. Danymi wejSciowymi byly chmury punktéw z lidaru oraz
dane z czujnika IMU. Eksperymenty przeprowadzono na dwoch torach testowych
wykonujac wielokrotne przejazdy i usredniajac wyniki. Tor nr 1 obejmowal prze-
jazd w pomieszczeniu laboratoryjnym (przedstawionym na rys. na odcinku 4
metréw z piecioma punktami pomiarowymi umieszczonymi co 1 metr. Natomiast
drugi tor byl krotkim labiryntem o wymiarach ok. 7 metréw na 5 metréw z sze-
Scioma punktami pomiarowymi. Oba obiekty zostaly odwzorowane w srodowisku

symulacyjnym.

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono poréwnanie doktadnosci symulacji chmury
punktow 3D z rzeczywistymi pomiarami w celu zweryfikowania doktadnosci synte-
tycznie generowanych danych. Algorytm opracowany w tym celu przedstawiono na
rys. .4, W pierwszym kroku usuwane sa nieznaczace punkty, ktére w przypadku te-
stowej trasy w labiryncie s punktami znajdujacymi sie powyzej okreslonej wysoko-
Sci. Dla kazdego z wygenerowanych punktéw znajdowane sa odpowiadajace punkty
w zbiorze uzyskanym z rzeczywistego urzadzenia, a nastepnie obliczane $rednie od-
legtosci pomiedzy odpowiadajacymi punktami. Catos¢ operacji wykonywana jest
w kazdym punkcie kontrolnym, a wyniki sg usredniane. Otrzymana warto$¢ jest
ostateczng miarg, ktora opisuje $rednig réznice pomiedzy pomiarami. Na wykresie
przedstawiono sredni btad poszczegdlnych rzeczywistych chmur punktéow i ich
symulowanych odpowiednikéw. Analizujac uzyskane dane mozna zauwazy¢, ze blad

jest niewielki (rzedu kilku milimetréw). Ponadto wyraznie widaé, ze zaszumienie

(a) Zdjecie rzeczywistego toru. (b) Zrzut ekranu z symulacji.

Rysunek 5.1: Tor testowy - labirynt - rzeczywisty i symulacyjny.
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(a) Zdjecie laboratorium. (b) Zrzut ekranu symulowanego laboratorium
w WST.
(¢) Chmura punktéw z lidaru Velodyne VLP-16. (d) Chmura punktéw uzyskana w symulacji.

Rysunek 5.2: Przyktadowa chmura punktéw uzyskana z rzeczywistego urzadzenia
oraz ze srodowiska symulacji.

danych i obarczenie ich dodatkowym bledem pomiarowym zwigksza doktadnosé.

Celem wyznaczenia btedu lokalizacji w przestrzeni obliczana jest suma kwadra-
tow odlegtosci pomiedzy kazdg oszacowang pozycja p oraz punktem referencyjnym

p’ wedlug nastepujacego wzoru |119):

N
e(prn) =Y _(piop)’ (5.1)

i=1
Na wykresie przedstawiono btad lokalizacji w kilku wybranych punktach
pomiarowych testowej trasy. Dla tego przypadku dane symulacyjne przekazywane
do algorytmu SLAM odpowiadaly idealnemu modelowi czujnika LiDAR. Na wy-
kresie mozna zauwazy¢ wyrazng réznice poziomow uzyskiwanych btedéw oraz rézne
nachylenie linii trendu kolejnych btedéw, co pozwala stwierdzi¢, ze dane syntetyczne
nie odpowiadajg danym rzeczywistym w stopniu wystarczajacym do prawidtowej

weryfikacji dzialania algorytmu SLAM za pomocag symulatora. Wykres za-
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B LiDAR simulation with noise
I LiDAR simulation without noise

checkpoints

error values [mm]
w
1

p4 P>

Rysunek 5.3: Sredni btad pomiedzy punktami dla rzeczywistej i symulowanej chmury
punktéw.

wiera dane syntetyczne uzupekione o btad pomiarowy kazdego kolejnego odczytu
oraz symulacje efektu rolling shutter dodatkowo zakldocajacego pomiary. W tym
przypadku poziom uzyskiwanych btedéw, jak rowniez nachylenie linii trendu, jest
zblizone, co potwierdza zasadnos¢ koniecznosci uwzgledniania btedow w syntetycz-
nych danych wraz z przyjeta metoda. Wykres [5.6| przedstawia wzrost btedu w czasie
podczas dtuzszej trasy testowej, uwidaczniajac tym samym rozbieznosci pomiedzy
symulowanymi danymi z sensora idealnego oraz takimi obarczonymi zakt6ceniami

podobnymi do rzeczywistego urzadzenia.

Dysponujac symulatorem generujacym wiarygodne dane wykorzystywane na po-
trzeby ustalania pozycji w wirtualnym, badz rzeczywistym swiecie, kolejnym zasto-
sowaniem symulacji w kontekécie algorytmow SLAM jest ewaluacja algorytmow

i optymalizacja sensorow wykorzystywanych do wyznaczania lokalizacji. W ramach
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Rysunek 5.4: Algorytm wykorzystywany do oceny doktadnosci dwoch chmur punktow
3D.
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(a) Dane symulacyjne idealne. (b) Dane symulacyjne obarczone bledami
pomiarowymi oraz efektem rolling shutter.

Rysunek 5.5: Doktadnos¢ SLAM dla danych rzeczywistych i symulowanych.

prac dokonano, przy wykorzystaniu opracowanego srodowiska symulacyjnego, ana-
lizy i poréwnania wielu konfiguracji sprzetowych na podstawie implementacji wy-
branego algorytmu SLAM. Umozliwia on wykonywanie lokalizacji i mapowania za-
rowno w trybie 2D, jak i 3D, podczas ktorej gtéwnym zrodtem danych jest czujnik
laserowy typu LiDAR 2D lub 3D. Dodatkowo algorytm moze by¢ wspierany przez
odczyty z odometrii, ktorej zrodtem sa enkodery umieszczone w kotach pojazdu.
Istotna role w doktadniejszym ustalaniu pozycji odgrywa réwniez czujnik IMU,
ktéry zwraca informacje o liniowych przyspieszeniach dzialajacych na pojazd oraz
predkosciach katowych. W tym przypadku dokonano pomiaréw wykorzystujac dwa
wirtualne modele pomieszczent obejmujacych laboratorium (rys. bedace $red-

81



5.2 Ewaluacja algorytméw SLAM Rozdziat 5: Analiza i ewaluacja algorytmow...

—— Real LiDAR data
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Rysunek 5.6: Doktadnosé¢ SLAM dla danych rzeczywistych i symulacyjnych na catym
odcinku pokonanej trasy testowej.

niego rozmiaru pomieszczeniem oraz dtugi, krety korytarz (rys. przypomina-
jacy labirynt. W obu przypadkach skupiono sie na zbadaniu jakosci pozycjonowania
w pomieszczeniach zamknietych w trybie dziatania 2D (pomijajac obliczenia zmian

potozenia w osi pionowej).

(a) (b)

Rysunek 5.7: Symulowane pomieszczenie laboratorium.

Przeprowadzone eksperymenty polegaty na poréwnaniu jakosci budowanych map
przez algorytm oraz przede wszystkim na zbadaniu doktadnosci wyznaczonej trajek-
torii ruchu pojazdu, w odniesieniu do wartosci referencyjnych (z ang. ground truth),

ktore dostarcza symulator. Do tego celu uzyto dwoch standardowych metryk oceny
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(a) (b)
Rysunek 5.8: Symulowany korytarz.

doktadnoséci SLAM: wzgledny btad pozycji (z ang. Relative Pose Error - RPE)
oraz catkowity blad trajektorii (z ang. Absolute Trajectory Error - ATE) [120].
ATE ocenia réznice miedzy pozycja wyznaczong, a rzeczywista, podczas gdy miara
RPE jest okreslana na podstawie réznicy miedzy oszacowanym, a rzeczywistym
ruchem w przestrzeni. Ruch mozna wyrazi¢ za pomoca zbioru pozycji rzeczywistej
trajektorii Q1,Q2,...,Qn € SE(3) i tej oszacowanej P, Ps, ..., P, € SE(3), gdzie n
jest liczba wyznaczonych pozycji. Z kolei SE(3) mozna wyrazi¢ para (R, t), w ktorej
(R € SO(3), t € R3). Natomiast macierz homogeniczna M moze by¢ wykorzysty-

wana do reprezentacji danej transformacji w nastepujacy sposob:

Rt
0 1

M = (5.2)

Calkowity btad trajektorii ATFE poréwnuje catkowite odlegtosci migdzy rzeczy-
wista, a wyznaczong trajektorig. Trajektorie te moga by¢ zdefiniowane w réznych
uktadach wspotrzednych, co sprawia, ze niezbednym jest ich przeskalowanie za po-
mocg transformacji S przedstawionej w metodzie Horna [121]. Wyznaczenie ATE

w danej chwili czasu i moze by¢ zdefiniowane jako:

F;=Q; 'SP, (5.3)
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Nastepnie, korzystajac ze sktadowej translacji macierzy trans(F;), mozna wy-
znaczy¢ statystyki danej normy ||trans(F;)||, takie jak warto$¢ srednia czy maksy-

malna.

