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Streszczenie

Celem pracy byto opracowanie metod zwiekszajacych precyzje dokowania syste-
méw AGV do wymaganego punktu dla danego stanowiska montazowego. Praca byta
realizowana w ramach projektu miedzynarodowego o akronimie CoBotAGV, ktorego
celem byto zintegrowanie systeméw AGV z robotami wspotpracujacymi i umozliwie-
nie ich relokacji miedzy stanowiskami montazowymi przy zapewnieniu doktadnego i
powtarzalnego dokowania.

Rozwiazanie opracowane w ramach pracy doktorskiej przeznaczone jest do zasto-
sowan w warunkach przemystowych, przy wykorzystaniu wylacznie zasobéw pokta-
dowych AGV, przede wszystkim LiDAR-6w 2D oraz odometrii - bez potrzeby roz-
budowywania systemu AGV o kolejne podsystemy percepcji. Zalozeniem zaréwno
projektu, jak i pracy doktorskiej, bylo osiagniecie wysokiej doktadnosci dokowa-
nia przy jednoczesnym zachowaniu elastycznosci proceséw produkcyjnych, zgodnie
z zalozeniami Przemystu 4.0.

Dodatkowym wyzwaniem, wynikajacym z zatozen projektu CoBotAGV byt brak
mozliwosci budowy i wykorzystania mapy srodowiska.

W odpowiedzi na postawione wyzwania zaproponowano zestaw metod zapewnia-
jacych poprawe doktadnosci oraz precyzji poprzez odpowiednio kalibracje i filtracje
pomiaréow dostarczanych przez podsystemy AGV. Opracowano nowatorski system
pozycjonowania wzgledem stanowiska montazowego na bazie refleksyjnego znacznika
przestrzennego wykrywanego i identyfikowanego za pomoca LiDAR-u 2D. Wszyst-
kie opracowane metody zostaly zintegrowane w spojny system realizujacy dokowanie
oraz weryfikacje pozycji AGV po zadokowaniu na bazie skalibrowanych danych po-
miarowych.

W ramach pracy doktorskiej przeanalizowano charakterystyki pomiarowe czujni-
kow odlegtosci oraz odometrii, a nastepnie opracowano i zweryfikowano metody ich
poprawy. Autorska metoda adaptacyjnej kalibracji czujnikow odlegtosci (ACM) zre-
dukowata btedy pomiarowe nawet o 79%, a metoda adaptacyjnej kalibracji z filtracja
medianowa (MSCwMF) dodatkowo poprawita precyzje pomiaréw odlegtosci poprzez
skuteczniejsze ttumienie szuméw. Opracowano takze metode kalibracji odometrii
w ruchu obrotowym (2DLAT), wykorzystujaca dane ze skalibrowanego LiDAR-u
2D w celu ograniczania kumulacji bledéw systematycznych odometrii. Oceniono i
zastosowano metody filtracji za pomoca Sredniej ruchomej oraz filtracji mediano-
wej, uzyskujac znaczne obnizenie odchylenia standardowego pomiaréw odlegtosci z
LiDAR-6w 2D. Opracowane zostaly rowniez metody kalibracji czujnikow odlegto-
sci wykorzystujace techniki uczenia maszynowego (NC oraz RC), ktore pozwolity
obnizy¢ bledy pomiarowe ponizej poziomu 1 mm.

Kluczowym dla procedury dokowania, nowatorskim elementem pracy doktorskiej
jest znacznik przestrzenny z kodami refleksyjnymi (2DM-RC) oraz metoda jego de-
tekeji i identyfikacji na podstawie danych z LiDAR-u 2D, uwzgledniajaca zaréwno
pomiary odleglosci, jak i intensywnos$é odbitych wiazek laserowych. Dzieki reflek-
syjnej strukturze na segmentach znacznika, stanowiacej “kod” binarny mozliwe jest
rOwnoczesne rozpoznanie elementéw stanowiska montazowego oraz doktadne wyzna-



czenie jego pozycji i orientacji wzgledem AGV. Pozwala to na biezaca rekalibracje
trajektorii dokowania i kompensacje dryfu odometrii.

Wszystkie opracowane komponenty zintegrowano w systemie dokowania opartym
na systemie ROS (Robot Operating System), obejmujacym wezly oprogramowania
shuzace do komunikacji z jednostka przetwarzajaca systemu AGV, kalibracji i filtra-
cji pomiarow odlegtosci, kalibracji odometrii, detekcji i identyfikacji znacznika 2DM-
RC, nawigacji, dokowania oraz automatycznej weryfikacji pozycji po zadokowaniu.
System przetestowano eksperymentalnie na prototypowej platformie “Formica 3”
firmy AIUT. Badania wykazaly, ze kalibracja czujnikow odlegltosci oraz odome-
trii wyraznie zwicksza doktadnosé osigganego punktu; ciggta rekalibracja wzgledem
znacznikow 2DM-RC skutecznie niweluje skumulowany btad odometrii; procedura
weryfikacji po zadokowaniu umozliwia okreslenie doktadnej pozycji i orientacji AGV
wzgledem stanowiska montazowego oraz wyznaczenie wartosci korekt niezbednych
dla dalszych operacji robota wspotpracujacego.

Osiggniete wyniki potwierdzaja wszystkie tezy pracy: kalibracja podnosi do-
ktadnos¢ pomiarow, filtracja zwieksza ich precyzje, zastosowanie znacznika prze-
strzennego umozliwia doktadne pozycjonowanie stanowiska montazowego, a redukcja
btedéw pomiarowych przeklada sie na wzrost doktadnosci dokowania. Oryginalny
wktad w dziedzine informatyki technicznej i telekomunikacji obejmuje: metody ka-
libracji ACM, MSCwMF, NC, RC dla czujnikéw odlegtosci, metode kalibracji odo-
metrii w ruchu obrotowym 2DLAT oraz refleksyjny znacznik przestrzenny 2DM-RC
wraz z algorytmami detekcji i identyfikacji.

W rezultacie powstal kompletny tancuch przetwarzania danych, ktory umozliwia
doktadne i powtarzalne dokowanie AGV do stanowiska montazowego w zmiennych
warunkach przemystowych, wzmacniajgc zarazem implementacje koncepcji Przemy-

shu 4.0.



Abstract

The aim of the dissertation was to develop methods for increasing the precision
of AGV docking to a required point of a given assembly station. The work was
carried out as part of the international project CoBotAGV, whose objective was
to integrate AGV systems with collaborative robots and to enable their relocation
between assembly stations while ensuring accurate and repeatable docking.

The solution developed within the doctoral dissertation is intended for industrial
applications, using only the onboard resources of the AGV, primarily 2D LiDARs
and odometry - without the need to expand the AGV system with additional per-
ception subsystems. The objective of both the project and the doctoral research was
to achieve high docking accuracy while maintaining the process flexibility required
by the Industry 4.0 concept.

An additional challenge, arising from the CoBotAGYV project requirements, was
the lack of possibility to build and use an environmental map.

In response to the challenges posed, a set of methods was proposed to improve
accuracy and precision through calibration and filtering of measurements provided
by the AGV subsystems. An innovative positioning system was developed for de-
termining the AGV’s position relative to the assembly station, based on a reflective
spatial marker detected and identified by a 2D LiDAR. All developed methods were
integrated into a coherent system executing docking and verifying the AGV’s posi-
tion after docking, based on calibrated measurement data.

Within the doctoral work, the measurement characteristics of distance sensors
and odometry were analysed, and methods for their improvement were developed
and validated. The proprietary Adaptive Calibration Method (ACM) for distance
sensors reduced measurement errors by up to 79%, while the Adaptive Calibration
with Median Filtering method (MSCwMF) further improved distance measurement
precision by more effective noise suppression. A rotational odometry calibration
method (2DLAT) was also developed, using data from a calibrated 2D LiDAR to
limit the accumulation of systematic odometry errors. Filtering methods based on
moving average and median filters were assessed and applied, resulting in a signifi-
cant reduction of the standard deviation of distance measurements from 2D LiDARs.
In addition, calibration methods for distance sensors using machine learning tech-
niques (NC and RC) were developed, reducing measurement errors to below 1 mm.

A key innovative element of the docking procedure developed in this dissertation
is the 2D marker with reflective codes (2DM-RC) and its detection and identification
method, based on 2D LiDAR data, taking into account both distance measurements
and the intensity of reflected laser beams. Thanks to the reflective structure of
the marker segments, which forms a binary “code”; it is possible to simultaneously
recognise elements of the assembly station and accurately determine its position
and orientation relative to the AGV. This enables continuous recalibration of the
docking trajectory and compensation of odometry drift.

All developed components were integrated into a docking system based on the
Robot Operating System (ROS), including software nodes for communication with



the AGV’s processing unit, calibration and filtering of distance measurements, odom-
etry calibration, 2DM-RC marker detection and identification, navigation, docking,
and automatic verification of the AGV’s position after docking. The system was
experimentally tested on the “Formica 3” prototype platform by AIUT. The tests
showed that calibration of distance sensors and odometry clearly increases the ac-
curacy of the achieved docking point; continuous recalibration relative to 2DM-RC
markers effectively eliminates accumulated odometry errors; and the post-docking
verification procedure makes it possible to determine the precise position and orien-
tation of the AGV relative to the assembly station and to calculate correction values
required for further operations of the collaborative robot.

The achieved results confirm all the theses of the work: calibration increases
measurement accuracy, filtering improves measurement precision, the use of a spa-
tial marker enables accurate positioning of the assembly station, and the reduction of
measurement errors translates into improved docking accuracy. The original contri-
bution to the field of technical computer science and telecommunications includes:
the ACM, MSCwMF, NC, and RC calibration methods for distance sensors, the
2DLAT rotational odometry calibration method, and the reflective spatial marker
2DM-RC with its detection and identification algorithms.

As a result, a complete data processing chain has been created, enabling accurate
and repeatable AGV docking to an assembly station in variable industrial conditions
and supporting the implementation of the Industry 4.0 concept.



Spis tresci

1 Wstep 1
2 Analiza zagadnienia 5
2.1 Kalibracja czujnikéw odlegtogei . . . . . . .. ..o )
2.1.1 Kalibracja ultradzwiekowych czujnikow odlegtosei . . . . . . . 6
2.1.2  Kalibracja czujnikow odlegtosci typu LiDAR 2D . . . . . . .. 7
2.2 Filtracja czujnikow odlegtosci . . . . . . ..o 9
2.3 Kalibracja odometrii . . . . . . .. .. oo 11
2.4 Systemy pozycjonowania w procesie dokowania . . . . . .. .. .. .. 13
3 Wilasciwoéci czujnikéw odleglosci 19
3.1 Czujniki odlegtosci . . . . . . ..o 19
3.1.1 Laserowe czujniki odlegtosci — Light Detection and Ranging
(LIDAR) . . . o o 19
3.1.2  Podsumowanie najwazniejszych wtasciwosci pomiarowych czuj-
nikow odlegtosci typu LiDAR . . . . . .. ... ... 24
3.1.3 Ultradzwiekowe czujniki odlegtosci . . . . . . . .. ... ... 24
3.1.4 Podsumowanie najwazniejszych wlasciwosci pomiarowych ul-
tradzwickowych czujnikéw odlegtogei . . . . . . . .. ... 26
3.2 Badanie charakterystyki czujnikow odlegtosei . . . . . . . . .. ... 26
3.2.1 Podsumowanie doktadno$ci oraz precyzji zbadanych czujni-
kow odlegtosci . . . . . ..o 36
4 Kalibracja czujnikéow odleglosci 39
4.1 Metody kalibracji statystycznej . . . . . . ... ... 39
4.1.1 Kalibracja jednosekcyjna . . . . . . .. ..o 40
4.1.2 Adaptacyjna kalibracja . . . . . . ... 40
4.1.3 Adaptacyjna kalibracja z filtracja . . . . . . . .. ... .. .. 41
4.1.4 Implementacja metod kalibracji . . . . ... ... ... .... 42
4.1.5 Przykltady wykorzystania metody kalibracji jednosekcyjnej . . 44
4.1.6  Przykltady wykorzystania metody kalibracji adaptacyjnej . . . 56
4.1.7 Przyktady wykorzystania metody kalibracji adaptacyjnej z fil-
tracja . . . ... 61
4.2  Metody kalibracji z wykorzystaniem uczenia maszynowego . . . . . . 69
4.2.1 Kalibracja naturalna . . . . . . ... ... 71
4.2.2 Kalibracjaresztowa . . . . . . .. .. oo 72
4.2.3 Przyklady wykorzystania metod kalibracji z uzyciem uczenia
MASZYNOWEEO .+« « v v v o e e e e e e e e e e e 72



5 Filtracja pomiaréw odleglosci
5.1 Filtracja za pomocg $redniej ruchomej . . . . . ... ..o
5.2 Filtracja medianowa . . . . . ... ..o L
5.3 Podsumowanie badan wptywu metod filtracji na pomiary odlegtosci .
5.3.1 Filtracja za pomoca §redniej ruchomej . . . . . . . .. .. ..
5.3.2 Filtracja medianowa . . . . ... ..o

6 Kalibracja odometrii
6.1 Metoda sprawdzajaca jakos¢ odometrii w ruchu liniowym . . . . . . .
6.2 Metoda sprawdzajaca jakos¢ odometrii w ruchu obrotowym . . . . . .
6.3 Wyniki badan jako$ci odometrii . . . . .. ..o
6.4 Wprowadzenie korekty odometrii . . . . . ... ...

7 Refleksyjny znacznik przestrzenny
7.1 Metoda detekcji i identyfikacji refleksyjnego znacznika przestrzennego
przy uzyciu LIDAR-u2D . . . . .. ... ...
7.2 Metoda obliczania pozycji i orientacji punktu dokowania . . . . . . .
7.3 Ocena jakosci detekcji refleksyjnego znacznika przestrzennego . . . . .

77
7
78
78
78
79

85
86
87
89
94

97

8 Architektura systemu kontroli oraz akwizycji danych. Integracja z

platforma mobilng

8.1 Robot Operating System . . . . . . .. .. .. ... ... ...,
8.1.1 Mapa weztow wsieci ROS . . . . . ... ... ...

8.2 Akwizycja danych i sposéb kontroli . . . . .. ...
8.2.1 Dane odbierane z AGV . . . . .. ...
8.2.2 Dane przesytane do PLC . . . . . . ... ... ...

9 Dokowanie platformy mobilnej
9.1 Metoda weryfikacji stuzaca estymacji wzglednej pozycji pomiedzy AGV
aAS .o
9.2 Eksperymenty badajace jakos¢ dokowania AGV . . . . ... ... ..

9.3 Podsumowanie jako$ci dokowania AGV . . . . . ... ... ...
9.4 Wnioski z przeprowadzonych badan dokowania . . . . . . . . ... ..

10 Podsumowanie

Bibliografia

A Symbole i skroty przyjete w pracy
B Spis publikacji i patentéow

C Wyniki kalibracji pomiaréw odleglosci przy uzyciu ML

IT

107

119

133

137

155

157

159



Rozdziat 1

Wstep

Wspoblcezesne zaktady produkcyjne staja przed konieczno$cia szybkiej adaptacji
procesow wytworczych do dynamicznie zmieniajacych sie warunkéw rynkowych. W
dobie globalnej konkurencji, klienci stawiaja przed producentami coraz wyzsze wy-
magania w zakresie elastycznosci, réznorodnosci produktéow i skracania cykli produk-
cyjnych. Aby sprosta¢ tym oczekiwaniom, przedsiebiorstwa coraz czesciej wdrazajg
rozwigzania z obszaru automatyzacji i robotyzacji proceséw wewnetrznej logistyki.
Jednym z kluczowych elementow tych rozwiazan sa mobilne platformy transportowe,
w tym AGV (Automated Guided Vehicles), przemieszczajace sie w obrebie zaktadow
produkcyjnych i logistycznych.

Skuteczna wspoélpraca systemu AGV z innymi elementami srodowiska wymaga
precyzyjnego i powtarzalnego dokowania do $cidle okreslonej pozycji wzgledem sta-
nowiska montazowego, punktéow zatadunku, robotéw kolaboracyjnych, punktu ta-
dowania czy stref buforowych. Osiagniecie wysokiej doktadno$ci dokowania na
poziomie centymetrowym stanowi istotne wyzwanie, obejmujace zaréwno kwestie
konstrukcyjne i pomiarowe, jak i kwestie sterowania oraz integracji czujnikéw sta-
nowiacych system percepcji.

Brak doktadno$ci podczas wykonywania czynnosci logistycznych w zaktadach
produkcyjnych prowadzi do awarii, uszkodzen systemoéw AGV, przestojow oraz za-
ktocen ptynnosci procesow produkcyjnych, co stanowi realny koszt dla systemow
przemystowych i istotny problem we wdrazaniu Przemystu 4.0.

Dokowanie nastepuje na koricowym etapie przejazdu platformy mobilnej do wska-
zanego punktu i zazwyczaj wymaga uzycia dodatkowych czujnikéw lub znacznikow,
poniewaz sama nawigacja naturalna wykorzystujaca zamontowane na AGV czujniki
oraz wczesniej utworzong mape srodowiska z reguly nie zapewnia wystarczajacej
doktadno$ci w dynamicznym otoczeniu.

Obecnie najczesciej stosowane metody zapewnienia precyzji dokowania systemow
AGV opieraja sie na wykorzystaniu dodatkowych elementéow infrastruktury tech-
nicznej takich jak elementy odblaskowe dla skaneréow laserowych, wizualne znaczniki
odniesienia (kody QR, znaczniki ArUco/AprilTag) dla kamer lub fizyczne elementy
przestrzenne montowane na podtozu hali. Rozwiazania te borykaja sie jednak z istot-
nymi problemami w postaci warunkow o$wietlenia (nastonecznienie, zaciemnienie),
ktore potrafig zaklocaé systemy wizyjne. Ponadto cechy stosowanych znacznikéw
musza by¢ odréznialne od otoczenia, w przeciwnym razie systemy rozpoznawania
zaimplementowane w AGV moga pomyli¢ znacznik z elementami tta. Metody te sg
podatne na takie pomylki, szczegélnie w przypadku gdy elementy otoczenia maja
podobny ksztalt lub wtasciwosci odbicia jak znacznik.

Dostepne sa rowniez takie rozwiazania jak tasmy magnetyczne, znaczniki RFI-
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D/NFC czy aktywne beacony w postaci diod podczerwieni lub ultradzwiekéw odbie-
ranych przez system AGV. Choé¢ rozwiagzania te pozwalaja osiagnaé¢ wysoki poziom
doktadnodci, to ich istotnym ograniczeniem jest koniecznos¢ ingerencji w przestrzen
produkcyjna oraz ograniczenie elastycznosci przebiegu proceséow. Kazda zmiana
lokalizacji punktu dokowania lub rekonfiguracja linii produkcyjnej wymaga kosz-
townej i czasochtonnej modyfikacji infrastruktury technicznej, co jest niezgodne z
zatozeniami Przemyshu 4.0, w ktorym elastycznosé, skalowalnosé i mozliwosé szyb-
kiej adaptacji sa fundamentalnymi wymaganiami.

W zwiazku z powyzszym pojawil sie problem badawczy, polegajacy na konieczno-
Sci opracowania metod, ktore zapewnia wysoka precyzje oraz doktadnosé lokalizacji
i dokowania bez koniecznosci modyfikowania systeméw AGV oraz montazu trudno
modyfikowalnych elementoéw infrastruktury w srodowisku hali produkcyjnej. Celem
byto wykorzystanie wylacznie tych zasobow, ktore sa juz dostepne na poktadzie
AGV, w tym przede wszystkim, obecnie najczesciej stosowanych, czujnikow LiDAR
2D, enkoderow kot jezdnych oraz opracowanie sposobéw ich efektywnego wykorzy-
stania do doktadnego i powtarzalnego pozycjonowania w trakcie dokowania.

Tematyka realizowanej pracy doktorskiej dotyczy opracowania metod wspoma-
gajacych precyzje dokowania systemu AGV do stanowiska montazowego. Termin
precyzji w temacie pracy rozumiany jest jako powtarzalno$é procedur dokowania i
doktadno$ci wzgledem okreslonego punktu referencyjnego. Badania w pracy doktor-
skiej byty wykonywane w ramach miedzynarodowego projektu “Automated Guided
Vehicles integrated with Collaborative Robots for Smart Industry Perspective” o
akronimie CoBotAGV, ktorego celem bylo stworzenie zaawansowanego rozwigzania
logistyki wewnetrznej, umozliwiajacego elastyczne i precyzyjne przemieszczanie ro-
botow kolaboracyjnych pomiedzy stanowiskami montazowymi przy wykorzystaniu
autonomicznych systeméw AGV. Sam transport robota kolaboracyjnego do kolej-
nych stanowisk nie jest jednak wystarczajacy. Konieczne bylo zapewnienie jego
doktadnego dokowania oraz precyzyjnej rekalibracji na nowym stanowisku, tak by
mogl natychmiast rozpoczaé prace z wymagana doktadnoscia.

Dlatego tez jednym z celow projektu CoBotAGV bylo zwickszenie precyzji do-
kowania platformy mobilnej wyposazonej w ramie robota kolaboracyjnego do stano-
wiska montazowego (rys. 1.1). Problem badawczy wraz z zalozeniami dotyczacymi
procedury dokowania oraz ograniczeniami co do zestawu dostepnych czujnikéw zo-
staly zdefiniowane w ramach pierwszego pakietu badawczego “WP1 - CoBotAGV -
pojazd autonomiczny zintegrowany z robotem wspotpracujacym”. W szczegdlnodci
dotyczy to zadan zwiazanych z integracja pomiedzy AGV a robotem wspotpracuja-
cym oraz opracowaniem metod precyzyjnego dokowania AGV do stanowiska mon-
tazowego oraz rekalibracji systemu odniesienia mobilnego robota kolaboracyjnego
wzgledem stanowiska montazowego.

Procedura dokowania jest na tyle doktadna i precyzyjna, na ile pozwalaja dane
pomiarowe dostarczane przez czujniki, w ktore wyposazony jest AGV. Kluczowe
znaczenie dla doktadnosci oraz precyzji dokowania maja jako$¢ odometrii oblicza-
nej na podstawie danych z enkoderéw oraz jako$é pomiaréw z czujnikow odleglosci,
w szczegolnodei typu LiDAR 2D, a takze interpretacja tych danych w kontekscie
zmiennych warunkéw srodowiskowych i dynamicznego charakteru procesow przemy-
stowych. Ograniczenia naktadane przez projekt CoBotAGV, polegajace na braku
mozliwosci utworzenia mapy $rodowiska i wykorzystania jej w celu pozycjonowa-
nia systemu AGV oraz koniecznosé¢ wykorzystania wyltacznie podsysteméw, w ktore
system AGV juz jest wyposazony, stanowiag dodatkowe wyzwania. Powstala zatem
potrzeba opracowania systemu pozycjonowania w postaci znacznika, wykorzystu-
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(a)

Rysunek 1.1: AGV Formica 3 wraz z ramieniem robota kolaboracyjnego (a). Wizualizacja
platformy CoBotAGV dokujacej do stanowiska montazowego (b).

jacego jedynie dane pomiarowe LiDAR-u 2D oraz odometrii, w celu wyznaczenia
pozycji oraz orientacji stanowiska montazowego wzgledem systemu AGV.
Uwzgledniajac wszystkie powyzsze wymagania oraz ograniczenia, przyjeto w ra-
mach pracy doktorskiej kompleksowe podejscie, ktérego celem byto opracowanie
metod wplywajacych na zwiekszenie precyzji dokowania systeméow AGV
do wymaganego punktu dla danego stanowiska montazowego, poprzez
zwickszenie precyzji i dokladnosci podsysteméw pomiarowych oraz za-
stosowanie metody pozycjonowania na bazie znacznika przestrzennego.
W ramach pracy doktorskiej zdefiniowano nastepujace tezy:

1. Zastosowanie metod kalibracji pozwala na zwiekszenie doktadnosci pomiaréw
z czujnikow.

2. Zastosowanie metod filtracji pozwala na zwickszenie precyzji pomiaréw z czuj-
nikow.

3. Zastosowanie znacznika przestrzennego pozwala na doktadne pozycjonowanie
stanowiska montazowego.

4. Zastosowanie metod zmniejszajacych btedy pomiarowe zwicksza doktadnosé
dokowania.

Przyjeto nastepujaca strukture rozprawy doktorskiej. Rozdzial 2 zawiera prze-
glad literatury dotyczacej poruszanych w niniejszej pracy zagadnien. W kolejnych
rozdziatach przedstawione zostaly wyniki wtasnych badan oraz opracowane metody.

W ramach realizacji pracy doktorskiej wykonano szereg badan sprawdzajacych
charakterystyke pomiarows czujnikow odleglosci (rozdziat 3).

Opracowano metody kalibracji pomiaréow odlegltosci dla badanych czujnikéw od-
legtosci w celu poprawy ich dokladnosci pomiarowej (rozdzial 4).

Przeprowadzono badania metod filtracji odpowiednich dla pomiaréw odlegtosci
z LIDAR-6w 2D w celu poprawy ich precyzji pomiarowej (rozdzial 5).
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Przeprowadzono réwniez badania majace na celu sprawdzenie jakosci danych
odometrycznych dostarczanych przez AGV oraz opracowano metody ich kalibracji
(rozdzial 6).

Ponadto opracowano nowatorski znacznik przestrzenny z elementami odblasko-
wymi oraz metode jego lokalizacji i identyfikacji. W zaproponowanym rozwiaza-
niu wykorzystano fakt, ze nowoczesne LiDAR-y 2D oprocz pomiaréw odleglosci
dostarczaja réwniez informacje o sile odbitej wiazki laserowej, co pozwala odrédz-
ni¢ powierzchnie wyposazone w elementy refleksyjne. Zastosowanie opracowanego
znacznika przestrzennego z elementami odblaskowymi oraz metody jego detekcji i
rozpoznawania pozwala zaréwno na doktadng lokalizacje AGV wzgledem stanowiska
montazowego (z ang. Assembly Station), jak i identyfikacje poszczegdlnych elemen-
tow AS wyposazonych w opracowany znacznik oraz okreslenie pozycji i orientacji
punktu dokowania (rozdzial 7).

Zaprojektowano niezalezny sprzetowo system akwizycji danych i kontroli plat-
formy mobilnej, w ktérym zintegrowano wszystkie metody opracowane w ramach
pracy doktorskiej. System ten, bazujac na danych dostarczanych przez platforme
mobilna, przeprowadza ich filtracje, kalibracje oraz analize otrzymanych danych po-
miarowych (rozdziat 8). Wynikiem przeprowadzonej analizy jest okreslenie wzgled-
nej pozycji i orientacji stanowiska montazowego, wyznaczenie punktu dokowania,
wykonanie procedury dokowania oraz automatyczna weryfikacja pozycji AGV po
zadokowaniu do AS w celu wyznaczenia ostatecznej doktadnosci dokowania (rys.
1.2).

AGV Opracowany system dokowania )

. . . Detekcja oraz f "
AR I Kalibracja pomiaréw ’ ° Wyznaczenie pozycji
LiIDAR-y 2D > Filtracja danych -‘—» odleglosci >  identyfikacja punktu dokowania

znacznika

Enkodery két
jezdnych

odometrii (_L
Napedy kot Stos nawigacji ROS

jezdnych

> - :
d Kalibracja

Rysunek 1.2: Uproszczony schemat przeptywu danych z AGV do opracowanego systemu
dokowania do stanowiska montazowego.

Zintegrowany system dokowania wraz opracowanymi metodami zostal poddany
testom eksperymentalnym podczas szeregu procedur dokowania prototypowa plat-
forma mobilna typu AGV (Formica 3 firmy AIUT) do stanowiska montazowego po-
przez manualng i automatyczna weryfikacje osiagniecia zadanego punktu dokowania
(rozdzial 9). Przeprowadzone badania pozwolity na pomiar wplywu poszczegdl-
nych metod na ostateczng doktadno$é¢ oraz precyzje dokowania, jak i opracowanie
wynikéw dokowania opisanych w pracy doktorskiej i wykorzystanych w projekcie
CoBotAGV.

Wyniki otrzymane podczas szczegbdtowej analizy opracowanych metod oraz badan
dokowania platformy mobilnej do stanowiska montazowego pozwolity na zweryfiko-
wanie, czy metody opracowane w ramach pracy doktorskiej potwierdzaja postawione
tezy oraz spelniaja zalozenia w ramach projektu CoBotAGV (rozdzial 10).



Rozdzial 2

Analiza zagadnienia

W dobie Przemystu 4.0 ro$nie zapotrzebowanie na elastyczne linie produkcyjne
i autonomiczne systemy, zdolne do szybkiego dostosowywania sie¢ do zmiennego $ro-
dowiska produkcyjnego. Coraz cze$ciej w halach produkeyjnych stosuje si¢ auto-
nomiczne platformy mobilne, od klasycznych pojazdéw AGV (Automated Guided
Vehicles) po bardziej inteligentne roboty AMR, (Autonomous Mobile Robots), ktore
potrafia samodzielnie transportowa¢ materiaty pomiedzy stanowiskami pracy z wy-
soka precyzja [97|. Zapewnienie wysokiej precyzji dziatan jest kluczowe m.in. przy
zadaniach dokowania do stanowisk montazowych lub stacji przetadunkowych. Do-
ktadnos¢ dokowania AGV/AMR ma bezposredni wplyw na plynnosé procesu pro-
dukcyjnego. Nawet drobne btedy pozycji moga skutkowaé problemami w przeka-
zywaniu tadunku, opo6znieniami lub koniecznoscia interwencji operatora [50]. W
konsekwencji precyzyjne pozycjonowanie pojazdéw mobilnych stato sie jednym z
kluczowych wymagan nowoczesnych systeméw produkeyjnych.

Dokowanie mobilnej platformy mozna zdefiniowaé jako proces jej pozycjonowa-
nia z wysoka doktadnoscia wzgledem wyznaczonego punktu lub obiektu tj. stanowi-
ska montazowego, przenos$nika, regatu czy stacji tadowania. Pojazd musi osiggnac
zadana pozycje i orientacje z minimalnym bledem, zazwyczaj z dokladnoscia do
pojedynczych centymetréow lub wieksza, aby mozliwe bylo np. automatyczne prze-
kazanie tadunku lub rozpoczecie procesu tadowania systemu AGV. Problematyka
ta jest intensywnie badana przez naukowcow. Zaproponowano liczne podejscia wy-
korzystujace roznego typu czujniki oraz metody ich kalibracji oraz filtracji, jak i
znaczniki umieszczone w srodowisku systemu AGV, majace na celu zminimalizowa-
nie btedu pozycji i orientacji przy dojezdzaniu do celu. Ponizej omoéwiono najcze-
Sciej stosowane metody oraz czujniki wpltywajace na zwiekszenie precyzji dokowania
przemystowych systeméw AGV do stanowisk montazowych.