Natomiast wzgledny btad pozycji RPE okresla lokalng doktadnosé trajektorii
w danym oknie czasowym A. Wartosé¢ ta opisuje odchylenie trajektorii i moze by¢
wykorzystana np. do oceny doktadnosci SLAM podczas operacji tzw. domknigcia

petli (z ang. loop closure). RPE w danej chwili czasu ¢ mozna zdefiniowaé jako:

Ei = (Qi Qi) (P Pisa) (5.4)

W tym przypadku RPFE mozna wyznaczy¢ zarowno dla sktadowej translacji,
jak i rotacji. W omawianym przyktadzie wykorzystano jedynie czes¢ translacji
trans(E;), co w wiekszosci przypadkow jest wystarczajace [120] do efektywnego

przedstawienia statystyk normy ||trans(E;)||, takich jak srednia czy maksimum.

LiDAR 2D

Wyniki SLAM

Nie Oblicz zaakumulowana wartos¢ Wyznacz ostateczna wartosé
/ biedu dia kazdego elementu listy skumulowanege biedu SLAM

Oblicz wartodé
trasyD—rak Dedu SLAM

Oblicz érednia wartosé bledu
SLAM

LIDAR 2D + IMU

LIDAR 30

LAM

<}
4
o
=}
2
=
T
3

LIDAR 3D + odometria

Rysunek 5.9: Metodologia oceny jakosci lokalizacji.

Bazujac na uzyskanych wynikach obliczanych w przedstawiony sposob, wyzna-
czono szereg statystyk pomiaréw ATE i RPFE takich jak $rednie, maksymalne czy
koncowe wartosci doktadnosci lokalizacji dla obu testowych przejazdéw. Na rysunku
5.9 przedstawiono metodologie wykorzystywana do wyznaczania jakosci pozycjono-

wania reprezentowanej przez ATE.

Wyniki uzyskano poréwnujac dziatanie SLAM i wyznaczajac wartosci ATE i RPE
dla 8 konfiguracji sprzetowych: zestawu lidaréow 2D oraz pojedynczego lidaru 3D,
a takze dotaczajac dodatkowo odcezyty z IMU i/lub odometrii. Wykres przed-
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1 — LiDARs 2D
LiDARs 2D + IMU
—— LiDARs 2D + odometry
1 — LipARs 2D + IMU + odometry
—— LiDAR 3D
—— LiDAR 3D + IMU

error values
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checkpoints

Rysunek 5.10: Zmiana wartosci btedu SLAM w czasie.

stawia wzrost btedu SLAM w czasie dla kazdej z badanych konfiguracji sensoréw.
Ponadto wyznaczono catkowita, $rednig oraz maksymalng wartos¢ btedu dla wszyst-

kich konfiguracji sprzetowych przeznaczonych dla algorytmu SLAM co zaprezento-
wano na wykresach [5.11}

Analizujac wiele uzyskanych wynikéw pod wzgledem doktadno$ci lokalizacji,
najbardziej odpowiednig konfiguracja dla pomieszczen Sredniej wielkosci takich jak
np. laboratoria, sale szpitalne czy przestrzenie biurowe okazat sie zestaw lidarow
2D wspomaganych poprzez IMU oraz odometrie. W przypadku dtuzszych kory-
tarzy zastosowanie lidaru 3D pozwalato uzyskac¢ nieco lepsze wartosci ATE przy
jednoczesnie gorszych wynikach dla estymacji lokalnej trajektorii w poréwnaniu do
wynikow uzyskanych dla konfiguracji z lidarami 2D, IMU i odometria. Biorac pod
uwage uzyskane wyniki oraz fakt, ze tego typu konfiguracja jest bardziej efektywna
rowniez pod wzgledem kosztowym, zostata ona wybrana jako wystarczajaca dla
robota poruszajacego sie wewnatrz pomieszczen o okreslonej specyfikacji. Powyz-
sze wyliczenia i wnioski zostaty uzyskane jedynie z wykorzystaniem opracowanego
srodowiska symulacyjnego, a ich stuszno$é¢ zostata dodatkowo potwierdzona przy

wdrozeniu wytypowanej konfiguracji na rzeczywistym robocie mobilnym.
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Rysunek 5.11: Wykresy przedstawiajace: (a) catkowity, (b) $redni oraz (c)
maksymalny btad dla réznych konfiguracji algorytmu SLAM.

5.3 Dobér czujnikéw dla algorytmoéw SLAM

W ramach ewaluacji algorytmow SLAM przedstawiono metodologie oceny i po-
rownania algorytmow bazujacych na danych z czujnikéw LiDAR, IMU i odometrii.
Wykorzystujac opracowane w ramach doktoratu $rodowisko symulacyjne zapropo-
nowano procedure testows pozwalajacg na znalezienie najlepszej konfiguracji czuj-
nikow dla algorytmow lokalizacji i mapowania. Przedstawiono réwniez wady i zalety
takiego podejscia. Ponizej oméwiono 7 gtéwnych krokéow prowadzacych do prawi-

dtowego doboru czujnikow w srodowisku symulacyjnym.

1. Okreslenie wymagan
Pierwszym krokiem jest specyfikacja wymagan oraz zebranie informacji o éro-

dowisku dziatania i przypadkach uzycia danego pojazdu. Nalezy okresli¢ roz-
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miar i typ otoczenia (np. mate laboratorium, duzy park) oraz jego najbardziej
charakterystyczne obiekty takie jak np. meble, elementy architektoniczne czy
tez roslinnosé. W przypadku pojazdu istotne jest posiadanie modelu 3D po-
jazdu w rzeczywistej skali, szczegdtow dotyczacych zastosowanego napedu
i jego parametrow, a takze potencjalnych punktéw montazowych sensoréw.
Na potrzeby poréwnan danych czujnikow niezbedne jest réwniez okreslenie

zbioru urzadzen wraz z ich parametrami.

2. Zdefiniowanie metryk
Metryki do oceny SLAM mozna podzieli¢ na iloéciowe (ATE, RPE) i jako-
Sciowe (jako$é generowanej mapy, odwzorowanie charakterystycznych punk-
téw). Dla metryk iloSciowych warto réwniez wyznaczy¢ zbidr statystyk ($red-
nia, minimum, maksimum), ktére pozwola na dokladniejsze i bardziej przej-

rzyste przedstawienie wynikow.

3. Budowa srodowiska testowego
Bazujac na okreslonych wymaganiach nalezy przygotowaé¢ odpowiednie mo-
dele srodowiska, pojazdu oraz dostepnych czujnikéw. Nastepnie nalezy za-
pewni¢ potaczenie pomiedzy symulatorem i dostarczanymi przez niego da-
nymi sensorycznymi, a algorytmem, czy calym systemem podlegajacym te-
stom. W przypadku WST opracowanego w ramach niniejszej pracy zastoso-
wano UDP Bridge opisany w sekcji 4.5 Dodatkowo pomocne moze okazaé sie
opracowanie metody odczytywania referencyjnych danych, tzw. ground truth,
bezposrednio z symulacji oraz wizualizacja, graficzne przedstawienie i podglad

uzyskiwanych danych.