2.1 Kalibracja czujnikéw odleglosci

Jednym z kluczowych elementéw wptywajacych na precyzje dokowania jest do-
ktadnos¢ pomiaréow odlegtosci wykonywanych przez czujniki odlegtosci bedace jed-
nymi z podsysteméw AGV. W praktyce AGV sa wyposazane w czujniki odleglosci
roznego typu: LiDAR 2D (skanery laserowe) stuzace do skanowania otoczenia i lo-
kalizacji wzglednej, czujniki ultradzwiekowe stuzace do wykrywania przeszkod lub
czujniki wizyjne. Kazda z tych technologii obarczona jest pewnymi btedami po-
miarowymi, zaréwno systematycznymi (np. btad staly, nieliniowosé¢ charakterystyki
pomiarowej), jak i losowymi (szum pomiarowy, fluktuacje). Aby uzyska¢ jak naj-
wieksza doktadnosé dokowania, niezbedne jest skalibrowanie czujnikéw pomiarowych
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tak, by ich pomiary w jak najwickszym stopniu odzwierciedlalty rzeczywistosé. Kali-
bracja czujnikéw odlegtosci jest wiec krokiem poprzedzajacym doktadng lokalizacje.
Sterowanie systemem AGYV przy uzyciu nieskalibrowanych czujnikow tak by osia-
gna¢ zadany punkt z duza precyzja jest trudne [5]. Ponizej przeanalizowano dwie
gtowne klasy czujnikow odlegtosci stosowanych w AGV (ultradzwiekowe i laserowe)
pod katem ich kalibracji i metod poprawy dokladnosci pomiaréw opierajac sie na
badaniach opisanych w literaturze.

2.1.1 Kalibracja ultradzwiekowych czujnikéw odleglosci

Czujniki ultradzwiekowe nalezg do najdluzej stosowanych w robotyce mobilnej
podsystemoéw do pomiaru odlegtosci. Ich popularnosé wynika z niskiej ceny, pro-
stoty i niezawodnosci w typowych zastosowaniach wykrywania przeszkod. Dziataja
one na zasadzie pomiaru czasu przelotu fali akustycznej w powietrzu - emitowana
jest krotka fala ultradzwiekowa, ktora odbija sie od przeszkody i powraca do odbior-
nika. Znajac predko$¢ dzwicku oraz na podstawie zmierzonego czasu At obliczana
jest odlegtos¢ d wg zaleznosci d = ¢ - At/2 w przypadku pomiaru dwukierunko-
wego. Czujniki ultradzwiekowe cechuja sie wieloma ograniczeniami: stosunkowo
waskim pasmem przenoszenia (co wplywa na rozdzielczo$¢é pomiaru), szerokim ka-
tem wiazki (skutkujacym niejednoznacznosciami przy pomiarze odlegtosci do matych
obiektow), a przede wszystkim nieliniowa charakterystyka i zmiennos$cia w warun-
kach rzeczywistych. W literaturze podkredla si¢, ze surowe wskazania tanich dalmie-
rzy ultradzwiekowych sa obarczone znacznym btedem. Czesto dopiero zastosowanie
odpowiedniej kalibracji i obrobki sygnatu pozwala uzyskaé¢ uzyteczna doktadnosé [7].
Paunovié¢ i in. [75] zauwazaja, ze ze wzgledu na nieliniowos$¢ charakterystyki pomia-
rowej, konieczne jest staranne skalibrowanie kazdego czujnika ultradzwickowego, aby
zapewni¢ wiarygodne odczyty odleglosci. Czujniki te wymagaja indywidualnej ka-
libracji, gdyz fabryczne parametry moga nie gwarantowaé¢ dostatecznej doktadnosci
w calym zakresie pomiarowym.

Do gtéwnych zrédet btedu w pomiarach ultradzwickowych naleza:

e btad staly i nieliniowos¢ — wiele tanich czujnikow ma pewne op6zZnienie sprze-
towe i przetwarzania, skutkujace stalym dodatnim btedem (odczytana mini-
malna odleglosé¢ jest wieksza niz rzeczywista) oraz ewentualng nieliniowosé
zwickszajaca sie wraz z odlegloscia,

e zmienno$¢ predkosci dzwieku — zalezna gloéwnie od temperatury powietrza
(oraz w mniejszym stopniu od wilgotnosci i ci$nienia),

e szumy i fluktuacje odbiornika — sygnal echa moze mieé¢ rézna amplitude i
ksztalt w zaleznosci od powierzchni obiektu, co wplywa na moment detekcji,

e pole widzenia i efekty krawedziowe — jesli obiekt znajduje sie na obrzezu wigzki,
odbierany sygnatl jest stabszy, co moze opo6zni¢ detekcje lub caltkowicie ja
utrudnic.

Naturalnym podejéciem kalibracyjnym jest wykorzystanie pomiaréw referencyj-
nych, gdzie dla danego czujnika poddawanego kalibracji dokonuje si¢ serii pomiaréw
odleglosci do ptlaskiej przeszkody ustawionej w roznych znanych odlegtosciach (np.
co 10 cm w zakresie roboczym czujnika) i przy roznych orientacjach wzgledem prze-
szkody. Na tej podstawie mozna wyznaczy¢ charakterystyke pomiarowa czujnika i
dopasowadé funkcje korekcyjna. Paunovié i in. opisuja procedure kalibracji pieciu
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czujnikow ultradzwickowych SRM400, polegajaca na pomiarach odlegtosci do pta-
skiego obiektu w 10 réznych dystansach i pod 5 r6znymi katami wzgledem osi czuj-
nika [75]. Wynikiem takiej kalibracji byla charakterystyka btedu w funkeji odlegto-
Sci. Badania wykazaly znaczna nieliniowos¢ pomiarowa pomiedzy poszczegdlnymi
egzemplarzami czujnikéw, jak i systematyczne odchylenie od wartosci rzeczywiste;j.
Po kalibracji (uwzglednieniu indywidualnych poprawek dla kazdego dalmierza) udato
sie znacznie poprawic¢ spojnosé i doktadnosé odczytow. Wykresy bledu pokazaty re-
dukcje bledow systematycznych. Podobne wnioski przedstawili Noykov i Roumenin,
ktorzy opracowali metode kalibracji popularnego czujnika Polaroid 6500 na potrzeby
robotéw mobilnych [62].

Kolejnym istotnym aspektem jest kompensacja wptywu temperatury na pomiar.
Predkos¢ dzwieku w powietrzu ¢ zmienia sie wraz z temperatura o ~ 0,6 m/s
na kazdy 1°C zmiany (w zakresie temperatur pokojowych), zgodnie z zaleznoscia
e(T) =~ 331,24+ 0,67 (m/s) [7]. Oznacza to, ze wzrost temperatury o 5°C powoduje,
ze w ciagu 1 ms dzwiek pokona dystans o kilka milimetrow wiekszy. Jezeli system
pomiarowy nie uwzgledni tej zmiany, pojawi sie systematyczny btad dystansu. Dla-
tego w zastosowaniach wymagajacych wysokiej doktadnosci stosuje sie kompensacje
temperaturowa — czujnik temperatury mierzy biezace warunki, a oprogramowanie
odpowiednio koryguje przyjeta predkosé dzwieku. Aliew [7] opisuje uktad dalmie-
rza ultradzwickowego wykorzystujacy czujnik temperatury o doktadnosci 0,5°C oraz
16-bitowy timer do pomiaru ToF, co umozliwito uzyskanie rozdzielczosci ponizej
0,02 mm w pomiarze odlegtosci. Dzieki uwzglednieniu temperatury i zastosowaniu
algorytmow filtrujacych, udato sie osiagna¢ doktadnosé rzedu 0,4 mm przy wyko-
rzystaniu taniego modutu ultradzwickowego. Tak wysoka doktadnos¢ wymagata
jednak zaawansowanego przetwarzania sygnatu: autor poréwnal metody aproksy-
macji charakterystyki czujnika (metoda najmniejszych kwadratow, aproksymacja
wielomianowa odcinkami, metoda Vandermonde’a) oraz wprowadzil wlasny algo-
rytm filtracji sygnatu echa. Okazalo sie, ze przecietnie surowe odczyty wahaly sie
w zakresie nawet +8 mm, natomiast po obrébce (usrednianiu wielu probek i kali-
bracji) btad maksymalny zredukowano do ponizej 1 mm. Skutecznym okazalo sie
zastosowanie usredniania wielu pomiaréw — badania wykazaly, ze rozktad szumu ul-
tradzwiekowego jest zblizony do normalnego, wiec srednia z dostatecznie duzej liczby
probek odpowiada wartosci rzeczywistej [7]. Aby uzyskaé¢ zadowalajaca doktadnosé,
Aliew usrednial nawet 100 pomiaréw. Oczywiscie zwieksza to czas pomiaru, dlatego
tez poszukuje sie kompromisu miedzy szybkoscig a doktadnoscia.

Prawidlowo skalibrowane i przetworzone pomiary z czujnikow ultradzwiekowych
moga osiagaé znacznie wyzsza dokladnosé (rzedu pojedynczych milimetréw) niz de-
klarowana nominalnie [91|. Dzieki temu nadaja sie one do zastosowan wymagajacych
precyzyjnego dokowania, cho¢ w praktyce czesciej pelnia role uzupetniajaca w sto-
sunku do LiDAR-6w czy systeméw wizyjnych, ze wzgledu na ograniczony zasieg i
pole widzenia.

2.1.2 Kalibracja czujnikéw odleglosci typu LiDAR 2D

Skanery laserowe 2D (LiDAR-y) staly sie w ostatnich dekadach podstawowym
czujnikiem nawigacyjnym platform mobilnych, w tym AGV. Typowy LiDAR 2D
(skaner wirujacy w plaszczyZnie poziomej) dostarcza informacje o odlegtosci do naj-
blizszych obiektow w otoczeniu dla danego kata, tworzac mape punktéw w ukta-
dzie polarnym, tzw. chmure punktéw (ang. 2D LiDAR pointcloud). Przemystowe
LiDAR-y 2D oprécz pomiaréw odlegtosci dostarczaja réwniez pomiar sity odbite;j
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wigzki lasera. Dokladno$é pomiaru odleglosci w lidarach komercyjnych jest z reguty
wyzsza niz w czujnikach ultradzwiekowych. Wysokiej klasy czujniki laserowe maja
nominalny btad rzedu kilku centymetréw lub mniejszy [28] [19]. Niemniej jednak,
jesli celem jest precyzja dokowania rzedu 1 cm lub lepsza, konieczne bywa dodatkowe
skalibrowanie i dopracowanie systemu LiDAR. Bledy pomiaru LiDAR-6w wynikaja
z kilku czynnikow:

e bledy wewnetrzne czujnika (ang. intrinsic) — btedna kalibracja czasu przelotu
emitowane]j wiazki laserowej (staly btad czasowy) lub niedoskonatosci elektro-
niki powodujace, ze odleglosci systematycznie odbiegaja od rzeczywistych,

e zaleznosé btedu od odlegtosci i refleksyjnosci — wiele LIDAR-6w wykazuje he-
teroskedastycznosé btedu, tzn. wraz ze wzrostem dystansu wzrasta wariancja i
mozliwe odchylenie pomiaru od wartosci referencyjnej [5|, dodatkowo obiekty o
niskiej refleksyjnosci (pochtaniajace laser) moga powodowaé niedoszacowanie
odlegtosci lub brak odczytu,

e szumy i interferencje — szum detektora, zakldcenia pochodzgce od innych 7zro-
det swiatla (np. bezposrednie $wiatlo stoneczne), czy wielokrotne odbicia
moga wprowadzaé losowe bledy,

e bledy instalacji (ang. extrinsic) — nieprawidlowe wypoziomowanie lub odchyle-
nie czujnika wzgledem plaszczyzny poziomej skutkuje znieksztalceniem mapy
otoczenia (np. skaner zamontowany pod katem bedzie mierzyl odleglos¢ nie
do punktéw na wysokosci czujnika, tylko wyzej/nizej).

Standardowa metoda oceny dokladnos$ci LiDAR-u sa pomiary kontrolne wzgle-
dem wzorca poprzez umieszczenie czujnika odlegtosci w znanych pozycjach wzgledem
plaskich §cian czy obiektéw i poréwnanie zmierzonych odleglosci z rzeczywistymi.
Jesli stwierdzony zostanie btad staly lub nieliniowo$¢ pomiarowa, mozna wprowa-
dzi¢ odpowiednie poprawki do odczytow.

Alternatywa, zaproponowana przez Alhashimi [5], jest kalibracja bez referencyj-
nego czujnika pomiarowego, wykorzystujaca jedynie informacje ze skanera w kontro-
lowanym $rodowisku. W pracy Alhashimi przedstawiono metode, w ktorej LIDAR
2D jest kalibrowany poprzez obserwacje zestawu nieruchomych obiektéw w otoczeniu
(np. stupkow) pod roznymi katami. Poniewaz obiekty te sa stacjonarne, wzajemne
odlegtosci miedzy nimi sg state. Autorzy wykorzystali te wlasnosé do sformutowania
kryterium kalibracji - po skalibrowaniu czujnika, odleglosci i katy miedzy wykry-
wanymi punktami statych obiektow powinny pozosta¢ niezmienne, niezaleznie od
pozycji czujnika. Kalibracja sprowadza sie zatem do znalezienia takich parametrow
modelu pomiarowego LiDAR-u 2D, aby obserwowane cechy otoczenia zachowywaly
zgodno$¢ geometryczng. Model pomiaru zatozony w pracy obejmowal parametr ko-
rekty dodawany do prawdziwej odleglosci oraz parametr skalujacy wariancje szumu
(heteroskedastycznos¢). Rozwiazanie polegalo na wyznaczeniu tych parametrow
metodami statystycznymi, tak aby pomiary spetniaty zatozenie statosci odlegtosci
pomiedzy obiektami statycznymi. Zaproponowano analityczne estymatory umozli-
wiajace implementacje réwniez w systemach wbudowanych. Efektywno$é metody
potwierdzono zaréwno symulacyjnie, jak i eksperymentalnie. W testach osiggnieto
az dziesieciokrotng poprawe doktadnosci surowych pomiaréw po zastosowaniu kali-
bracji wzgledem niekalibrowanego czujnika.
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Inna metodologia kalibracji wewnetrznej jest wykorzystanie fuzji czujnikow. Je-
zeli platforma mobilna posiada wiecej niz jeden czujnik odleglosci (np. dwa LiDAR-
y, LiDAR i sonar, LiDAR i zrodlo odometrii), mozna przeprowadzi¢ wzajemna kali-
bracje. Przyktadowo, Alhashimi i in. w innej pracy [6] zastosowali strategie oparta
na algorytmie EM (ang. Expectation-Maximization) do jednoczesnej estymacji pa-
rametrow kalibracyjnych i stanu platformy, integrujac dane z LiDAR~u, odometrii
oraz sonaru. Podobnie w podejsciu Bayesowskim wykorzystano tanicuch Monte Carlo
(MCMC) do kalibracji heteroskedastycznych czujnikow odlegtosci [4].

Wspoblcezesne badania pokazuja, ze dzieki kalibracji mozna znaczaco zwiekszy¢
doktadno$é pomiarowa skaneréow laserowych 2D. Metody kalibracji bezwzorcowej,
wykorzystujace struktury otoczenia, pozwalaja skompensowaé nieliniowosci LIDAR-
u nawet bez kosztownego sprzetu dostarczajacego pomiary referencyjne [5].