4. Zdefiniowanie trasy przejazdu
Aby moc poprawnie zweryfikowaé dziatanie algorytmu SLAM wazne jest od-
powiednie zdefiniowanie drogi, po ktérej powinien poruszac sie pojazd w symu-
lacji, aby osiagnac¢ wszystkie punkty charakterystyczne wirtualnego srodowi-
ska oraz zapewni¢ odpowiednig liczbe pomiaréw dla uzyskania wiarygodnych

wynikéw.
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5. Pomiary
Wtasciwe przeprowadzenie pomiarow wymaga pokonywania zdefiniowanej Sciezki
dla kazdej konfiguracji sensoréw, zaréwno dla réznych modeli czujnikéw, jak
i punktow ich mocowania na pojezdzie. Nalezy zapisywac uzyskiwane pomiary
wraz z odpowiadajgcymi im danymi referencyjnymi, a takze dodatkowymi wy-

nikami, np. stworzong mapa otoczenia.

6. Przygotowanie wynikow
W tym kroku nalezy przeprowadzi¢ analize uzyskanych wynikow i okresli¢
wartosci btedéw pozycjonowania oraz zwizualizowaé wygenerowane mapy oto-
czenia i przeanalizowac ich ogdlng jakos¢ zgodnie ze zdefiniowanymi kryte-

riami.

7. Porownanie wynikow
Ostatecznie uzyskane wyniki moga postuzy¢ do bezposredniego poréwnania
danych konfiguracji sprzetowych sensoréw i wylonienia najlepszego rozwigza-
nia w zalozonym scenariuszu uzycia, biorgc réwniez pod uwage dodatkowe
czynniki takie jak np. koszt danych sensoréw czy narazenie na awarie podczas

eksploatacji.

Ostatnim, dodatkowym krokiem przeprowadzanym na dalszych etapach pro-
jektu pojazdu autonomicznego powinna by¢ weryfikacja wybranej platformy sprze-
towej na rzeczywistym robocie i potwierdzenie poprawnosci wynikéw uzyskanych

w symulacji.

Opisane podejscie do przeprowadzenia testéw w srodowisku symulacyjnym za-
pewnia szereg korzysci, ale i ma swoje ograniczenia. Do niewatpliwych zalet nalezy
zaliczy¢ tatwosé automatyzacji testow, ich powtarzalno$c i zapewnienie statych wa-
runkow srodowiskowych, dostep do poprawnych danych referencyjnych czy efektyw-
nos¢ kosztowa, zwazywszy na brak potrzeby nadmiarowego zakupu dodatkowych
sensoréw przeznaczonych jedynie do testow. Natomiast wsréd wad tego typu testo-
wania algorytméow SLAM w symulatorze mozna wyrézni¢ ztozony i czasochtonny
proces tworzenia srodowiska wirtualnego odwzorowujacego rzeczywisty obszar, jak

rowniez stosunkowo niedoktadne symulacje fizyki pojazdu i interakeji z otoczeniem,
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ktore pomimo coraz dokltadniejszych technik i wyzszej wydajnosci nie zastepuja

w petni testéw docelowej platformy w warunkach rzeczywistych.

5.4 Tworzenie danych treningowych

Dysponowanie pojazdem wyposazonym w szereg czujnikéw, odwzorowanym w wir-
tualnym $wiecie, niesie za sobg szereg korzysci, nie tylko przy testowaniu opraco-
wywanych rozwigzan, ale moze wspiera¢ rowniez proces tworzenia danych treningo-
wych dla zaawansowanych algorytmow sztucznej inteligencji. Jak opisano w sekcji
4.4.4 w WST zaimplementowano wirtualny model kamery generujacej kolorows,
mape semantyczng wraz z obrazem RGB stanowiaca pare treningowa dla gtebokich

sieci neuronowych dokonujacych segmentacji semantycznej obrazu.

Rysunek 5.12: Zestaw obrazéw treningowych wygenerowanych w WST zawierajacych
obraz z wirtualnej kamery, mape semantyczng oraz wizualizacje danych.

Tego typu syntetyczne obrazy stanowia dobrej jako$ci uzupetnienie rzeczywi-
stych danych treningowych, oferujac przy tym mozliwo$é¢ automatyzacji generowa-
nia i oznaczania danych. Umozliwia to tym samym uzyskanie znacznie wigkszej
ilosci danych, niz w przypadku danych rzeczywistych, ktérych odpowiednie ozna-
czenie wymaga dtugiej i zmudnej pracy. Wygenerowane w ten sposob dane zostaty
wykorzystane do treningu konwolucyjnej sieci neuronowej BiSeNet [122] w celu de-
tekcji na obragzie obszaréw przejezdnych na polnej, nieutwardzonej drodze. Zbioér
danych treningowych i walidacyjnych zostal powiekszony o syntetyczne dane po-
chodzace z symulatora, co zapewnito wigksza skutecznos$¢ dziatania sieci neuronowej

podczas przejazdow w witualnym swiecie, nie powodujac przy tym obnizonej sku-
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tecznosci segmentacji na rzeczywistych obrazach. Na rys. przedstawiono przy-
ktad wygenerowanych danych treningowych dla gtebokiej sieci neuronowej zdolnej
do segmentacji semantycznej obrazu zawierajacy obraz z wirtualnej kamery, mape
semantyczng zawierajaca kilka predefiniowanych klas jak np. droga, roslinnosé¢ czy
niebo oraz potaczenie tych danych dla lepszej wizualizacji. Ponadto oprogramowa-
nie symulatora potrafi wygenerowaé rozszerzony zbiér danych zawierajacych nie-
naturalne obrazy uzyskane za pomocg ich przeksztatcen jak np. pokazane na rys.
5.13 co zwicksza zbior treningowy i potencjalnie moze umozliwi¢ uzyskanie lep-
szych wynikéw segmentacji obrazéw. Trening wspomnianej sieci BiSeNet pozwolit
na uzyskanie zadowalajacych wynikéw realizujac tym samym gtéwna funkcje jaka
byta detekcja drogi na obrazie. Zaimplementowano algorytm utrzymywania na pa-
sie drogi z wykorzystaniem metody Vanishing Point [123]. Przyktadowa detekcje
drogi za pomocg nauczonej sieci przedstawiono na rys. wraz z algorytmem

utrzymywania jazdy wzdluz wykrytego obszaru przejezdnego.

Rysunek 5.13: Augmentacja danych treningowych wygenerowanych w WST.

Kolejnym zaimplementowanym mechanizmem w opracowanym symulatorze jest
symulacja detekcji obiektéw na wirtualnym obrazie z kamery. Modut ten dostarcza
informacji o potozeniu wybranych obiektéw na wygenerowanej klatce obrazu, dzieki
czemu moze postuzyé¢ do zautomatyzowanego tworzenia zbiorow treningowych sieci
do wykrywania i klasyfikacji obiektéw takich jak np. YOLO [48] czy R-CNN [124].
Ten element symulatora zostal wykorzystany przy opracowywaniu algorytmu do
podazania za wskazanym obiektem. Dzieki symulacji polozenia obiektu na obra-
zie z kamery oraz odlegtosci od sensora odpowiedni algorytm sterowania kieruje

pojazdem utrzymujac dang odlegtos¢ przed pojazdem. Dane te na rzeczywistym
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(b)

Rysunek 5.14: Obraz z wirtualnej kamery oraz wynik dziatania segmentacji
semantycznej wraz z algorytmem utrzymywania na pasie drogi.

pojezdzie dostarcza kamera gltebi 3D wraz z konwolucyjna siecia neuronowa wykry-
wajaca i klasyfikujaca obiekty. Wykorzystanie symulatora pozwolito w tym przy-
padku na implementacje algorytmu bez ucigzliwych testéw w terenie, szczegdlnie

przy ograniczonym dostepie do platformy, na ktérej system miat by¢ uruchomiony.