Odpowiednio skalibrowany LiDAR 2D jest w stanie dostarcza¢ pomiary odle-
glodci nawet z doktadnoscia ponizej 1 cm. Jest to kluczowe dla zadan dokowania,
gdzie doktadna informacja o odlegtosci od stanowiska dokowania lub znacznikéw
wplywa na blad koncowy pozycji systemu AGV. Nalezy pamietaé, ze osiggniecie
tak wysokiej doktadnosci i precyzji to efekt zaréwno kalibracji jednorazowej (pod-
czas wdrozenia systemu), jak i ciaglego korygowania pomiaréw w czasie pracy, np.
poprzez filtrowanie skanéw LiDAR-owych.

Zapewnienie, ze zaréwno ultradzwickowe, jak i laserowe czujniki odlegtosci do-
starczaja mozliwie doktadnych i precyzyjnych danych, stanowi podstawe osiagniecia
koncowego celu, jakim jest powtarzalne dokowanie z wysoka doktadnoscig oraz spet-
nienie wymagan nowoczesnych, elastycznych systeméw produkceyjnych.

2.2 Filtracja czujnikéw odleglosci

Czujniki pomiaru odlegtosci, takie jak czujniki ultradzwiekowe i skanery laserowe
2D (LiDAR-y 2D), odgrywaja kluczowa role w systemach mobilnych, od pojazdow
AGV (Automated Guided Vehicles), przez samochody autonomiczne, po bezzalo-
gowe statki powietrzne. Ich zadaniem jest dostarczanie informacji o odlegtosci do
przeszkod lub obiektéw otoczenia, co umozliwia nawigacje, unikanie kolizji i ma-
powanie przestrzeni. Niestety, pomiary z tych czujnikow obarczone sg szumami i
zaktoceniami pochodzacymi z réznych zrodet. Sygnaty ultradZzwiekowe moga ulegaé
zakloceniom wskutek zmian warunkow srodowiskowych (temperatury, wilgotnosci)
lub interferencji z innymi czujnikami ultradzwiekowymi. Z kolei czujniki typu Li-
DAR sg wrazliwe na wtasciwosci optyczne obiektow, gdzie intensywne o$wietlenie
czy powierzchnie o niskiej refleksyjnosci moga generowaé btedne odczyty i szum po-
miarowy w skanie [34]. W rezultacie, surowe dane z czujnikow odleglosci bywaja
niestabilne i moga wprowadza¢ uktad sterowania w btad.

Niezawodna filtracja szuméw jest zatem niezbedna, aby poprawi¢ jako$é¢ danych
pomiarowych przed ich wykorzystaniem w algorytmach wyzszego poziomu (np. lo-
kalizacji, mapowania czy kontroli ruchu). Brak filtracji lub niewystarczajace wygla-
dzenie danych moze skutkowaé¢ btednymi decyzjami systemu sterowania i stwarzac
zagrozenie na hali produkcyjne;j.

Najprostsza metoda wygltadzania szeregéw pomiarowych jest filtr ruchome;j $red-
niej (MAF, ang. moving average filter). Polega on na zastapieniu kazdego kolejnego
pomiaru $rednia wartoscia z ostatnich N probek (gdzie N to rozmiar okna filtracji).
W praktyce realizuje sie to poprzez bufor o stalej dtugosci, do ktérego dodawane
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sg kolejne probki, a kazda nowa probka powoduje usuniecie najstarszej i obliczenie
nowej Sredniej. Zalety ruchomej Sredniej to prostota i niskie koszty obliczeniowe
dzieki czemu nadaje sie ona do uzycia nawet w mikrokontrolerach o ograniczonej
mocy obliczeniowej. Z tego wzgledu filtr ten jest czesto pierwszym wyborem pod-
czas wygladzania pomiaréw z czujnikow w prostych systemach wbudowanych.

Filtracja usredniajaca skutecznie redukuje drobny szum Gaussowski obecny w
sygnale, zmniejszajac odchylenie standardowe pomiaru. Nalezy jednak pamietaé, ze
ceng za to jest opdznienie reakcji filtra na rzeczywiste zmiany sygnatu. Im wicksze
okno N, tym gladszy (bardziej stabilny) sygnal wyjsciowy, ale tym dtuzej filtr dosto-
sowuje sie do nowej wartosci po naglej zmianie (utrata szybkosci reakcji). Badania
eksperymentalne potwierdzaja te zalezno$¢ - zwiekszanie liczby usrednianych pro-
bek zmniejsza fluktuacje i obniza przeregulowanie sygnatu, ale jednoczesnie wydtuza
czas narastania i ustalania wartosci na wyjsciu filtra. Baskoro i in. [10] analizowali
wplyw rozmiaru okna MAF na pomiary z czujnika ultradzwiekowego. Wykazali,
ze choé filtracja srednig ruchoma poprawia stabilno$¢ i ogranicza przeregulowanie
sygnatu, to zbyt duze okno powoduje istotne spowolnienie odpowiedzi na zmiany.
Wryniki tych badan sugeruja konieczno$é kompromisu - w danym zastosowaniu na-
lezy dobra¢ rozmiar okna tak, by zbalansowa¢ wymagane wygladzenie sygnatu z
akceptowalnym opo6znieniem.

Filtr medianowy jest popularna metoda filtracji nieliniowej, szczegélnie sku-
teczng w usuwaniu szumu impulsowego (pojedynczych zakltoceni sygnatu). Drziala
on poprzez zastapienie kazdej probki mediang wartosci w oknie sasiednich probek.
Probki w oknie czasowym sa sortowane, a wartos¢ srodkowa (mediana) jest przyj-
mowana jako wynik filtra. Takie podejscie skutecznie eliminuje skrajne odchylenia -
pojedyncze znaczne odchylenie sygnatu nie wptywa istotnie na mediane, o ile wiek-
szo$¢ probek w oknie odzwierciedla rzeczywisty sygnat.

Zaleta filtra medianowego jest zachowanie ostrych zmian sygnatu, o ile ich czas
trwania jest dluzszy niz potowa okna. W przeciwieristwie do u$redniania, mediana
nie rozmywa gwaltownych skokéow (np. krawedzi obiektu) dzieki czemu jest sto-
sowana, gdy wazne jest zachowanie charakterystyki struktur w danych (krawedzie
w obrazie czy nagte zmiany odleglosci w profilu terenu). Jak ujat to Stone [87],
filtr medianowy w poréwnaniu do Sredniej ruchomej i filtru Savitzky-Golaya jest
szczegblnie skuteczny w usuwaniu impulsowych zaktocen (impulse noise) z danych
do$wiadczalnych. Jednoczesnie mediana dobrze sprawdza sie tam, gdzie istotne jest
zachowanie ostrych krawedzi i nieciaglosci sygnatu, co czyni ja atrakcyjna dla filtra-
c¢ji np. skanéw z LiDAR-u 2D z obiektami o wyraznych granicach.

Dla przyktadu, w dokumentacjach przemystowych czujnikéw ultradzwiekowych
spotyka sie whudowane mediany z oknem 3-18 probek, konfigurowalne przez uzyt-
kownika, w celu wygtadzenia odczytu i odrzucenia btedéw pomiarowych [94].

Filtr medianowy, podobnie jak $érednia, wprowadza opdznienie rzedu polowy
okna. Jednak w zastosowaniach platform mobilnych, gdzie sygnaly odlegtosci sa
zwykle probkowane z wysoka czestotliwoscia, mediane mozna z powodzeniem stoso-
waé w czasie rzeczywistym. Podsumowujac, filtr medianowy jest doskonalym narze-
dziem do eliminacji zakloceri impulsowych, zachowujac przy tym strukture sygnatu,
co czyni go preferowang opcja do odszumiania pomiaréw obarczonych sporadycz-
nymi btedami [87].

W systemach mobilnych, takich jak systemy AGV, pojazdy autonomiczne czy
drony, filtrowanie sygnatéow z czujnikéw odlegtodci przektada si¢ bezposrednio na po-

10



Rozdziat 2 2.3 Kalibracja odometrii

prawe precyzji dzialania. Wyniki badan potwierdzaja, ze odpowiednio dobrane filtry
potrafia znacznie zredukowaé¢ btad pomiaru, wygtadzi¢ trajektorie ruchu i zapobiec
niestabilnosci sterowania. Jednoczesnie trzeba bra¢ pod uwage ograniczenia prak-
tyczne takie jak wymagany czas reakcji oraz moc obliczeniowa systemu balansujac
pomiedzy thumieniem szumu a zachowaniem istotnych informacji [10].

2.3 Kalibracja odometrii

Odometria pozwala na szacowanie przemieszczenia na podstawie pomiaréw ob-
rotu kot i stanowi podstawowy sposob okreslania potozenia platformy mobilnej w
przestrzeni. Niestety odometria obarczona jest narastajacym bledem, ktory bez
odpowiednich korekcji powoduje dryf pozycji (stopniowe rozejicie sie szacowanej
pozycji z pozycja rzeczywista) [8]. Mozna wyr6znié trzy gtowne zrodta btedow odo-
metrycznych:

e bledy systematyczne wynikajace z niedoktadnej znajomosci parametréw mo-
delu kinematycznego platformy mobilnej, np. btedy w zalozonych $rednicach
kot lub odleglosci pomiedzy kotami (rozstawie kot),

e btedy niesystematyczne spowodowane czynnikami losowymi podczas jazdy, np.
poslizg kot, nieréwnosci podloza,

e bledy numeryczne zwiazane z przyblizeniami obliczeri i catkowaniem dyskret-
nym w czasie.

W literaturze podkresla sie, ze catkowity btad lokalizacji narasta w przyblizeniu z
kwadratem pokonanego dystansu [38| lub posiada systematyczny btad [37]. Oznacza
to, ze nawet niewielkie odchytki parametréw moga skutkowaé¢ duzym bledem po
przejechaniu dtuzszego dystansu.

Dominujacy wplyw na warto$é¢ btedu odometrii ma niepewnosé¢ parametréow ki-
nematycznych platformy mobilnej (tj. promieni kot, rozstawu kot). Dobrze skalibro-
wana odometria pozwala pokona¢ znacznie dtuzsza droge zanim btad narastajacy
wymusi korekcje pozycji za pomoca zewnetrznego systemu odniesienia / pozycjono-
wania |8].

Kalibracja odometrii rozumiana jako wyznaczenie rzeczywistych wartosci para-
metréw modelu ruchu jest kluczowym zabiegiem zwiekszajacym doktadnosé lokali-
zacji odometrycznej platformy mobilnej.

W przypadku typowej platformy mobilnej z napedem réznicowym, parametrami
podlegajacymi kalibracji sa przede wszystkim efektywne promienie két napedowych
(lewego i prawego) oraz wzajemna odlegltosé miedzy kotami (rozstaw kot) [18], gdyz
od nich zalezy przeliczanie impulséw z enkoderéw na przejechany dystans i zmiany
orientacji pojazdu.

Do klasycznych metod kalibracji odometrii zalicza sie podejscia, w ktoérych plat-
forma mobilna wykonuje z gory zaplanowane trajektorie testowe, a nastepnie na
podstawie obserwowanych odchyleri od oczekiwanego potozenia korygowane sa pa-
rametry modelu. Jedna z pierwszych prac w tej dziedzinie jest metoda UMBmark
opracowana przez Borensteina i Fenga [15]. W procedurze UMBmark platforma mo-
bilna z napedem roznicowym wykonuje specjalnie dobrang sekwencje ruchéw (np.
jazde po kwadracie zgodnie z lub przeciwnie do ruchu wskazowek zegara), co po-
zwala wyodrebnié¢ asymetrie Srednic kot oraz niepewnosé rozstawu kot. Na podsta-
wie uzyskanych wartosci przesuniec i rotacji po zamknieciu testowej petli obliczane
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sa wspotczynniki korekcyjne dla efektywnego promienia i rozstawu koét. Zastoso-
wanie tej procedury potrafi znacznie zmniejszy¢ btedy systematyczne. Borenstein
i Feng odnotowali poprawe doktadnosci odometrii o co najmniej jeden rzad wiel-
kosci po kalibracji, w porownaniu do stanu przed kalibracja. Co istotne, metoda
UMBmark zapewnia powtarzalne wyniki kalibracji. Procedura UMBmark umozli-
wia wykrycie i skorygowanie nawet bardzo niewielkich odchyleni (np. réznicy $rednic
kot rzedu 0.1%), przy uzyciu prostych narzedzi pomiarowych (tasmy mierniczej do
sprawdzenia rzeczywistego przebytego dystansu). Podobne metody identyfikacji pa-
rametrow odometrii przedstawili Jung i Chung [36], ktorzy wykorzystali analize od-
chyltek orientacji platformy mobilnej podczas jazdy po specjalnie zaprojektowanym
torze do precyzyjnej kalibracji dwukotowej platformy réznicowej. Zaproponowano
tam wykorzystanie tzw. bledow kierunkowych (ang. heading errors) do estyma-
¢ji poprawki parametréw, co pozwolito zwiekszy¢ doktadno$é odometrii platformy
mobilnej z napedem réznicowym.

Abbas i in. [1] zaproponowali usprawniong procedure pomiaru i kompensacji
systematycznych btedéw odometrii spowodowanych niedoskonato$ciami kinematycz-
nymi platformy, a Bostani i in. [16] przedstawili kolejna metode wyznaczania i
korekcji btedéw odometrycznych w oparciu o podobne zasady.

Innym podejsciem do kalibracji odometrii jest wykorzystanie systemu wizyjnego
zamontowanego nad platformami oraz identyfikacje parametréw z uzyciem metod es-
tymacji. Antonelli, Chiaverini i Fusco opracowali metode wyznaczania parametrow
odometrii wykorzystujac metode najmniejszych kwadratow [8]. Pokrewnym roz-
wiazaniem kalibracji odometrii jest wykorzystanie zewnetrznego systemu motion-
capture (zestaw kamer podczerwieni $ledzacych refleksyjne znaczniki umieszczone
na $ledzonym obiekcie) w celu oceny doktadnosei lokalizacji platformy mobilne;
i ewentualnej kalibracji. Dudzik [25] wykorzystal system optyczny OptiTrack do
zmierzenia rzeczywistej trajektorii platformy mobilnej i porownania jej z trajekto-
rig odometrii, co postuzyto do analizy btedow lokalizacji oraz walidacji skutecznosci
algorytmow korekeji. Takie podejscia dostarczaja wzorcowego odniesienia (ang. gro-
und truth), ktore moze by¢ uzyte do wyznaczenia poprawek kalibracyjnych.

Kolejna metoda zwickszania precyzji nawigacji jest wykorzystanie dodatkowych
czujnikow i fuzji danych do réwnoczesnej kalibracji odometrii poprzez ciagta korekcje
btedéw i estymacje pozycji AGV w trakcie ruchu. Jesli platforma mobilna dyspo-
nuje czujnikiem pozwalajacym obserwowaé swoje otoczenie lub przemieszczanie sie
(np. LiDAR 2D, kamera, modut IMU), to dane z takiego czujnika moga postu-
zy¢ do oceny rzeczywistych zmian potozenia platformy mobilnej i poréwnania ich
z odometrycznymi, co w konsekwencji umozliwia wyznaczenie poprawek kalibracyj-
nych. Przykladem takiego podejscia jest metoda jednoczesnej kalibracji odometrii
i czujnika zaproponowana przez Censi i in. [18]. Censi prezentuje algorytm, ktory
nie wymaga zewnetrznych urzadzen ani specjalnych znacznikéw. Platforma mobilna
porusza sie po dowolnej $ciezce (nie musi to by¢ $cisle okreslona trajektoria kalibra-
cyjna), a na podstawie odczytow enkoderow kot oraz danych z czujnika poktadowego
estymowane sg jednoczesnie wszystkie parametry. Sformulowano to zagadnienie
jako problem maksymalizacji wiarygodnosci (ang. maximum likelihood). Autorzy
uzyskali rozwigzanie w postaci zamknietej (analitycznej), bez potrzeby iteracyjnej
optymalizacji. Zaleta takiego ujecia jest gwarancja zbieznosci do optimum oraz moz-
liwos¢ analitycznego wyznaczenia macierzy kowariancji oszacowanych parametrow.
Wymniki eksperymentalne potwierdzity wysoka doktadnosé systemu po zastosowaniu
tej metody.
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Podobne rozwiazanie kalibracji odometrii platformy mobilnej zaproponowali Ga-
lasso i in. |27]. Opracowali automatyczna metode kalibracji systemu AGV wykorzy-
stujac wylacznie dane poktadowe z enkoderéw kot oraz czujnika lokalizacji wzglednej
(np. LiDAR 2D lub kamery). Procedura wymagata przejazdow z ustalona predko-
Scig po zaplanowanych trajektoriach, a jej wynikiem byto szybkie i doktadne obli-
czenie zarowno parametrow kinematyki, jak i pozycji czujnika lokalizacji wzglednej
wzgledem ramy pojazdu.

Podsumowujac, kalibracja odometrii autonomicznych platform mobilnych jest
zagadnieniem wieloaspektowym, obejmujacym zaréwno jednorazowe procedury wy-
znaczenia parametréw kinematycznych, jak i ciagte algorytmy korygujace btedy pod-
czas pracy platformy mobilnej. Historycznie skupiano sie na kompensacji btedéw
systematycznych metodami geometrycznymi (jak testy UMBmark [15] czy metoda
najmniejszych kwadratow [8]), co znaczaco poprawilo bazowa doktadnosé odome-
trii. Wraz z pojawieniem sie wydajnych czujnikéw i jednostek obliczeniowych, coraz
wicksza role odgrywaja metody fuzji — wykorzystanie skaneréw laserowych, kamer,
IMU czy zyroskopow pozwala w trakcie ruchu estymowaé pozycje systemu AGV i
jednoczesnie kalibrowaé odometri¢ [57].

2.4 Systemy pozycjonowania w procesie dokowania

Uzyskanie wysokiej precyzji dokowania wymaga kompleksowego podejscia, ktore
oprocz kalibracji oraz filtracji pomiaréw z czujnikéw, uwzglednia réwniez zastoso-
wanie dodatkowych systeméw wspomagajacych pozycjonowanie pojazdu.

Aby zapewni¢ wymagang doktadno$é, zazwyczaj stosuje sie zewnetrzne systemy
prowadzenia i pozycjonowania systemow AGV, ktore wymagaja pewnych modyfi-
kacji infrastruktury hali produkcyjnej. Najstarsze rozwiazania opieraja sie na pro-
wadzeniu pojazdu po fizycznie wyznaczonych trasach, np. za pomoca przewoddw
wbudowanych w posadzke lub linii namalowanych na podtodze, ktore sa $ledzone
przez czujniki pojazdu [17]. Nowoczesniejsze rozwiazania wykorzystuja znaczniki
w otoczeniu, np. tasmy magnetyczne naklejane na podltoge i §ledzone przez czuj-
niki magnetyczne AGV, reflektory laserowe rozmieszczone w otoczeniu stanowiace
punkty odniesienia dla LIDAR-6w 2D, kody QR lub inne znaczniki wizyjne naklejone
na podlozu badz $cianach, a takze transpondery RFID/NFC umieszczone w podto-
dze lub na stanowiskach montazowych. Wszystkie te elementy umozliwiaja osigganie
wysokiej precyzji dokowania, lecz wiaza sie z ingerencja w Srodowisko — wymagaja
instalacji fizycznych znacznikéw i najczesciej z gory zdefiniowanych, sztywnych Scie-
zek poruszania sie AGV. Takie podejscie ogranicza elastycznosé i utrudnia szybkie
modyfikacje procesu, co stoi w sprzecznosci z koncepcja inteligentnej fabryki w Prze-
mysle 4.0, zakladajacej dynamiczne zmiany i decentralizacje sterowania [58| [29]. Z
tego powodu w literaturze podkresla sie potrzebe opracowywania metod dokowa-
nia pozwalajacych na wysoka doktadno$é¢ bez koniecznosci kosztownych modyfikacji
otoczenia produkcyjnego [98].

Jednym z najdtuzej stosowanych sposobéw prowadzenia AGV jest korzystanie z
fizycznych tras wyznaczonych w srodowisku. Historycznie byty to przewody emitu-
jace pole magnetyczne, umieszczone pod posadzka, lub linie namalowane na podto-
dze — pojazd $ledzit odchylenie od linii za pomoca odpowiednich czujnikéw i odpo-
wiednio korygowal swoje potozenie. Rozwiazania te cechujg sie prostota i niezawod-
noscig, jednak kazda zmiana trasy wymaga kosztownej zmiany infrastruktury oraz
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zatrzymania dotychczasowej produkeji [17]. Wspolcezesnie czesciej wykorzystuje sie
tasmy magnetyczne naklejane na podtodze.

Su i in. [88] zaproponowali ulepszony system $ledzenia magnetycznego oparty na
silnych magnesach neodymowych jako znacznikach oraz dwuwymiarowej macierzy
czujnikow magnetorezystywnych na pojezdzie. Dzieki modelowaniu pola magnetycz-
nego magnesu jako dipola oraz zastosowaniu algorytmoéw hybrydowej optymalizacji
(potaczenie Particle Swarm Optimization i algorytmu Levenberga-Marquardta) do
estymacji polozenia znacznika, uzyskano znaczaca poprawe doktadnosci. Sredni btad
pozycjonowania zmniejszono do +1,69 mm, co stanowi rezultat kilkukrotnie lepszy
od tradycyjnych systeméw magnetycznych.

Zaleta prowadzenia magnetycznego jest odpornosé na warunki optyczne (o$wie-
tlenie, zapylenie), jednak wada pozostaje koniecznos$é¢é rozmieszczenia fizycznych
znacznikow (tasm lub magnesoéw) w otoczeniu. W dynamicznych srodowiskach pro-
dukcyjnych, gdzie trasy transportowe moga ulega¢ zmianom, nawet wzglednie proste
w instalacji taSmy magnetyczne moga ograniczaé elastyczno$é procesu.

Laserowe skanery (LiDAR 2D) od lat sa stosowane w nawigacji AGV ze wzgledu
na zdolnosé do doktadnego pomiaru odleglosci i ksztattu otoczenia. W tzw. nawiga-
cji z reflektorami laserowymi wykorzystuje sie pryzmatyczne znaczniki odblaskowe
rozmieszczone w srodowisku hali. LiDAR 2D na platformie mobilnej emituje wiazki
promieni lasera i odbiera sygnaly odbite. Jesli w zasiegu znajduja sie reflektory (np.
odblaski o wysokiej refleksyjnosci lub retroreflektory), wiazka laserowa odbita od re-
flektora jest znacznie silniejsza niz odbita od otoczenia. System jest w stanie wykry¢
reflektory w chmurze punktéw skanera i na tej podstawie okresli¢ pozycje pojazdu,
korzystajac z odleglosci mierzonych do punktéow reprezentujacych reflektory.

Rozwiazanie to jest szeroko wykorzystywane w przemyéle, a wiele komercyjnych
AGYV nawigujacych swobodnie korzysta z nawigacji wykorzystujacej reflektory lase-
rowe. Zapewnia ono typowa precyzje lokalizacji na poziomie kilku centymetréow, przy
czym doktadno$é dokowania moze by¢ zwiekszana przez zageszczenie reflektorow w
obszarze docelowym. Wada tego systemu jest koniecznosé instalacji wielu znaczni-
kow odblaskowych w otoczeniu (np. na stupach, $cianach). Zwykle do obliczenia
pozycji wymagane sg co najmniej trzy jednoczesnie widoczne reflektory, a dla pel-
nego pokrycia obszaru pracy AGV czesto montuje sie kilkadziesigt takich odblaskow.
Modyfikacja uktadu hali (np. dostawienie regatlow zastaniajacych reflektory) moze
zakloci¢ dziatanie systemu, dlatego utrzymanie tej infrastruktury wymaga nadzoru
i generuje dodatkowe koszty.

Aby ograniczy¢ liczbe wymaganych znacznikéw laserowych, rozwija sie metody
zwiekszajace wykorzystanie informacji z samego otoczenia lub specjalnych lokalnych
znacznikow przy stanowisku. Ciekawym podejsciem jest wykorzystanie odblasko-
wych znacznikow o kontrolowanej intensywnosci odbicia. Liu [48| zaproponowal me-
tode dokowania, w ktorej na stanowisku docelowym umieszczono fragment materiatu
odblaskowego odbijajacego promien lasera z okreslong charakterystyka intensywno-
sci. LiDAR 2D oprécz standardowego pomiaru odlegtosci, dostarcza réwniez wartosé
intensywnosci odbicia. Wykrycie znaczacego wzrostu intensywnosci sygnalizuje wy-
krycie specjalnego znacznika odblaskowego o znanej pozycji w uktadzie odniesienia
stanowiska. Metoda ta umozliwita autonomiczne dokowanie platformy mobilnej do
stacji dokujacej (np. tadowania baterii) w nieuporzadkowanym otoczeniu, bez uzy-
cia kamer, osiggajac wysoka skutecznos$é¢ i doktadnosé. W publikacji Liu podano,
ze opracowany algorytm umozliwit wykrywanie stacji dokujacej i doktadne dojazdy
nawet przy zmiennych warunkach otoczenia, dzicki czemu platforma mobilna mogta
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automatycznie zadokowa¢ do tadowarki. Zaleta wykorzystania intensywnosci od-
bitych wiazek LiDAR jest brak skomplikowanych modyfikacji — wystarczy jedynie
pasywny znacznik (np. naklejka odblaskowa) umieszczony na stanowisku, co wiaze
sie z minimalnymi zmianami, a w samym AGV wykorzystywany jest istniejacy juz
czujnik typu LiDAR 2D.

Innym sposobem zwiekszenia precyzji lokalizacji laserowej bez gestej sieci re-
flektorow jest zastosowanie algorytmow dopasowania skanow (algorytm Iterative
Closest Point - ICP) do znanej mapy otoczenia w fazie dokowania. Yilmaz i Te-
meltas [99] zaproponowali dwuetapowy system nawigacji. Podczas jazdy miedzy
obszarami platforma mobilna korzysta z lokalizacji naturalnej, natomiast po dotar-
ciu w poblize celu przetacza si¢ na precyzyjny tryb lokalizacji poprzez dopasowanie
skanu LiDAR do mapy otoczenia. Dzieki takiemu hybrydowemu podejsciu uzyskano
doktadnosé koricowego dokowania ponizej 1 cm (oraz ponizej 1° w orientacji) bez po-
trzeby instalowania fizycznych znacznikéw na catej trasie przejazdu. To pokazuje,
ze odpowiednio wykorzystujac naturalne cechy otoczenia (Sciany, krawedzie) i za-
awansowane algorytmy lokalizacji, mozna ograniczy¢ zalezno$¢ od infrastruktury.
Niemniej jednak, nawet w takich systemach czesto stosuje sie lokalne znaczniki lub
elementy charakterystyczne w samym obszarze dokowania, aby utatwi¢ koncows, faze
ustawiania (np. specjalne narozniki, wzorce na podtodze utatwiajace ICP).

Jedna z najpopularniejszych kategorii rozwiazan dokowania platform mobilnych
sa metody wykorzystujace skanery laserowe (LiDAR 2D) oraz proste fizyczne znacz-
niki przestrzenne umieszczone na stacji dokujacej. Typowo stosuje sie tutaj pasywne
reflektory lub specjalnie uksztaltowane elementy geometryczne, ktére wyrdzniaja sie
na tle otoczenia w skanie laserowym. Niektore systemy instaluja na stacji dokujace;j
narozniki, stupki lub bloki o charakterystycznym ksztalcie, tak aby ich kontur byt
latwo rozpoznawalny przez skaner 2D. Hercik i in. [33] przeprowadzili badania kilku
ksztaltow znacznikéw i stwierdzili, ze blok w ksztatcie litery “L” zapewnial najwyz-
sza precyzje dokowania — powtarzalny btad pozycjonowania wynosit okoto +3 mm.
Przyktadowo, stacja tadowania platform mobilnych MiR (ang. Mobile Industrial
Robots) posiada wglebienie w ksztalcie litery V, ktére musi pozostaé¢ odstoniete w
stosunku do innych obiektow, aby laser mogt wykry¢ jego zarys [35].

Rozwoj technik widzenia maszynowego przyniost szerokie zastosowanie znacz-
nikow wizyjnych do lokalizacji platform mobilnych. Sa to wzory graficzne tatwe
do wykrycia i zidentyfikowania przez kamere, zwykle o unikalnej strukturze (np.
czarno-biate kody dwuwymiarowe). Do popularnych rozwiazan naleza kody QR,
znaczniki ArUco/AprilTag, czy inne znaczniki wizyjne o wysokim kontrascie. Zaleta
tych znacznikow jest ich niski koszt i tatwosé instalacji — wystarczy wydrukowany
znacznik i naklei¢ we wlasciwym miejscu. Kamera zamontowana na AGV dostarcza
obraz, na ktorym algorytm wizyjny lokalizuje znacznik i oblicza wzgledna pozycje
oraz orientacje.

Kody QR byty wielokrotnie badane jako metoda doprowadzania AGV do punktu
z duza dokladnoscia. Li i Huang [45] przedstawili koncepcje wykorzystania kodow
QR jako punktow orientacyjnych rozmieszczonych w srodowisku wewnatrz budyn-
kow. Prace Li i Huang wykazaly, ze dodanie takiego wsparcia wizji do klasycznej
lokalizacji poprawia doktadnos¢ i niezawodnos$é pozycjonowania platformy mobil-
nej. Jednym z imponujacych osiagnie¢ jest system dokowania opracowany przez
Bolanakisa i in. [14], gdzie zastosowano matryce wielu matych kodéw QR na stacji
dokowania oraz kamere o wysokiej rozdzielczosci na pojezdzie. Dzieki jednocze-
snemu $ledzeniu wielu kodéw i redundantnemu obliczaniu pozycji osiggnieto bardzo
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wysoka doktadnos$é pozycji — sredni btad pozycjonowania wyniost zaledwie 39 um, a
orientacji 0,0088°. Jest to wynik wrecz laboratoryjny, pokazujacy potencjat metody.
System dziatal z czestotliwoscig odswiezania 60 Hz, a dzieki uzyciu wielu znacznikow
zapewniono odpornosé na uszkodzenie czesci z nich. Co wazne, cala infrastruktura
dokujaca byta pasywna (wydrukowane kody), bez elementéw aktywnych czy zasila-
nia, co obniza koszty utrzymania.

Innym typem znacznikéw sa AprilTag lub ArUco, bedace specjalnie zaprojekto-
wanymi wzorami binarnymi zoptymalizowanymi pod katem jednoznacznej detekcji
i niskiego bledu estymacji pozycji. Richter i in. [79] zwracaja uwage, ze doktadnosé
wyznaczenia pozycji z kamery zalezy w duzej mierze od precyzji detekcji naroznikow
znacznika. Zaproponowali oni ulepszony algorytm detekcji krawedzi AprilTag, ktory
zwicksza precyzje lokalizacji tych znacznikow w obrazie, a tym samym poprawia do-
ktadnos¢ dokowania platformy mobilnej przy ich uzyciu. Celem bylo osiggniecie
powtarzalnego ustawienia z doktadnoscig ponizej 1 cm wzgledem stanowiska, co jest
wymagane np. przy automatycznym taczeniu moduléw na linii montazowej. System
wizyjny z ulepszonym algorytmem detekcji pozwolil na wielokrotne precyzyjne doko-
wanie — platforma mobilna za kazdym razem zatrzymywala sie w pozycji mieszczacej
sie w polu tolerancji ponizej 1 cm od pozycji referencyjnej, przekazujac jednoczesnie
informacje o swoim polozeniu do stacji (co umozliwia jej ewentualna korekte przez
podsystemy stacji).