5.5 Analiza komunikacji symulatora z systemem

autonomii

Jedna z gtéwnych zalet opracowanego UDP Bridge jest niewielki czas potrzebny
do wystania wiadomo$ci z symulatora do ROS. Na rys. [5.15| przedstawiono wykres
poréwnujacy wpltyw iloéci danych do wystania na czas potrzebny do nadania tych
danych za posrednictwem ROS# oraz UDP Bridge. Jako czas wymagany do nadania
danych okresla si¢ czas, w ktorym wykonywane sa operacje alokacji i inicjalizacji
struktur danych, od$wiezenia nagtéwkow wiadomosci i dodatkowych metadanych
oraz operacje przesytu danych za posrednictwem wybranego protokotu, ktérego

wykonanie jest wymagane przed rozpoczeciem nadawania kolejnej wiadomosci, co
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sprawia, ze dzialania te nie mogg zostaé¢ zréwnoleglone. Zaréwno dla malej, jak
i duzej ilosci danych wystepuje zauwazalna réznica na korzys¢ autorskiego rozwig-
zania. Przy przesyle do 100 kB danych proces wystania danych trwa maksymalnie
1.5 milisekundy przy zastosowaniu ROS# oraz ok. 1/4 milisekundy wykorzystu-
jac UDP Bridge. Mimo wyraznej, 6-krotnej réznicy w czasie wykonywania, obie
wartosci sg akceptowalne nie wptywajac znaczaco na wydajnos¢ symulacji wiek-
szosci wirtualnych sensoréw. Niemniej jednak wysytanie wiadomosci o rozmiarze
powyzej 1 MB stanowi dla ROS# powazne wyzwanie, oferujac od 8- do niemal
10-krotnie gorsza wydajnos¢ wzgledem UDP Bridge. Takie op6znienia w znaczacy
sposob ograniczaja prace WST, co zauwazalne byto przy symulacji takich czujni-
kow jak wszelkiego rodzaju kamery czy lidary 3D. Fakt generowania nawet 10 MB
danych i czas wymagany na przesytanie danych do systemu sprawial, ze niemoz-
liwe byto zapewnienie pozadanego odswiezania danych przy jednoczesnym dziataniu
innych wirtualnych czujnikéw oraz ztozonego srodowiska 3D. Dlatego tez zdecydo-
wano sie na implementacje UDP Bridge, ktory rozwiazuje te problemy umozliwiajac
swobodng symulacje wielu czujnikéw i gwarantujac przy tym aktualizacje danych

na poziomie odpowiadajacym rzeczywistym sensorom.

Podsumowujac - dla kazdej ilosci danych opracowany UDP Bridge pozwala na
zdecydowanie szybsze wystanie danych z symulacji do wlasciwego systemu auto-
nomii. W wyrazny sposoéb wida¢ zdecydowanag przewage autorskiego rozwigzania
transportu danych z symulatora wprost do systemu ROS. Zaprezentowane na wy-
kresie dane sg wyrazone w skali logarytmicznej, uwypuklajac przy tym szybkosé

transmisji danych szczegdlnie w przypadku wiekszej ilosci informacji.

5.6 Przygotowanie algorytmoéw nawigacji
Stosujac symulator do wyznaczania pozycji w przestrzeni, zrozumienia otacza-
jacego $wiata oraz szeroko pojetych prac programistycznych wokot systemow au-

tonomii, naturalnym pozostaje jego zastosowanie do opracowywania i testowania

algorytméw nawigacji.

92



Rozdziat 5: Analiza i ewaluacja algorytmow... 5.6 Przygotowanie algorytmoéw...

10000,00

1344 90

1000,00 694,35
293,80
140,83 148,89
100,00 80,41
30, 98 - m— ROSH
—UDP Bridge
16,54
28 weeeees Wyl (ROSH)

10,00 -7 N . . - Wykl. (UDP Bridge)

1,00

022
0,11 0,12
0,10 —— :

1kB 10 kB 100 kB 10 MB 20 MB 50 MB 100 MB

llos¢ danych

Czas przygotowania do wystania [ms]

Rysunek 5.15: Wykres prezentujacy w skali logarytmicznej zaleznos¢ miedzy iloscia
danych, a czasem wymaganym do przygotowania danych do wystania.

W ramach opracowywanego systemu mozna wyréznic¢ kilka komponentéow opro-
gramowania, ktore dzieki syntetycznym danym wygenerowanym w symulatorze po-
zwalajg na zrealizowanie funkcjonalnosci autonomii jakim jest autonomiczny dojazd
do wybranego punktu docelowego wraz z omijaniem przeszkod. Bazujac na genero-
wanej chmurze punktéw z czujnika laserowego LiDAR mozliwe jest tworzenie ogdl-
nej mapy przeszkod bedacej siatka zajetosci terenu wokét pojazdu. Takie informa-
cje petig istotng role przy wyznaczaniu trasy przejazdu i unikaniu oraz wymijaniu
przeszkod pojawiajacych sie na drodze. Dzieki zastosowaniu symulacji dobér para-
metréw mapy odbywa sie w powtarzalnych warunkach, a rozdzielczo$é¢ czy rozmiar
moze by¢ w tatwy sposéb wyznaczony eksperymentalnie. Na rys. [5.16| przedsta-
wiono przyktadowa mape wygenerowana poprzez skanowanie otoczenia sensorem
LiDAR w rzeczywistym pomieszczeniu laboratoryjnym. Rys. |5.17| przedstawia to
samo pomieszczenie wraz z mapg przeszkéd wygenerowang w WST. Zawiera ona
takze dodatkowe informacje takie jak mapa wygenerowana przez algorytm SLAM,

czy tez predefiniowana trasa przejazdu.
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Rysunek 5.16: Rzeczywista mapa przeszkéd pomieszczenia laboratoryjnego.

W podobny sposéb mozna przeprowadzi¢ parametryzacje tzw. planneréw, od-
powiedzialnych za wyznaczenie trasy, dysponujac danymi z siatki zajetosci oraz po-
zycja i predkoscig pojazdu. Pelna symulacja pojazdu pozwala na dostosowanie typu
wyznaczania $ciezki do celu (np. algorytm Dijkstra lub A*), a takze pozostatych
parametrow dotyczacych m.in. tolerancji w dazeniu do wyznaczonego celu, wspot-
czynnikéw funkceji kosztu do optymalizacji planowania trasy, a takze warto$ci odno-
szacych sie do fizyki robota takich jak maksymalna czy minimalna predkos¢, a nawet
charakterystyka skrecania pojazdu, ktére to elementy sg odwzorowane w modelu
stosowanym w symulatorze i odpowiadaja w duzym stopniu rzeczywistosci. Za-
stosowanie symulacji umozliwia takze weryfikacje czy opracowywanie pozostatych
komponentéw nawigacji autonomicznej jak np. przejazd po predefiniowanej $ciezce
pokazany na rys. |5.17] czy nawigacja oparta na nawigacji satelitarnej i punktach

geograficznych.
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Rysunek 5.17: Mapa przeszkdéd pomieszczenia laboratoryjnego wygenerowana na
podstawie danych z WST wraz z predefiniowang trasa przejazdu oraz dodatkowa
warstwa wizualizacji mapy.

5.7 Opracowanie aplikacji operatora

Odpowiednie zarzadzanie systemem autonomii i informowanie o jego stanie jest
kluczowe dla bezpieczenstwa zautomatyzowanego przejazdu, nad ktérym powinien
czuwaé operator obserwujacy postepy misji dzieki aplikacji zarzadzajacej danym
pojazdem autonomicznym. Do realizacji tego typu celu zastosowano opracowany
symulator, za pomoca ktorego zaprojektowano i zweryfikowano dziatanie takiej apli-

kacji w rzeczywistych warunkach.

Zastosowanie elementow integracji symulacji z rzeczywistym sprzetem pozwo-
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lito na przeprowadzanie tzw. testow HIL (z ang. Hardware-in-the-Loop), ktérych
architekture przedstawiono na rys. |5.18| Zastosowanie oprogramowania autonomii
na jednostce sterujacej robota i wykorzystanie syntetycznych danych z symulatora
w sposob niemal identyczny jak w przypadku rzeczywistych danych, byto mozliwe
dzieki modutowosci przygotowywanego rozwigzania polegajacej m.in. na stosowaniu
odpowiednich formatéw danych czy protokotéw komunikacyjnych oraz wykorzysta-

niu modutu UDP Bridge opisanego w sekcji 4.5

Pierwszym z elementéw aplikacji zarzadzajacej pojazdem autonomicznym opra-

komputer »
symulacji

) [ Access Point | tablet z aplikacja
switeh o WiFI __-I .))) operatora

v

¥

komputer autonomii +——

Rysunek 5.18: Schemat integracji symulatora z systemem autonomii na potrzeby
testow aplikacji operatora.