Jia i in. [35] zaprojektowali hybrydowy system wizyjno-laserowy, gdzie kamera
wykrywa znacznik AprilTag na stacji, a LIDAR dba o unikanie kolizji. Deklarowana
doktadno$é dokowania wyniosta <5 cm.

Mutti i Pedrocchi [58] opisali system, gdzie kamera odeczytuje pozycje z pomoca
znacznikow wizyjnych gtéwnie w celu kalibracji odometrii i poprawy modelu kine-
matycznego platformy mobilnej poprzez filtr Unscented Kalman Filter (UKF), co
przektada sie na bardziej doktadne dojazdy do celu.

Tego typu rozwiazania pokazuja, ze znaczniki wizyjne moga skutecznie zastapi¢
inne systemy w koncowej fazie dokowania, oferujac wysoka doktadno$é¢ przy mini-
malnej modyfikacji otoczenia - wystarczy wydrukowany znacznik na stanowisku lub
innym obiekcie.

Nalezy jednak zaznaczy¢ pewne ograniczenia znacznikow wizyjnych. Po pierw-
sze, zasieg detekcji ograniczony jest rozdzielczoscig kamery i rozmiarem znacznika
— wraz ze wzrostem odlegtosci od znacznika maleje jego rozmiar na obrazie i rosnie
wzgledny btad wyznaczenia pozycji. Dlatego w praktyce kody QR/AprilTag spraw-
dzaja sie, gdy kamera moze podjecha¢ stosunkowo blisko (np. < 2-3 m) lub gdy
znaczniki sa odpowiednio duze |98].

Po drugie, warunki o$wietleniowe silnie wplywaja na dziatanie systemu. Eks-
tremalne warunki (silne odbicia, potmrok) moga uniemozliwi¢ odezyt znacznikow
wizyjnych. Metody czysto wizyjne sa czute na warunki o$wietleniowe. Jak odno-
towano, nawet standardowe oswietlenie hali moze powodowaé refleksy lub cienie
utrudniajace detekcje znacznikéw, a zmiana kata widzenia kamery wplywa na bledy
estymacji potozenia [20]. Ponadto kamera ma ograniczone pole widzenia — jesli
platforma mobilna nie zblizy sie wystarczajaco i w odpowiednim zakresie katowym,
znacznik moze w ogoble nie zostaé¢ dostrzezony.

Zmaczniki wizyjne stanowia bardzo atrakcyjne rozwiazanie ze wzgledu na niski
koszt i tatwosé wdrozenia (szczegolnie gdy AGV jest juz wyposazony w kamere).
Oferuja wysoka doktadnosé lokalizacji wzglednej — rzedu milimetrow, a nawet utam-
kow milimetra w sprzyjajacych warunkach [14]. Nalezy jednak bra¢ pod uwage ich
ograniczenia odnosnie warunkéw pracy i zasiegu. Dlatego czesto taczy sie je hybry-
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dowo z innymi czujnikami, wykorzystujac znaczniki wizyjne tylko do finalnej korekty
pozycji.

Kolejna grupa rozwiagzan sa technologie radiowe, ktére moga wspomagaé po-
zycjonowanie AGV. Najprostsza forma sa znaczniki RFID (ang. Radio-Frequency
[Dentification) — pasywne tagi z unikalnym kodem, ktére mozna umiesci¢ w pod-
todze lub na obiektach srodowiska hali. AGV wyposazony w czytnik RFID (np.
pod spodem pojazdu) moze odczyta¢ kod znacznika, gdy znajdzie sie on w zasiegu
pola elektromagnetycznego (zwykle kilkanascie centymetrow). Pojedynczy tag RFID
nie daje informacji o ciggltym potozeniu, ale pozwala na korekcje. Znajac pozycje
znacznika w ukltadzie hali, system moze skorygowaé estymowana pozycje AGV w
momencie przejazdu nad tagiem. Zastosowanie wielu tagéw rozmieszczonych w for-
macie siatki na podtodze umozliwia dos¢ doktadne sledzenie pozycji. Lu i wsp. [49]
opisali system, w ktorym wbudowane w podtoze znaczniki NFC (13,56 MHz) roz-
mieszczono w rownomiernym wzorze (w formie siatki) na obszarze fabryki. Czytnik
zainstalowany w AGV odczytywal tagi pod pojazdem, a znajac ich ID (przypi-
sane do wspotrzednych) korygowano pozycje z odometrii. Taki system jest w pelni
odporny na warunki optyczne i dos¢ prosty w eksploatacji, jednak wymaga zainsta-
lowania bardzo wielu tagow w podlodze, jesli ma pokrywaé duzy obszar (co moze
by¢ kosztowne i pracochlonne).

W pracy Yang i in. [96] zaprezentowano metode lokalizacji oparta na filtrze
Kalmana dla systemu RFID w technologii Hybrid Inertial Microwave Reflectome-
try (HIMR). Zastosowanie zaawansowanej estymacji pozwolito sledzi¢ pozycje z do-
ktadnoscia rzedu centymetrow. 7 kolei praca [77] Perper opisuje platforme UHF
RFID zdolng do pozycjonowania rozdzielczoscig ponizej 1 cm. Sa to jednak systemy
eksperymentalne, wymagajace rozbudowanej infrastruktury antenowej i obliczenio-
wej, stad ich praktyczne wdrozenia w kontekscie dokowania AGV nie sg jeszcze
powszechne.

W praktyce przemystowej czesto taczy sie wiele technik celem uzyskania naj-
wyzszej niezawodnosci. Podejscie fuzji jest wyraznym trendem. Przyktadowo No-
wak i in. [61] w systemie dokowania elektrycznych buséw wykorzystali wizje do
doktadnego ustawienia pojazdu wzgledem stacji tadowania, wspomagana dodatko-
wym czujnikiem typu LiDAR 3D w celu wykrycia i zlokalizowania stacji fadowania.
Inni autorzy proponuja architektury wieloetapowe, w ktorym najpierw platforma
mobilna korzysta z nawigacji magnetycznej, laserowej lub inercyjnej, a w fazie kon-
cowej aktywuje sie system lokalny (np. kamera wykrywajaca znaczniki wizyjne) —
przetaczenie nastepuje automatycznie na podstawie odlegtosci od celu lub pewnoséci
lokalizacji [99] [79]. Takie hybrydowe systemy dokowania zapewniaja zaréwno ela-
stycznosé (brak koniecznosci gestej sieci znacznikéw na calej trasie), jak i doktadnosé
na ostatnim odcinku dokowania, spetniajac tym samym wymagania Przemystu 4.0.

17



2.4 Systemy pozycjonowania w procesie dokowania Rozdziat 2

18



Rozdzial 3
Wilasciwosci czujnikow odleglosci

Percepcja platformy mobilnej Automated Guided Vehicle (AGV) oraz jakosé jej
percepcji zaleza od jakosci danych pozyskiwanych z czujnikow, w ktore AGV jest
wyposazony. Oferta czujnikéw odlegtosci dostepnych na rynku jest szeroka. Poza
ceng roéznia sie one miedzy sobg wieloma innymi parametrami, takimi jak: zasieg
dziatania, precyzja, doktadnosé¢, wymagania dotyczace zasilania, przeznaczenie, za-
sada dziatania czy zastosowana technologia. Kluczowym parametrem w percepcji
platformy mobilnej jest zgodno$é¢ wykonywanych pomiaréw z rzeczywistoscia.

3.1 Czujniki odlegtosci

[stnieje wiele typow czujnikow odlegltosci, a kazdy z nich umozliwia odbidr i
interpretacje otoczenia w inny sposob, wykorzystujac rézne metody, cechy i wtasci-
wosci srodowiska (odbicie swiatla, dzwieku). Czujniki odleglosci maja swoje zalety
i wady. Sa one zwiazane z ich zasada dziatania oraz wykorzystywana technologia.

3.1.1 Laserowe czujniki odlegtosci — Light Detection and Ran-
ging (LiDAR)

Czujniki typu LiDAR umozliwiaja wykonywanie precyzyjnych pomiaréw odle-
glodci z wysoka czestotliwoscia (w poréwnaniu do czujnikéw ultradzwiekowych).
Istniejg dwie glowne metody pomiaru odlegtosci z wykorzystaniem czujnikéw lase-
rowych — triangulacja oraz metoda pomiaru czasu przelotu (ang. Time of Flight -
ToF).

Metoda triangulacji wykorzystuje zréodlo swiatta laserowego oraz matryce de-
tekcyjna ustawiona pod okreslonym katem wzgledem zrodla. Swiatlo odbija sie od
przeszkody i trafia na matryce detekcyjna. Pozycja wykrytego punktu $wietlnego
na matrycy jest $cisle powiazana z katem, pod jakim $wiatto dotarto do detektora,
a kat z kolei zalezy od odleglosci, jaka przebyla wiazka [24].

Metoda pomiaru czasu przelotu, umozliwia pomiar odleglosci na podstawie czasu
przelotu $wiatta laserowego o znanej predkosci. Wyrdznia sie dwie odmiany tej
metody: bezposrednia i posrednig.

Bezposrednia metoda ToF polega na generowaniu krotkich impulsow Swiatta i
pomiarze czasu, po ktéorym impuls wraca do czujnika. Pozwala to obliczy¢ odlegtosé
do przeszkody [51].

Posrednia metoda ToF wykorzystuje ciagly fale Swiatta o modulowanej czestotli-
wosci. Pomiar przesuniecia fazowego miedzy sygnatem nadanym a odbitym umozli-
wia okreslenie odleglosci do obiektu [9].
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DFRobot TF Mini

DFRobot TF Mini [21] to laserowy czujnik, ktory dokonuje pomiaru odlegtosci
za pomocy techniki ToF. Posiada pojedyncza wiazke lasera o polu widzenia (ang.
Field of View - FOV) wynoszacym 2,3°. TF Mini mierzy odlegtosci od 0,3 m do 12
m z rozdzielczo$cia 1 mm. Blad pomiarowy zalezy od zakresu pracy — maksymalnie
60 mm w zakresie od 0,3 m do 6 m oraz 1% bledu powyzej 6 m az do maksymalnego
zasiegu dzialania. Zasilany jest napieciem 5 V i pobiera okoto 120 mA. TF Mini
komunikuje sie przez UART [39], a maksymalna czestotliwo$é¢ transmisji danych
wynosi 100 Hz.

Rysunek 3.1: Czujnik odlegltosci, DFRobot TF Mini LiDAR [65].

DFRobot TF Mini-S

DFRobot TF Mini-S [22] to laserowy czujnik, ktéry rowniez mierzy odlegtosé
z wykorzystaniem techniki ToF. Jego specyfikacja jest bardzo zblizona do DFRo-
bot TF Mini, jednak najwieksza réznica wzgledem poprzednika jest zmniejszenie
minimalnego zasiegu dziatania oraz zwickszenie czestotliwosci pomiarowej. Czujnik
posiada pojedyncza wiazke lasera o FOV wynoszacym 2°. TF Mini-S mierzy odle-
gltosci od 0,1 m do 12 m z rozdzielczoscia 1 mm. Blad pomiarowy zalezy od zakresu
pracy — maksymalnie 60 mm bledu w zakresie 0,1 m do 6 m oraz 1% bledu powyzej
6 m az do maksymalnego zasiegu. Zasilany jest napieciem 5 V i pobiera okoto 140
mA. Komunikuje si¢ przez UART [39] lub I12C [52], a maksymalna czestotliwosé
transmisji danych wynosi 1000 Hz.

Leica D510

Leica D510 [41] to laserowy czujnik pomiaru odlegtosci. Posiada pojedyncza
wiazke lasera o polu widzenia 0,0344°. Leica D510 mierzy odlegloéci w zakresie od
0,05 m do 200 m z rozdzielczoscia 0,1 mm.

Blad pomiarowy czujnika D510 zalezy od zakresu pracy:

e 1 mm w zakresie od 0,05 m do 10 m,

0,1 mm/m w zakresie od 10 m do 30 m,

0,2 mm/m w zakresie od 30 m do 100 m,
e 0,3 mm/m powyzej 100 m

Leica D510 posiada certyfikat (ISO 16331-1) potwierdzajacy doktadnosé pomia-
row do 1 mm. Zostal rowniez wyposazony we wbhudowang kamere ulatwiajaca skie-
rowanie wigzki lasera w konkretny punkt oraz akcelerometr mierzacy kat pochylenia
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z doktadnoscia do 0,2°. Pomiar moze by¢ wykonywany recznie lub zdalnie za po-
moca tacznosci Bluetooth i dedykowanej aplikacji Leica dla urzadzeni z Androidem
oraz PC.

°
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Rysunek 3.2: Czujnik odlegtosci, Leica D510 LiDAR [68].

Leica X4

Leica DISTO X4 [42] to laserowy czujnik odleglosci zaprojektowany do pomiarow
zaréwno na zewnatrz, jak i wewnatrz budynkoéw. Posiada pojedyncza wigzke lasera
o waskim polu widzenia, wynoszacym okoto 0,0344°. Leica X4 dokonuje pomiaru
odlegtosci w zakresie od 0,05 m do 150 m z rozdzielczoscia 0,1 mm.

Leica DISTO X4 spetnia standard ISO 16331-1, jednak btad pomiarowy zalezy
rowniez od zakresu oraz warunkéw pracy:

e 1 mm dokladnos¢ w sprzyjajacych warunkach do 10 m,
e 0,1 mm/m btedu powyzej 10 m

Urzadzenie wyposazone jest we wbhudowang kamere cyfrowa z 4-krotnym zoomem
i celownikiem (na ekranie czujnika), umozliwiajaca precyzyjne skierowanie lasera
nawet na odlegle obiekty w §wietle dziennym. Zintegrowany akcelerometr umozliwia
pomiar kata pochylenia z doktadnoscig 0,2°. Pomiary moga by¢ wyzwalane recznie
lub przez komunikacje Bluetooth Low Energy (BLE). Leica X4 obstuguje polaczenie
z aplikacjami mobilnymi (Android, iOS) oraz oprogramowaniem Leica dla systemu
Windows do zaawansowanego dokumentowania pomiaréw i planowania 2D /3D.

=
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Rysunek 3.3: Czujnik odlegtosci, Leica X4 LiDAR [69].

RPLidar A1

RPLiDAR A1 [80] to czujnik typu LiDAR 2D, ktory mierzy odlegtosé na zasadzie
triangulacji. Dzieki obrotowemu ruchowi czujnika laserowego zapewnia pole widze-
nia o zakresie 360 stopni. Czujnik ten moze mierzy¢ odlegtosci w zakresie od 0,15
m do 12 m, z rozdzielczoscia okoto 1% mierzonej odlegtosci. Doktadnosé pomiaru
zalezy od zakresu, ale zazwyczaj wynosi +1% mierzonej odleglosci w standardowych
warunkach wewnetrznych. Czestotliwosé obrotu czujnika moze by¢ regulowana od 1
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Hz do 10 Hz, z czestotliwoscia probkowania do 8000 Hz — w zaleznosci od konfigura-
cji. LIDAR ten jest zasilany napieciem 5 V| pobiera okoto 400-500 mA. RPLiDAR
A1 komunikuje sie przez interfejs UART [39], za posrednictwem adaptera USB [31].