Rysunek 5.19: Tryb mapowania pomieszczenia i podglad mapy oraz obrazu z kamery
w aplikacji zarzadzajacej autonomia z wykorzystaniem srodowiska symulacyjnego.
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cowanych z wykorzystaniem symulatora byta wizualizacja otoczenia na podstawie
danych z kamery oraz mapy generowanej przez algorytm SLAM. Wirtualne sensory
dzieki integracji z ROS dostarczaja danych w formacie zgodnym z calym systemem
autonomii. Dzieki temu generowanie mapy wykonywane przez algorytm SLAM od-
bywato si¢ w sposéb identyczny jak w przypadku rzeczywistego pojazdu, a sama
wizualizacja dla operatora polegata na odpowiednim przedstawieniu danych zawar-
tych w wiadomosci typu Occupancy Grid. Jednak w przypadku kamery oraz za-
chowania kompatybilnosci ze sprz¢tem niezbedne byto przygotowanie dodatkowego
elementu. Rzeczywisty pojazd wyposazony jest w kamere IP do obserwacji otocze-
nia strumieniujaca dane za pomoca standardu RTSP (z ang. Real Time Streaming
Protocol), niezaleznie od systemu ROS. Aby uzyskaé jak najmniejsze op6Znienia
obrazu w aplikacji zarzadzajacej systemem, zdecydowano sie¢ na bezposrednie de-
kodowanie strumienia wideo. Aby w aplikacji wyswietli¢ podglad z wirtualnej ka-
mery, niezbedne byto enkodowanie sygnatu do standardu H.264 oraz jego transmisja
protokotem RTSP. Dzigki tym operacjom operator pojazdu autonomicznego moze
zorientowaé sie, za pomocg aplikacji, jak wyglada otoczenie wirtualnego pojazdu
w symulacji, w doktadnie taki sam sposob, jak w przypadku rzeczywistego robota,

co zostalo przedstawione na rys. .19

Kolejnym aspektem, w ktorym istotng role spekia aplikacja zarzadzajaca syste-
mem, jest sterowanie i nadzorowanie przejazdu autonomicznego. Jak wspomniano
we wezesniejszych sekcjach pracy, symulator dostarcza danych dla algorytméw lo-
kalizacji i nawigacji umozliwiajac tym samym ich dzialanie w sposéb identyczny,
jak z wykorzystaniem rzeczywistych urzadzen. Wykorzystujac dane syntetyczne,
opracowano funkcjonalnos¢ wskazywania punktu docelowego na mapie, wyznacza-
nia przyblizonej drogi do celu oraz wskazywania pozycji pojazdu wzgledem mapy na
pokonywanej trasie. Na rys. przedstawiono stan aplikacji, w ktérym mozliwe
jest obserwowanie postepéw robota w autonomicznej jezdzie do celu z wykorzy-
staniem systemu symulacji. Operator w kazdej chwili moze zatrzymac i przejac¢
sterowanie nad robotem w przypadku zauwazenia anomalii w ruchu pojazdu, za-

pewniajac dodatkowy stopien kontroli bezpieczenstwa.

Zastosowanie jednostki centralnej bedacej rzeczywistym, osobnym komputerem

97



5.7 Opracowanie aplikacji operatora  Rozdziat 5: Analiza i ewaluacja algorytmoéw...

pozwolito traktowac system jako fizyczne urzadzenie, co z kolei umozliwito testy
funkcjonalno$ci niezwigzanych bezposrednio z autonomia, takich jak wstepna kon-
figuracja systemu, zarzadzanie plikami (np. zapisanymi mapami) czy zabezpieczenie

oprogramowania przed nieautoryzowanym dostepem.

Dzieki integracji symulatora z aplikacja zarzadzajaca autonomia mozliwe jest
rowniez wykorzystanie opracowanego srodowiska w celu szkolenia operatoréw po-
jazdéw autonomicznych. Przygotowanie dodatkowych map 3D imitujacych rzeczy-
wiste obszary wykorzystania systemu w praktyce pozwoli w znacznym stopniu ogra-
niczy¢ czas potrzebny do zapoznania si¢ z rzeczywistym pojazdem wyposazonym

w autonomie, zmniejszajac tym samym koszt i zwiekszajgc efektywnosé szkolen.

Rysunek 5.20: Pozycja robota wzgledem wyznaczonej trasy przejazdu oraz postep
nawigacji w aplikacji zarzadzajacej autonomia z wykorzystaniem srodowiska
symulacyjnego.
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5.8 Podsumowanie

Przygotowany symulator pozwolit na przeprowadzenie analizy i ewaluacji wy-
branych zagadnien i algorytméw autonomii jazdy w celu oceny zasadno$ci stoso-
wania symulacji komputerowej w pracach badawczo-rozwojowych nad systemami

autonomicznego sterowania.

Generowanie danych syntetycznych z wielu, réznego rodzaju sensoréw umozli-
wito bezposrednig prace z danymi w celu ich wstepnego przetwarzania. W przy-
padku danych lidarowych zaimplementowano algorytmy filtracji chmur punktow,
ktore przetestowano obserwujac w czasie rzeczywistym zachowanie poszczegolnych
parametrow. Doktadne odwzorowanie punktéw montazowych na modelu pojazdu
pozwolito na dobranie i weryfikacje konfiguracji odpowiedzialnej za utworzenie
wspolnej chmury punktéw z wielu lidaréw. Ponadto korzystajac z wirtualnych mo-
deli kamer przetestowano procedure kalibracji kamery, ktérg wykorzystano nastep-

nie w rzeczywistych urzadzeniach.

Jednym z wazniejszych zastosowan symulatora byto umozliwienie ewaluacji algo-
rytmow SLAM. Wiarygodne generowanie chmur punktéow pozwolito na uzyskanie
poréwnywalnych btedéw lokalizacji ATE i RPE dla danych syntetycznych i rze-
czywistych, potwierdzajac doktadnos¢ generowanych danych lidarowych. Pozwolito
to réwniez na przeprowadzenie wielu eksperymentéw w celu dobrania odpowied-
niej konfiguracji sprzetowej dla danego algorytmu SLAM w okreslonych warunkach
srodowiskowych. Zaproponowano réwniez procedure testowa pozwalajaca na znale-

zienie najlepszej konfiguracji czujnikéw dla algorytméw lokalizacji i mapowania.

Wszechstronnosé symulatora potwierdzono réwniez opracowujac modut pozwa-
lajacy na tworzenie danych treningowych. W podstawowym zastosowaniu mozliwy
jest zapis obrazow z wirtualnej kamery wraz z odpowiadajaca jej mapa seman-
tyczna. Tak przygotowany zbiér danych moze zosta¢ wprost zastosowany na po-
trzeby segmentacji semantycznej obrazu z wykorzystaniem modeli gtebokich sieci
neuronowych, co zostalo wykonane skutecznie trenujac sie¢ BiSeNet, ktorej wynik

dziatania zastosowano jako dane wejsciowe dla algorytmu utrzymywania toru jazdy.
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W ramach analizy dziatania systemu przeprowadzono réwniez badanie wydaj-
nosci komunikacji symulatora z systemem autonomii. Wptyw ilosci danych do wy-
stania na czas potrzebny do nadania tych danych okazal sie kilkukrotnie mniejszy
w przypadku autorskiego rozwigzania UDP Bridge w poréwnaniu do konkurencyj-

nego systemu wymiany informacji.

Zweryfikowano réwniez mozliwo$¢ zastosowania WST do opracowania i konfi-
guracji algorytmow nawigacji. Dzieki kompleksowej symulacji danych elementow
pojazdu autonomicznego, mozliwe byto uruchomienie wszystkich najwazniejszych
algorytmow autonomii w gtéwnym procesie przetwarzania. Pozwolito to na weryfi-
kacje systemu nawigacji oraz dobor i dostosowanie odpowiednich parametréw bez

dostepu do rzeczywistej platformy.

Opracowany symulator istotng role odegral réwniez przy tworzeniu aplikacji
operatora. Zapewnienie strumieniowania wideo poprzez protokot RTSP pozwolito
zasymulowaé dziatanie rzeczywistej kamery, zastosowanej na pojezdzie, dla ktorego
aplikacja byta przygotowywana. Dzieki dziataniu symulatora w czasie rzeczywistym,
testy aplikacji operatora odbywaty sie w gtownej mierze poprzez potaczenie z symu-
lacja i sterowanie wirtualnym pojazdem. Umozliwito to zwielokrotnienie stanowisk

testowych bez stosowania wielu rzeczywistych platform autonomicznych.

Zagadnienia poruszone w tym rozdziale oraz wyniki przeprowadzonych prac zo-

staty réwniez opublikowane w nastepujacych czasopismach:

e Sobczak ., Filus K., Domanska J., Domanski A., Finding the best hardware
configuration for 2D SLAM in indoor environments via simulation based on

Google Cartographer, Scientific Reports, 12 (1), 2022.

e Sobczak L., Filus K., Domanska J., Domanski A., Building a Real-Time Te-
sting Platform for Unmanned Ground Vehicles with UDP Bridge, Sensors, 22
(21), 2022.

e Sobczak tu., Filus K., Domanski A., Domanska J., LIDAR Point Cloud Gene-
ration for SLAM Algorithm Evaluation, Sensors, 21 (10), 2021.
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Rozdzial 6
Wdrozenie systemu autonomii

Rezultatem prac podjetych w ramach doktoratu byto opracowanie symulatora
dla pojazdow autonomicznych typu BPL. Dzieki temu mozliwe okazato sie wdroze-
nie systemu autonomii w rzeczywistym pojezdzie, ktory realizuje okreslone funkcje
i podejmuje dzialania w sposob samodzielny, a ktoérego elementy oprogramowania
zostaly opracowane, testowane i ewaluowane w $rodowisku wirtualnym. Rozdziat
ten poswiecono oméwieniu zaproponowanego rozwigzania i przedstawieniu raportu
z wdrozenia systemu autonomicznego sterowania wytworzonego w srodowisku sy-

mulacyjnym.

6.1 Opis problemu

W zakres wdrozenia Wirtualnego Systemu Testujacego, opracowanego w ramach
niniejszej pracy, weszta implementacja systemu symulacji oraz integracja z wybra-
nymi algorytmami jazdy autonomicznej. Gtéwnym przyczynkiem dla opracowania
symulatora dla pojazdéw autonomicznych byla potrzeba zweryfikowania dziatania
wybranych algorytmow SLAM, wykorzystujacych dane LiDAR, na malych pojaz-
dach poruszajacych si¢ w terenie lub w pomieszczeniach. Ze wzgledu na brak odpo-
wiedniego robota, ktory pozwalatby na testy lokalizacji zarowno w pomieszczeniach,
jak i w terenie, jedynym zasadnym rozwigzaniem byto opracowanie systemu symu-

lacji. Jednoczesnie, dysponujac wieloma modelami sensoréw réznego typu, mozliwe
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byto ich zbadanie i wierne odwzorowanie w wirtualnym srodowisku. Wraz z po-
stepem prac, symulator byt rozszerzany o kolejne elementy i funkcjonalnosci. Im-
plementacja sterowania wirtualnym pojazdem z poziomu autonomii pozwolita na
aktywowanie modutu nawigacji, ktory obejmuje tworzenie mapy przeszkod, wy-
znaczanie optymalnej trasy przejazdu oraz generowanie komend sterowania w celu
utrzymania wyznaczonej trajektorii. Pozytywne zweryfikowanie rozwigzania oraz
dalsze problemy z dostepnoscia fizycznej platformy sprawilty, ze prace nad symula-
torem byty kontynuowane. W ten sposob opracowano, opisane wczesniej, elementy
WST umozliwiajace zbieranie danych treningowych dla sieci neuronowych oraz in-
tegracje z aplikacja operatora i mozliwos¢ przeprowadzania kompleksowych testow
autonomii bez dostepu do fizycznego pojazdu. Tak przygotowany system wdrozono
na rzeczywisty pojazd, uruchamiajgc wszelkie opracowane moduty oprogramowa-
nia bez znaczacych modyfikacji, potwierdzajac tym samym uzytecznos$é¢ systemu
symulacji. Wsréd uruchomionych funkcjonalnosci znalazty sie opisywane wczesniej
algorytmy: SLAM do lokalizacji i budowania mapy otoczenia, tworzenie mapy prze-
szkdd na potrzeby nawigacji, wyznaczanie i autonomiczna jazda po S$ciezce do wska-
zanego celu z omijaniem statycznych i dynamicznych przeszkod, a takze podazanie

za wskazanym obiektem, np. cztowiekiem.

6.2 Konstrukcja platformy autonomicznej

Zastosowana architektura sprzetowa i systemowa wynikata wprost z prac pro-
wadzonych w symulatorze. Dysponujac szczegdétowym modelem 3D pojazdu, wy-
korzystano $rodowisko symulacji do optymalnego umiejscowienia poszczegdlnych
sensorow. Dzigki temu mozliwe byto zweryfikowanie kilku mozliwosci i dobranie ta-
kiej konfiguracji, aby zastosowane czujniki pokrywalty swoim zasiegiem caly obszar
wokot pojazdu, uzyskujac przy tym najlepsze rezultaty dziatania poszczegolnych

algorytmow autonomii. Ostatecznie wytypowano nastepujace sensory:

e 3 czujniki LiDAR 3D - zastosowano jeden gtéwny skaner laserowy umiesz-

czony w centralnej czesci pojazdu na podwyzszeniu do dookélnej obserwacji
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oraz dwa pomocnicze po bokach w celu wyeliminowania martwych stref gtow-
nego urzadzenia oraz zwiekszenia doktadnosci pomiarow w najblizszym oto-
czeniu pojazdu. Zbierane na biezaco, z wysoka czestotliwoscig, chmury punk-
téw znalazly zastosowanie zarowno przy lokalizacji pojazdu z wykorzystaniem
SLAM, jak i przy budowaniu mapy przeszkdd bedacej kluczowym elementem
wyznaczania bezpiecznej i optymalnej $ciezki dojazdu do wskazanego punktu

w przestrzeni.

e kamera 3D - uzycie kamery 3D na przedzie pojazdu pozwala na detekcje
i klasyfikacje obiektéw na obrazie, a dodatkowa informacja o glebi zapew-
nia precyzyjne pozycjonowanie i sledzenie wykrytych obiektow, co znalazto

zastosowanie w algorytmie podazania za wskazanym obiektem.

o IMU - dzigki zastosowaniu precyzyjnego uktadu typu MEMS sktadajacego
sie z akcelerometru, zyroskopu oraz magnetometru zwiekszono doktadnosé
SLAM, ktérego implementacja wykorzystuje dane o predkosciach i przemiesz-
czeniu pojazdu w przestrzeni. Dodatkowo dane te moga by¢ wykorzystane
przez filtr EKF (z ang. Eztended Kalman Filter), ktéry potrafi wygtadzié
i ustabilizowa¢ wyznaczona lokalizacje, znaczaco zwigkszajac przy tym precy-

zje wykonywanych ruchow.

o GNSS - system nawigacji satelitarnej uzupetia dane lokalizacji o istotng in-
formacje o globalnym potozeniu, co wykorzystywane jest m.in. do operowania
autonomicznego w ramach wspotrzednych geograficznych. Utatwia to zarza-
dzanie systemem w terenie otwartym np. poprzez wskazanie punktu docelo-
wego w globalnym uktadzie wspotrzednych wyrazonych za pomoca dtugosci

i szerokosci geograficznej.

Na rys. przedstawiono uproszczony diagram komponentéw oprogramowania
uwzgledniajacy poszczegolne algorytmy autonomii oraz elementy zarzadzajace sys-
temem. Oprocz algorytméw omdwionych we weze$niejszych rozdziatach niniejszej
pracy, warto w tym miejscu zwréci¢ uwage na maszyne standéw zarzadzajaca catym
systemem. Utworzone stany dzialania odpowiadaja poszczegélnym funkcjonalno-

Sciom, ktére moga by¢ uruchamiane za pomoca aplikacji operatora w odpowiedniej
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Warsiwa Sensonow

Lokakzacia w
prIeszeni

Parcepca

warstwa percepcii | nawigaci

Rysunek 6.1: Uproszczony schemat komponentéw oprogramowania wdrozonego
systemu MSA.

kolejnosci. Przyktadowo, gdy pojazd ma operowaé po predefiniowanej trasie prze-
jazdu, niezbedne jest zatadowanie wcze$niej utworzonej mapy otoczenia lub urucho-
mienie algorytmu do mapowania przestrzeni. Podobnie gdy robot ma przemieszczaé
sie za wskazanym obiektem niezbedne jest jego wybranie sposrod obiektéw wykry-
tych za pomocg metod sztucznej inteligencji. Maszyna stanéw zarzadzajaca syste-
mem pilnuje bezpiecznego wykonywania kolejnych operacji autonomicznych oraz,
dodatkowo, zapewnia prawidtowe dziatanie pojazdu réwniez w przypadku utraty
potaczenia z operatorem czy tez awarii aplikacji zarzadzajacej. W krytycznej sytu-
acji nastepuje przetaczenie do odpowiedniego stanu, tak aby wykonywane zadanie
zostato w bezpieczny sposéb przerwane lub, gdy zajdzie taka potrzeba, dokonczone

awaryjnie z zachowaniem przewidzianej procedury.
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6.3 Uruchomienie i testy

Pierwsze uruchomienie systemu autonomicznego poza srodowiskiem symulacyj-
nym polega zazwyczaj na zweryfikowaniu poprawnosci dziatania poszczegdlnych
komponentéw oprogramowania. Dzieki wizualizacji danych z zamontowanych na
pojezdzie czujnikoéw oraz pomiarowi czestotliwosci publikowania wiadomosci w sys-
temie potwierdzono sprawnos¢ warstwy sensorycznej. Dzieki temu oraz kompaty-
bilnosci na poziomie danych, uruchomienie algorytméw autonomii, ktére byty te-

stowane z uzyciem symulatora, przebiegto bez znaczacych problemow.