Rysunek 3.4: Czujnik odlegtosci, RPLidar A1 LiDAR 2D [71].

RPLidar A2

RPLiDAR A2 [81] to czujnik typu LiDAR 2D, ktory mierzy odleglos¢ w oparciu
o zasade triangulacji. Dzigki obrotowemu ruchowi czujnika laserowego obejmuje
pole widzenia (FOV) réwne 360°. Czujnik mierzy odleglosci od 0,15 m do 12 m z
rozdzielczoscia 0,5 mm dla odleglosci ponizej 1,5 m oraz z rozdzielczo$cia mniejsza
niz 1% mierzonej wartosci powyzej 1,5 m. Blad pomiarowy zalezy od zakresu pracy
i wynosi 1% mierzonej odleglosci. Czestotliwo$é obrotu czujnika laserowego moze
by¢ regulowana od 5 Hz do 15 Hz, a czestotliwo$é probkowania wynosi 8000 Hz.
Urzadzenie zasilane jest napieciem 5 V i pobiera od 450 do 600 mA. RPLiDAR A2
komunikuje sie przez UART [39], za posrednictwem adaptera USB [31].

Rysunek 3.5: Czujnik odleglosci, RPLidar A2 LiDAR 2D [72].

Leuze RSL 425 XL

Leuze RLS425 XL [43] to przemystowy laserowy skaner 2D, ktory mierzy od-
leglosé przy uzyciu posredniej metody ToF (Time of Flight). Dzieki obrotowemu
ruchowi sensora laserowego obejmuje pole widzenia o zakresie 270°z rozdzielczoscig
katowsa 0,1°. Zasieg FOV moze by¢ dostosowany i podzielony na 10 pol. Jest moz-
liwos¢ zdefiniowania pol ochronnych i ostrzegawczych. Obecnosé obiektu w tych
polach aktywuje funkcje bezpieczenstwa i generuje sygnaly przerwan do systemu
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nadrzednego. Czujnik mierzy odlegtosci w zakresie od 0,05 m do 50 m z rozdzielczo-
Sciag 1 mm. Blad pomiarowy zalezy od zakresu dzialania i wynosi okoto 10-20 mm.
Czestotliwos¢ skanowania moze by¢ konfigurowana w zakresie od 12,5 Hz do 25 Hz.
Zasilany jest napieciem 24 V i pobiera prad w zakresie 0,7-3 A. Leuze RLS425 XL
komunikuje sie za posrednictwem interfejsu Ethernet [86].

Rysunek 3.6: Czujnik odlegtosci, Leuze RSL425 XL LiDAR 2D [70].

Sick microscan3

SICK microScan3 [84] to przemystowy laserowy skaner 2D, ktory mierzy odle-
glos¢ za pomoca techniki wielokrotnego pomiaru czasu przelotu (ang. multi-echo
ToF). Dzieki obrotowemu ruchowi czujnika laserowego, microscan3 obejmuje pole
widzenia o zakresie 275 stopni, z konfigurowalng rozdzielczoscia katowa w zakresie
od 0,1°do 0,4°. Pole widzenia moze by¢ elastycznie dzielone na wiele konfigurowal-
nych stref ochronnych i ostrzegawczych (tacznie do 128 poél), co umozliwia dyna-
miczne monitorowanie bezpieczenstwa. Wykrycie obiektu w tych strefach wyzwala
funkcje bezpieczenstwa oraz sygnaly przerwan dla systemu nadrzednego. Czujnik
mierzy odleglosci w zakresie od 0,1 m do 64 m. Blad pomiarowy zalezy od zakresu
dzialania i oscyluje wokoél 10-20 mm. Czestotliwo$é skanowania moze by¢ konfi-
gurowana w zakresie od 20 Hz do 25 Hz. microScan3 pracuje przy zasilaniu 24 V
DC, a typowe zuzycie pradu wynosi 2-3 A. Komunikuje sie przez interfejs Ethernet
[86] (UDP/TCP) [13] i jest konfigurowany poprzez oprogramowanie SICK Safety
Designer.

Rysunek 3.7: Czujnik odleglosci, Sick microScan3 LiDAR 2D [73].
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3.1.2 Podsumowanie najwazniejszych wlasciwosci pomiaro-
wych czujnikéw odleglosci typu LiDAR

Tabela 3.1 prezentuje poréwnawcze zestawienie najwazniejszych wtasciwosci czuj-
nikow LiDAR opisanych w poprzednim podrozdziatach.

Tabela 3.1: Podsumowanie wlasciwo$ci pomiarowych laserowych czujnikéw odleglodci.

M(.)d.el Zasics Rozdzielezosé Bllad FOV Rozdzielczosé | Czestotliwosé
czujnika pomiarowy katowa dost. danych
.. max 60mm @ 0.3 - 6m
TF Mini 0.3-12m Smm 1% @ ~6m 2.3 deg 2.3 deg 100 Hz
-~ ) g max 60mm @ 0.1 - 6m
TF Mini-S 0.1-12m 5mm 1% @ ~6m 2 deg 2 deg 1000 Hz
Leica D510 | 0.05 - 200 m 0.1mm Imm @ 0.05 - 10m 0.034 deg 0.034 deg 7 Hz
RSL425 XL | 0.05 - 50 m 0.01 - 0.02 m 270 deg
microScan3 | 0.1 — 64 m 0.001 m 0.025 m 275 deg 0-1 deg 25 Hz
RPLidar A1 | 0.15-12m | 0.005 m <1.5 m; 1 deg 5.5 Hz
RPLidar A2 | 005 _16m | 1% ~15m <1% 360 deg (5 qeq S Hz
Leica X4 0.05 - 150 m 0.0001 m 0.001 m <10 m 0.034 deg 0.034 deg 7 Hz

3.1.3 Ultradzwiekowe czujniki odlegtosci

Czujniki ultradzwiekowe umozliwiajg pomiar odlegtosci. W poréwnaniu do LiDAR-
6w charakteryzuja sie nizsza czestotliwo$cia pomiarowa, jednak nie sa wrazliwe na
obecno$é¢ silnego swiatta otoczenia ani na powierzchnie o niskim wspotczynniku od-
bicia $wiatta. Emituja fale dzwickowa, ktora odbija sie od przeszkody i wraca do
czujnika. Czas przelotu fali w powietrzu jest mnozony przez predkosé¢ dzwieku (przy-
jeta jako 343 m/s przy temp. 20°C), a nastepnie dzielony przez 2 — w rezultacie
otrzymujemy odlegtos¢ do przeszkody.

HC-SR04

HC-SR04 [30] to czujnik ultradzwiekowy, ktory dokonuje pomiaru odlegltosci.
Posiada kat widzenia (FOV) rowny 15 stopni. HC-SR04 mierzy odlegtosci w zakresie
od 0,02 m do 4 m z rozdzielczoscia 3 mm. Btad pomiaru zalezy od zakresu pracy
i oscyluje wokol 1% mierzonej odleglosci. Zasilany jest napieciem 5 V i pobiera
okoto 15 mA. Aby wykona¢ pomiar, czujnik musi otrzymaé sygnat od urzadzenia
nadrzednego przez co najmniej 10 us (sygnal wyzwalajacy — ang. trigger). Po jego
odebraniu czujnik wysyta serie osmiu impulséw ultradzwickowych o czestotliwosci
40 kHz. Jezeli czujnik odbierze wystany sygnal, generuje sygnal o czasie trwania
proporcjonalnym do zmierzonej odlegtosci (sygnal echo). Czas trwania sygnatu echo
z czujnika HC-SR04 w mikrosekundach nalezy podzielié¢ przez 58, aby uzyskaé¢ wynik
w centymetrach. Zgodnie z instrukcja obstugi czujnika zaleca jest przerwa pomiedzy
kolejnymi wyzwoleniami pomiaréw odleglosci o czasie co najmniej 60 ms.
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Rysunek 3.8: Ultradzwiekowy czujnik odlegtosci, HC-SR04 [67].

DFRobot URM37v5

DFRobot URM37v5 [23] to czujnik ultradzwiekowy, ktory dokonuje pomiaru
odlegtosci. Posiada kat widzenia rowny 15 stopni. URM37v5 mierzy odleglosci
od 0,02 m do 8 m z rozdzielczoscia 10 mm. Blad pomiarowy zalezy od zakresu
pracy i oscyluje wokol 1% mierzonej odlegtosci. Czujnik posiada funkcjonalnosé
wygenerowania sygnatu, gdy wykryta odleglosé jest mniejsza niz zaprogramowana
wartos¢ progowa. Maksymalny czas trwania pojedynczego pomiaru wynosi 100 ms.
Zasilany jest napieciem 3.3-5 V i pobiera okoto 20 mA.

Pomiar odlegtosci moze by¢ odczytywany poprzez:

e interfejs UART — urzadzenie nadrzedne wysyta zapytanie do URM37v5 i od-
biera informacje o zmierzonej odlegtosci,

e odezyt PWM — URM37v5 generuje sygnal PWM [100], w ktorym kazde 50
ps odpowiada 1 cm. Pomiar odlegto$ci aktywowany jest przez wystanie do
czujnika impulsu o niskim poziomie logicznym,

e odczyt ADC — URM37v5 generuje sygnat analogowy, w ktérym kazde 6.8mV
odpowiada lem [74]. Pomiar rowniez aktywowany jest przez impuls niskiego
poziomu.

Mozna takze uruchomi¢ tryb automatycznych pomiaréw, w ktorym modul mie-
rzy odleglosé automatycznie co 25 ms (okres pomiarowy moze by¢ konfigurowany),
a nastepnie generuje sygnal PWM, gdzie kazde 50 us odpowiada 1 cm. URM37v5
moze by¢ réwniez uzywany do sterowania serwomechanizmem poprzez jeden z de-
dykowanych pinow.

Rysunek 3.9: Ultradzwiekowy czujnik odleglosci, DFRobot URM37v5 [66].
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3.2 Badanie charakterystyki czujnikéw odleglosci

Rozdziat 3

3.1.4 Podsumowanie najwazniejszych wlasciwosci pomiaro-

wych ultradzwiekowych czujnikéw odleglosci

Tabela 3.2 prezentuje zestawienie poréwnawcze najwazniejszych wlasciwosci obu
czujnikow ultradzwiekowych opisanych w poprzednim podrozdziatach.

Tabela 3.2: Podsumowanie wlasciwosci pomiarowych ultradZzwickowych czujnikéw odle-

glosci.

Model ) . .. Btad Rozdzielczosé | Czestotliwosé
czujnika Zasics Rozdzielezosé pomiarowy FOV katowa dost. danych
HC-SR04 | 0.02-4m 0.17 mm 1% 15 deg 15 deg 10 Hz

URM37 v5 | 0.02 - 8 m 10 mm 1% 30 deg 30 deg 10 Hz

3.2 Badanie charakterystyki czujnikéw odlegtosci

Weryfikacja jakosci pomiaréw odleglosci zostata przeprowadzona dla szesciu la-
serowych czujnikow odlegtosci: dwoch LiDAR-6w 1D (DFRobot TF Mini, DFRobot
TF Mini-S), czterech LiDAR-6w 2D (Leuze RSL425 XL, Sick microscan3, RPLidar
A1, RPLidar A2) oraz dwoch czujnikéw ultradzwickowych: (HC-SR04, URM37v5).
Eksperyment zostal wykonany w zakresie od 0,05 m do 2,25 m (zmiennym w zalezno-
Sci od zakresu operacyjnego poszczegdlnych czujnikow). Jako czujniki referencyjne
wykorzystano dalmierz Leica D510 (dla LiDAR~6w 1D oraz czujnikéw ultradzwie-
kowych) oraz Leica X4 (dla LiDAR-6w 2D) ze wzgledu na ich wysoka doktadnosé
pomiarowa.

W celu sprawdzenia charakterystyki pomiaréw odlegtosci, zbudowano autorskie
stanowisko badawcze (rys. 3.10). Skladalo sie ono z dwoch aluminiowych profili
katowych, ktore pelity funkcje szyn dla wozka transportowego, na ktérym pionowo
zamocowano bialy styropian (1 m x 0.5 m). Czujniki zostaly zamontowane po jed-
nej stronie szyn, prostopadle do kierunku ruchu wozka. Woézek transportowy petnit
role ruchomej przeszkody. Czujniki LiDAR zostaly rozstawione wzgledem siebie
co 0.5 m, aby uniknaé¢ wzajemnych zaklocen. Czujniki ultradzwickowe testowano
osobno ze wzgledu na ich szerokie pole widzenia (FOV) oraz mozliwo$¢ wzajemnego
wzbudzania sie. Wszystkie czujniki byly zwrécone w strone przeszkody na wozku
i zamocowane w sposOb zapewniajacy wyréwnanie ich poczatkowych punktéow po-
miarowych.

W celu pozyskiwania pomiaréw odlegtosci, czujniki (LIDAR-y 1D oraz ultradz-
wiekowe) zostaly podlaczone do mikrokontrolera STM32F42971 (63|, ktory co 10
ms przesylal za posrednictwem interfejsu Ethernet wszystkie dane zgromadzone z
czujnikow. STM32 byt potaczony z komputerem, ktéry zapisywat dane pomiarowe.
Czujniki LiDAR 1D oraz URM37v5 potaczono z STM32 poprzez interfejs UART,
natomiast czujnik HC-SR04 za pomoca dwoch linii sygnatowych (trigger oraz echo).
Po zamontowaniu wszystkich elementéw i uruchomieniu niezbednego oprogramowa-
nia, ruchoma przeszkoda zostata ustawiona w pozycji poczatkowej — w odlegltosci
0,05 m od czujnikéw odlegtosci. Nastepnie zapis kazdej serii pomiarowej byl wy-
zwalany przypisanym klawiszem i rozpoczynal zapis 40 pomiaréw dla kazdego z
czujnikow w rownych odstepach czasu (co 500ms). Po zapisaniu serii pomiarowej
przeszkoda byla przesuwana na szynach i rozpoczynano kolejna serie zapisow. Caty
test przeprowadzono w zakresie 0,05 — 2,25 m, przy czym od 0,05 m do 0,13 m
przeszkode przesuwano co 0,02 m, a w zakresie 0,13-2,25 m co 0,05 m.
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Rysunek 3.10: Stanowisko badawcze umozliwiajace badanie jako$ci pomiarowej czujnikow
odleglosci.

Wszystkie testowane czujniki LIDAR 2D byly bezposrednio potaczone z kompu-
terem poprzez interfejs Ethernet. Czujnik RSL425 XL wysylal dane pomiarowe co
80 ms, korzystajac z protokotu UDP. Po zamontowaniu wszystkich elementéw i uru-
chomieniu niezbednych programéw agregujacych dane, ruchoma przeszkoda zostata
ustawiona w pozycji poczatkowej — 0.075 m od czujnika. Nastepnie zapis serii po-
miaréw zostal wyzwolony przypisanym klawiszem, rozpoczynajac zapis 40 pomiaréw
w rownych odstepach czasu (co 300 ms). Po zapisaniu pojedynczej serii pomiarow,
przeszkoda byla przesuwana na szynach, a nastepnie uruchamiano kolejna serie za-
pisow. Pelny test wykonano w zakresie 0,075-2,25 m, gdzie od 0,075 m do 0,135 m
przeszkode przesuwano co 0,02 m, a w zakresie od 0,135 m do 2,25 m co 0,05 m.
Dla czujnikéw microscan3d i RPLiDAR-6w przeszkode w punkcie poczatkowym usta-
wiono odpowiednio w odlegtosci 0,1 m oraz 0,15 m od nich, a nastepnie przesuwano
ja co 0,05 m.