W pierwszej kolejnosci uruchomiono algorytm SLAM. Zastosowanie symula-
tora do dobrania odpowiednich parametréw konfiguracji zastosowanej implemen-
tacji o nazwie Cartographer pozwolito na szybkie uruchomienie systemu lokalizacji
i mapowania. Jedyna niezbedna zmiana dotyczyta parametru, ktory okresla liczbe
skanéw lidaru przypadajaca na pojedynczy peten skan otoczenia. Wynikato to z r6z-
nic pomiedzy rzeczywistym urzadzeniem, a symulatorem. Ze wzgledu na wydajnosé¢
komputera symulacji wprowadzone zostato ograniczenie czestotliwosci z jakg do-
konywana jest aktualizacja silnika fizyki i pomiar odlegtoéci w danych punktach
oraz przesytanie danych do algorytmu. W tym przypadku jest to 24 lub 36 razy
na jeden skan lidarowy przy wykorzystaniu wydajnego sSrodowiska sprzetowego po-
zwalajacego osiagnac generowanie nawet 360 klatek na sekunde. Rzeczywisty sensor
dokonuje pomiaru znacznie czesciej, wykonujac kazdy pomiar w osobnym oknie cza-
sowym nieprzekraczajacym kilku mikrosekund, przy czym samo wystanie danych
odbywa si¢ okoto 150 razy na jeden obrét lidaru. Takie wartosci wymagatyby od
komputera symulacji osiagniecia odswiezania na poziomie niemal 1500 klatek na se-
kunde co jest wartoscia nieosiggalng dla obecnej generacji GPU. Jednak w praktyce,
szczegoblnie dla pojazdow poruszajacych sie z matg predkoscia, réznice sa niewielkie,
co sprawia, ze samo dostosowanie wspomnianego parametru nie powoduje pogor-
szenia estymacji potozenia robota w przestrzeni czy utraty jakosci budowanej mapy.

Zostato to wykazane w rozdziale o] i sekcji poswieconej ewaluacji algorytméw SLAM

5.2

W przypadku modutu nawigacji do wskazanego punktu nie byty wymagane
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zadne zmiany, zarowno w samych plikach zréodtowych oprogramowania, jak i w pa-
rametrach. Budowanie mapy przeszkod opierajac sie na danych lidarowych oraz
wyznaczanie $ciezki do wskazanego punktu na mapie dziatalo w sposodb zgodny
z zachowaniem zaobserwowanym przy wykorzystaniu symulatora. Niewielkie roz-
bieznosci mozna byto zaobserwowaé¢ w kontekscie tzw. lokalnego plannera, ktory
jest odpowiedzialny za dostarczanie komend sterowania w celu podazania wyzna-
czong trasa. Ze wzgledu na brak dokladnej specyfikacji napedu platformy robo-
tycznej, na ktorej wdrazano system, poczyniono w symulatorze pewne zalozenia
dotyczace zakresu predkosci oraz dostepnych wartosci przyspieszen, co wymagato
drobnych korekt w celu uptynnienia ruchu pojazdu i spokojniejszego pokonywania
zakretow. Jednak nie wptywalo to na sama funkcjonalnosé¢ dojazdu do wskazanego
punktu i w pelni pozwalato pokona¢ wyznaczona Sciezke autonomicznie omijajac

pojawiajace sie przeszkody.

Analogicznie w przypadku oprogramowania sterujacego realizujacego podazanie
za wybranym obiektem nie byly wymagane zadne zmiany, ani dostrajanie parame-
trow. Wstepnie skonfigurowany kontroler PID zapewnit odpowiednia skutecznosé
w utrzymywaniu dystansu do danego obiektu i kierunku w jakim nalezato poda-
za¢. W kontekscie wykrywania obiektow oraz ich klasyfikacji nie przeprowadzano

testow w $rodowisku symulacyjnym, podobnie jak w przypadku oprogramowania

Rysunek 6.2: Mata platforma autonomiczna podczas pokonywania toru testowego.
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do sledzenia obiektow w przestrzeni z wykorzystaniem kamery gltebi. Komponenty

te zostaly opracowane osobno, poza opracowanym symulatorem.

W celu oceny i weryfikacji dziatania zaimplementowanego systemu zbudowano
tor testowy pozwalajacy na przejazd matej platformie autonomicznej. Powstata ona
na podstawie zamodelowanego obiektu przestrzennego w symulacji WST. Na rys.
przedstawiono poruszajgcego sie robota, ktéry za pomoca lidaréw mapuje tor
i okresla swoja pozycje, co pozwala mu na dotarcie do okreslonego punktu na koncu
labiryntu. Sama nawigacja do punktu oparta jest na przygotowanych mechanizmach
tworzenia mapy przeszkod oraz wyznaczania trasy do celu bazujac na algorytmie
A* lub Dijkstra. Tor ten wykorzystano takze podczas ewaluacji algorytméw SLAM,
ktéra opisano w sekcji

Rysunek 6.3: Robot do dekontaminacji w symulatorze WST.

W ramach wdrozenia wynikéw niniejszej pracy zrealizowano réwniez projekt
robota autonomicznego do dekontaminacji pomieszczen zamknietych. Jego celem
byto oczyszczanie w bezpieczny sposéb miejsc potencjalnie zakazonych za pomoca
zamontowanych na pojezdzie swietlowek UV duzej mocy, ktore oczyszczaja wszelkie
powierzchnie wystawione na dzialanie promieni ultrafioletowych w okreslonym za-
siegu dziatania zaleznym od zastosowanych lamp. Dzigki zastosowaniu lidarow 2D

oraz czujnika IMU realizowane jest mapowanie i lokalizacja w przestrzeni, co po-
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(a) (b)

Rysunek 6.4: Symulacyjny model 3D korytarza wykorzystywanego do testow
algorytméw SLAM.

zwala na uruchomienie algorytmow nawigacji budujacych mape zajetosci otoczenia
oraz umozliwia wyznaczenie trasy odkazania danego pomieszczenia. Dzigki temu
proces ten odbywa sie w sposéb zautomatyzowany bez udziatu cztowieka zapew-
niajac tym samym bezpieczenstwo personelowi. Realizacja tego projektu réwniez
zostala wykonana za pomoca stworzonego symulatora WST oraz modelu robota
i przykladowego pomieszczenia przedstawionego na rys. [6.3] Zastosowanie symu-
lacji pozwolito na wezesnym etapie projektu wytypowaé¢ odpowiednig konfiguracje
czujnikow w taki sposéb, aby algorytm SLAM dzialat z najlepsza skuteczno$cia
zachowujac przy tym poziom kosztéw zakupu sensorow na rozsagdnym poziomie. Na
podstawie rezultatéw tego projektu opisano w szczegdtowy sposéb proces ewalu-
acji, zarowno doktadnosci tworzonej mapy otoczenia, jak i precyzji lokalizacji w po-
mieszczeniach. Takie podejscie wymagato sprawdzenia dziatania algorytmu w roz-
nych warunkach, dlatego tez oprécz wirtualnej mapy pomieszczenia laboratoryj-
nego w WST, stworzono dodatkowy model 3D symulujac korytarz, w ktérym robot
mogtby potencjalnie sie poruszac¢. Rys. [6.4] przedstawia opisany korytarz w widoku
3D oraz z tzw. lotu ptaka. Wida¢ na nim dhtugie, proste fragmenty, ktore pozwo-
lity na weryfikacje dziatania lokalizacji w niesprzyjajacych warunkach, w ktérych

istotng role odgrywa zasieg lidara 2D.

Wymniki prac zastosowano réwniez do uruchomienia pojazdu gasienicowego, kto-
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rego potencjalnym zastosowaniem miato byé¢ autonomiczne pokonywanie tras te-
renowych z punktu A do punktu B. Wszelkie prace, ze wzgledu na niedostepnosé
platformy testowej, zrealizowano opierajac sie na symulacjach w srodowisku WST.
Bazujac na poprzednich doswiadczeniach wytypowano rodzaje sensorow wymaga-
nych dla platformy, ich pozadane parametry operacyjne oraz punkty montazowe na
pojezdzie tak aby uzyskac jak najlepsze rezultaty. Ze wzgledu na wymiary platformy
byto kluczowe, aby zapewni¢ widoczno$¢ najwazniejszych sensoréw przy minimali-
zacji tzw. martwych stref, w ktérych czujniki nie umozliwiatyby detekcji przeszkod
tym samym prowadzac potencjalnie do niebezpiecznych sytuacji podczas jazdy au-
tonomicznej. Na rys. przedstawiono terenowa mape testowa z odcinkiem drogi
asfaltowej, ktora postuzyta do weryfikacji wielu algorytmow opisywanych w niniej-
szej pracy, przede wszystkim algorytméw SLAM. Rys. przedstawia skan lida-
rowy uzyskany dzieki wirtualnemi sensorowi w WST, bedacemu Zréodtem danych dla
lokalizacji i mapowania w przestrzeni. Zastosowanie wirtualnej kamery symuluja-
cej te, w ktérg potencjalnie mozna wyposazy¢ pojazd, pozwolito na zweryfikowanie
dziatania SLAM réwniez na danych wizyjnych. Pozwolito to réwniez na weryfikacje
i ocene, ktory ze sposobow pozycjonowania w przestrzeni jest bardziej odpowiedni,
oraz porownanie generowanej trajektorii. Uzyskane wyniki przedstawiono na rys.
6.6l Zastosowanie mapy terenowej zawierajacej wirtualne modele drzew i krzew6w
oraz przedstawiajacej tereny wiejskie odpowiadato teoretycznym warunkom opera-

cyjnym platformy gasienicowej. Dodatkowe testy algorytméw nawigacji oraz stero-

(a) (b)

Rysunek 6.5: Autonomiczny pojazd gasienicowy w srodowisku WST (a) oraz chmura
punktéw z wirtualnego lidaru 3D (b).
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wania, a takze komunikacji z operatorem przeprowadzone w WST, pozwolity na ich

wdrozenie na docelowa platforme gotowa do przeprowadzenia testow w rzeczywi-

stym terenie.

(a) Rzeczywista trasa pojazdu.

(b) Trajektoria wygenerowana przez SLAM (c) Trajektoria wygenerowana przez
Cartographer. ORB-SLAM2.

Rysunek 6.6: Trajektorie uzyskane w WST.
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Rozdzial 7
Podsumowanie pracy

Celem niniejszej pracy byto stworzenie mechanizmow symulacyjnych, ktére po-
zwolityby na ewaluacje wybranych algorytméw autonomii jazdy. W pracy przed-
stawiono szereg mozliwych zastosowan symulacji komputerowej na potrzeby opra-
cowywania systemow autonomii jazdy bezzatogowych platform ladowych. Wsrod
najistotniejszych zagadnien nalezy wymieni¢ ewaluacje algorytméw SLAM oraz do-
bér odpowiednich sensoréw w zaleznosci od wymagan stawianych systemowi au-
tonomicznemu. Opracowany w ramach pracy autorski symulator umozliwia réw-
niez generowanie syntetycznych danych sensorycznych oraz sterowanie dowolnymi
pojazdami typu BPL w czasie rzeczywistym. Przeprowadzone badania wykazaty
zasadno$¢ stosowania symulacji na réznych etapach prac badawczo-rozwojowych
nad systemami autonomii. Dodatkowo wykazano, ze odwzorowanie cech charak-
terystycznych dla danych sensoréw pozwala zauwazalnie zwiekszy¢ podobienstwo
zachowan konkretnych algorytméw autonomii operujacych na syntetycznych da-
nych, do tych, ktére wykorzystujg dane z rzeczywistych sensoréw. Przektada sie to
na czas potrzebny na testy rzeczywistego pojazdu oraz tatwos¢ wdrozenia systemu
w finalnym produkcie. Ponadto, zrealizowany w ramach pracy symulator pozwala na
kompleksowe wykorzystanie na réznych etapach opracowywania systemu autonomii
jazdy poczawszy od fazy koncepcyjnej, poprzez badania i rozwdj, na wdrozeniu kon-
czac, ograniczajac tym samym do minimum potrzebe korzystania z rzeczywistego

pojazdu.
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W ramach pracy opracowano modele kilku typéw sensorow przeznaczonych dla
systemow autonomii takich jak LiDAR, kamera czy IMU. W literaturze mozna zna-
lez¢ wiele przyktadow zastosowania symulatoréw do testéw algorytméw sterowania
czy wnioskowania, a takze generowania danych treningowych dla modeli sztucz-
nej inteligencji. Mozliwe jest jednak operowanie na nizszym poziomie abstrakcji,
niejako uzupetniajac zakres wykorzystania symulacji réwniez o poczatkowe fazy
prac badawczo-rozwojowych. Algorytmy lokalizacji i mapowania SLAM, systemy
zarzadzajace wykonywaniem misji autonomicznych czy tez wstepne przetwarzanie
danych sensorycznych to niektore z potencjalnych zastosowan symulacji kompute-
rowej i obszarow, ktore moga by¢ rozwijane przy ograniczonym dostepie do rzeczy-
wistego pojazdu podczas prac nad autonomia. Uzyskane w pracy wyniki wskazuja,
ze dzieki odpowiedniej symulacji poszczegolnych czujnikéw, dane algorytmy opra-
cowane na potrzeby autonomii i wykorzystujace syntetyczne dane zachowuja sie

w sposéb zblizony do tych operujacych na rzeczywistych danych.

Zagadnienie zastosowania symulacji komputerowej na potrzeby opracowywania
systemow autonomii, nawet w przypadku ograniczenia do bezzatogowych pojazdow
ladowych to szerokie zagadnienie wymagajace dziatan w wielu obszarach. W ramach
pracy poruszono kilka kluczowych aspektéw przygotowujac szereg zaprezentowa-
nych rozwigzan. Na przyktadzie LiDAR-u zaprezentowano, ze doktadne odwzoro-
wanie rzeczywistego dziatania sensora, formatu dostarczanych danych czy innych
parametrow zapewnia symulacje danych na poziomie pozwalajacym uzyskaé wy-
niki dzialania algorytméw zblizone do ich odpowiednikéw operujacych na danych

rzeczywistych.

Dalszy rozwéj pomystow przedstawionych w ramach niniejszej pracy powinien
dotyczy¢ szybkosci wykonywania niektorych obliczen. Dokonane do tej pory dzia-
tania optymalizacyjne koncentrowalty si¢ w gtdwnej mierze na przyspieszeniu symu-
lacji danych sensorycznych. Jednak wciaz pozostaja otwarte zagadnienia z zakresu
grafiki komputerowej i wydajnego renderowania ztozonych obiektéw 3D czy tez sy-
mulacji fizyki, ktére powinny cechowaé sie wyzsza wydajnoscig obliczen bez wpltywu

na jako$¢ generowanych danych.
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Dodatek A
Symbole i skréty przyjete w pracy

Jesli w tekscie nie wykazano inaczej, stosowane symbole i skroty nalezy rozumieé
jako:
SLAM - Simultaneous Localization And Mapping
BPL - Bezzatogowa Platforma Ladowa
GPS - Global Positioning System
ADAS - Advanced Driver Assistance Systems
AT - Artificial Intelligence
LiDAR - Light Detection And Ranging
RADAR - Radio Detection And Ranging
IMU - Inertial Measurement Unit
GNSS - Global Navigation Satellite System
MEMS - Microelectromechanical System
ROS - Robot Operating System
WST - Wirtualny System Testujacy
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Rozdziat A: Symbole i skroty przyjete w pracy

MSA - Modutowy System Autonomii

ECEF - Earth-centered, Earth-fixed coordinate system
LLA - Latitude, Longitude, Altitude coordinate system
UDP - User Datagram Protocol
TCP - Transmission Control Protocol
RPE - Relative Pose Error - wzgledny btad pozycji

ATE - Absolute Trajectory Error - catkowity btad trajektorii
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