Kolejne podrozdziaty przedstawiaja wyniki eksperymentu majacego na celu we-
ryfikacje jakosci pomiarow czujnikéw odlegtosci. Kazdy z nich zawiera charaktery-
styke pomiaréw, wykres reszt oraz obliczenia $redniej i odchylenia standardowego
dla danego czujnika.

Na poczatku kazdego z kolejnych podrozdziatéw znajduje sie rysunek oraz tabela
prezentujace zestaw informacji dotyczacy charakterystyki pomiarowej danego czuj-
nika. Na lewym goérnym wykresie kazdego rysunku znajduja sie pomiary odlegltosci
wykonane przez dany czujnik wraz z pomiarami referencyjnymi. Na lewym dolnym
wykresie kazdego rysunku znajduja sie wartosci reszt — réznice pomiedzy pomia-
rami odlegtosci danego czujnika a czujnikiem referencyjnym. Na prawym gérnym
wykresie kazdego rysunku przedstawiono srednie wartosci pomiaréw danego czujnika
dla danej odlegtosci referencyjnej, natomiast na prawym dolnym wykresie kazdego
rysunku znajduja sie odchylenia standardowe pomiaréw dla zbadanych odleglosci
referencyjnych.

Tabela prezentuje zestaw obliczonych wartosci statystycznych dotyczacych cha-
rakterystyki pomiarowej danego czujnika. Odchylenie standardowe opisuje precyzje
czujnika, natomiast wartosci reszt odzwierciedlaja jego doktadnos¢ pomiarowa. Od-
chylenia standardowe obliczono dla kazdej serii pomiarowej, a nastepnie wyznaczono
warto$ci minimalne, maksymalne i srednie dla catego zakresu pomiarowego danego
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czujnika. Roznica miedzy wartosciag maksymalna a minimalng ilustruje rozrzut wy-
nikow w catym zakresie. Analogicznie wyznaczono wartosci minimalne, maksymalne
oraz $rednie dla reszt.

DFRobot TF Mini

Rysunek 3.11 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréow odlegtosci z czujnika
DFRobot TF Mini z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resz-

tami oraz obliczonymi wartosciami $rednimi i odchyleniami standardowymi.
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Rysunek 3.11: Wyniki pomiaréw odlegtosci z czujnika DFRobot TF Mini z wartosciami
referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami $red-
nimi i odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.3 przedstawia wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki
pomiarowej czujnika TF Mini.

Zgodnie z informacjami w dokumentacji czujnika TF Mini, btad pomiaru odlegto-
Sci nie powinien przekraczac¢ 0,06 m w zakresie 0,3-6 m, jednak podczas wykonanego
badania osiggnal on wartos¢ 0,114 m przy odlegltosci 2,25 m. Z tego powodu czujnik
TF Mini nie moze zosta¢ uznany za doktadny. Mimo to, spoéréd wszystkich testo-
wanych czujnikéow uzyskal on najlepsza precyzje — srednie odchylenie standardowe
wynosito 0,0011 m.

Tabela 3.3: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
TF Mini.

Model STDEV |m] Reszty |m]
czujnika | Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. | Max. | RMSE
TF Mini | 0.0002 | 0.0011 | 0.0020 0.0018 -0.0290 | 0.0383 | 0.1140 | 0.0560

DFRobot TF Mini-S

Rysunek 3.12 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréow odlegtosci z czujnika
DFRobot TF Mini-S z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im
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resztami oraz obliczonymi wartosciami $rednimi i odchyleniami standardowymi.
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Rysunek 3.12: Wyniki pomiaréw odlegtosci z czujnika DFRobot TF Mini-S z wartosciami
referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami $red-
nimi i odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.4 zawiera wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki po-
miarowej czujnika TF Mini-S.

Zgodnie z informacjami w dokumentacji czujnika TF Mini-S, btad pomiaru odle-
glodci nie powinien przekraczaé¢ 0,06 m w zakresie 0,3-6 m i zostalo to potwierdzone
w przeprowadzonych badaniach — btad pomiarowy wahat si¢ od 0,013 m do -0,019 m
wzgledem wartosci referencyjnych. Czujnik ten charakteryzuje sie stosunkowo wy-
soka precyzja — $rednie odchylenie standardowe wynosi 0,0014 m, co jest wynikiem
lepszym w poréwnaniu do wiekszosci testowanych czujnikow.

Tabela 3.4: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
TF Mini-S.

Model STDEV |m] Reszty [m]

czujnika Min. Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE

TF Mini-S | 0.0003 | 0.0014 | 0.0026 0.0023 -0.0190 | -0.0055 | 0.0130 | 0.0072

HC-SR04

Rysunek 3.13 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréow odlegtosci z czujnika
HC-SR04 z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami oraz
obliczonymi wartosciami srednimi i odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.5 przedstawia wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki
pomiarowej czujnika HC-SR04.

Zgodnie z informacjami w dokumentacji czujnika HC-SR04, btad pomiaru nie
powinien przekracza¢ 1% mierzonej odleglosci i zostalo to potwierdzone badaniami.
Maksymalny btad pomiaru w testowanym zakresie do 2,25 m wyniost 0,0219 m.
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Rysunek 3.13: Wyniki pomiaréw odlegtosci z czujnika HC-SR04 z wartosciami referen-
cyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami Srednimi i
odchyleniami standardowymi.

Czujnik ten charakteryzuje sie stosunkowo niskim btedem pomiarowym oraz odchy-
leniem standardowym w zakresie do 0,5 m. Poza tym zakresem HC-SR04 wykazuje
najwiekszy (sposrod testowanych czujnikow) rozrzut miedzy minimalnym a mak-
symalnym odchyleniem standardowym, ktory zwicksza si¢ wraz z odlegloscia. Ze
wzgledu na wystepujace btedy pomiarowe oraz brak odpowiedniej precyzji, czujnik
HC-SR04 nie moze zosta¢ uznany za doktadny ani precyzyjny w zakresie powyzej
0,5 m bez zastosowania odpowiednich metod kalibracji i filtracji.

Tabela 3.5: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
HC-SR04.

Model STDEV |m] Reszty [m]
czujnika | Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE
HC-SR04 | 0.0001 | 0.0042 | 0.0099 0.0098 -0.0203 | -0.0062 | 0.0219 | 0.0100

DFRobot URM37 v5

Rysunek 3.14 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréw odlegtosci z czujnika
DFRobot URM37 v5 z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im
resztami oraz obliczonymi wartosciami srednimi i odchyleniami standardowymi.

30




Rozdziat 3 3.2 Badanie charakterystyki czujnikéw odleglosci

Dane pomiarowe: URM37 v5 . Srednia: URM37 v5
- — - E ——
— pomiary czujnika N = Srednie
£ 2.0 . : S 2.0
g pomiary referencyjne . >
© ,o‘. %
Z 151 oo 515
. .
S oot £
S ot g
 1.01 o = 1.0
@ o =
<] o [}
5 ot )
3 o5 s 0 03
o . 5 o
001 ” . . . . So0i”Z , . . .
0.0 0.5 1.0 15 2.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ referencyjna [m] Odlegtosc¢ referencyjna [m]
Reszty: URM37 v5 STDEV: URM37 v5
-0.005 _ -
reszty S STDEV
- - 0.004 -
E —0.010 4 eeee T esseesee o g
v . S
g —0.0154 - 5 0003
8 =
§ _0.020{ % £ 0.002
I~ Q
=) g
$ -0.025 2 0.001 -
[2a] =
1%
e
—0.030 O 0.000 - ewweccccsscccccsscccccsscsccssse  cocccss .
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ referencyjna [m] Odlegtos¢ referencyjna [m]

Rysunek 3.14: Wyniki pomiaréw odlegltosci z czujnika URM37 v5 z wartosciami referen-
cyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami Srednimi i
odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.6 zawiera wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki po-
miarowej czujnika URM37 v5.

Zgodnie z informacjami w dokumentacji, btad pomiarowy sensora URM37 v5 nie
powinien przekracza¢ 1% mierzonej odlegltosci. Po przeprowadzeniu badan stwier-
dzono, ze niektore bledy pomiarowe w zakresie do 2,25 m osiggnelty wartosé 0,03 m,
natomiast wiekszo$¢é pomiardéw utrzymywala sie na poziomie 0,02 m. Sensor cha-
rakteryzuje sie niskimi wartosciami odchylenia standardowego do odleglosci okoto
1,7 m, gdzie poza tym zakresem wartosci reszt ulegaja zmianie z 0,02 m na 0,01 m.
Wszystkie reszty przyjmowaly ujemne wartosci i byty do siebie zblizone.

Tabela 3.6: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
URM37v5.

Model STDEV [m)] Reszty [m]
czujnika | Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE
URM37 vb 0 0.0004 | 0.0045 0.0045 -0.0300 | -0.0168 | -0.0060 | 0.0177

RPLiDAR A1l

Rysunek 3.15 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréw odlegtosci z czujnika
RPLiDAR A1l z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami
oraz obliczonymi wartosciami $rednimi i odchyleniami standardowymi.
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Rysunek 3.15: Wyniki pomiaréw odlegtosci z czujnika RPLiDAR Al z warto$ciami refe-
rencyjnymi, wraz z odpowiadajgcymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami srednimi
i odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.7 zawiera wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki po-
miarowej czujnika RPLidar Al.

Zgodnie z informacjami w dokumentacji producenta, btad pomiarowy nie po-
winien przekroczy¢ 1% mierzonej odleglosci w zakresie 0,15-12 m. W praktyce
maksymalny btad osiagnat -0,0204 m przy odlegtosci 2 m, jednak byl to pojedynczy
punkt dla ktorego odchylenie standardowe wynosito 0,005 m. Obliczona wartosé
RMSE dla reszt wyniosta 0,0079 m, co jest dobrym wynikiem biorac pod uwage, ze
jest to jeden z tanszych czujnikow.

Tabela 3.7: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
RPLidar Al.

Model STDEV [m] Reszty [m]
czujnika Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE
RPLidar A1 | 0.0002 | 0.0022 | 0.0053 0.0051 -0.0204 | -0.0063 | 0.0083 | 0.0079

RPLiDAR A2

Rysunek 3.16 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréw odlegtosci z czujnika
RPLiDAR A2 z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami
oraz obliczonymi wartosciami §rednimi i odchyleniami standardowymi.
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Rysunek 3.16: Wyniki pomiaréw odlegtosci z czujnika RPLiDAR A2 z warto$ciami refe-
rencyjnymi, wraz z odpowiadajgcymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami srednimi

i odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.8 prezentuje wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki po-
miarowej czujnika RPLidar A2. Wedlug dokumentacji producenta, btad pomiarowy
nie powinien przekracza¢ 1% mierzonej odlegtosci w zakresie 0,15-16 m. Testy wy-
kazaly, ze sensor spetnia ten warunek. RMSE reszt wyniosto 0,0064 m. Sensor ten
charakteryzuje sie rOwniez wysoka precyzja pomiarowa, poniewaz $rednia wartosé
odchylenia standardowego wyniosta jedynie 0,0012 m.

Tabela 3.8: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika

RPLidar A2.

Model STDEV [m] Reszty [m]

czujnika Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE
RPLidar A2 0 | 0.0012 | 0.0020 0.0020 -0.0124 | -0.0059 | 0.0018 | 0.0064

Leuze RSL 425 XL

Rysunek 3.17 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréw odlegtosci z czujnika
Leuze RSL425 XL z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resz-
tami oraz obliczonymi wartosciami srednimi i odchyleniami standardowymi.
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Rozdziat 3
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Rysunek 3.17: Wyniki pomiaréw odlegtodci z czujnika Leuze RSL425 XL z wartosciami
referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami $red-
nimi i odchyleniami standardowymi.

Ze wzgledu na duze btedy w poczatkowym zakresie pomiarowym sensora Leuze
RSL425 XL, dane do analizy zostaly ograniczone — pominieto pierwsze dwie serie
Rysunek 3.18 pokazuje, ze pomiar wykonany dla blizszej odleglosci
zwracal wieksze wartosci niz pomiar dla dalszej odlegtosci. Rysunek 3.19 przedsta-
wia ten sam problem z perspektywy reszt dzielonych na odcinki.

pomiarowe.

Odlegtos¢ czujnika [m]

Dane pomiarowe: Leuze RSL425 XL

+  pomiary czujnika .
0.15 4 pomiary referencyjne .
:
0.14 - :
0.13 1 H .
s
0.12 A . i
0.11 § ; .
0.10 1 i 4 i
§ H $
o094 * :
H
: .
0.08 1 . .
0.08 0.09 0.10 0.11 0.12 0.13 0.14 0.15

Odlegtos¢ referencyjna [m]

Rysunek 3.18: Leuze RSL425 XL - btedy i nieliniowo$¢ pomiaréw odlegtosci.
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Rysunek 3.19: Leuze RSL425 XL - bledy i nieliniowo$¢ pomiardéw odlegtosci widoczna na
odcinkach reszt.

Tabela 3.9 zawiera wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki po-
miarowej czujnika Leuze RSL425 XL.

Zgodnie z dokumentacja producenta, btad pomiarowy sensora Leuze RSL425
XL nie powinien przekracza¢ 0,02 m w zakresie 0,05-50 m, jednak w praktyce (tab.
3.9) osiaggnal maksymalnie -0,052 m przy odleglosci 2,25 m. Wartos¢ RMSE dla
reszt wyniosta 0,0218 m. Ze wzgledu na te wartos¢ btedu pomiarowego oraz $rednie
odchylenie standardowe réwne 0,0064 m, sensor Leuze RSL425 XL nie moze byé
uznany ani za doktadny, ani za precyzyjny.

Tabela 3.9: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
RSL425 XL.

Model STDEV |m] Reszty [m]

czujnika Min. Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE

RSL425 XL | 0.0047 | 0.0064 | 0.0081 0.0034 -0.0520 | -0.0200 | 0.0087 | 0.0218

Sick microscan3

Rysunek 3.20 przedstawia poréwnanie wynikow pomiaréw odlegtosci z czujnika
Sick microscand z wartosciami referencyjnymi, wraz z odpowiadajacymi im resztami
oraz obliczonymi wartosciami §rednimi i odchyleniami standardowymi.
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Rysunek 3.20: Wyniki pomiaréw odlegtosci z czujnika Sick microscan3 z warto$ciami refe-
rencyjnymi, wraz z odpowiadajgcymi im resztami oraz obliczonymi wartosciami srednimi
i odchyleniami standardowymi.

Tabela 3.10 zawiera wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki po-
miarowe] czujnika SICK microScan3.

Wedtug dokumentacji producenta, btad pomiarowy SICK microScan3 nie po-
winien przekracza¢ 0,025 m w zakresie 0,1-64 m. Podczas badan najwiekszy btad
osiagnal warto$¢ -0,0285 m przy odleglosdci 2,20 m. Wartos¢ RMSE reszt wyniosta
0.0124 m, co jest lepszym wynikiem niz w przypadku poprzedniego skanera przemy-
stowego, Leuze RSL425 XL.

Tabela 3.10: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnika
microScan3.

Model STDEV [m] Reszty [m]

czujnika Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE

microScan3 | 0.0017 | 0.0025 | 0.0038 0.0021 -0.0285 | -0.0114 | 0.0009 | 0.0124

3.2.1 Podsumowanie doktadnosci oraz precyzji zbadanych czuj-
nikéw odleglosci

Rysunek 3.21 przedstawia wyniki pomiaréw odleglosci wykonanych przez ba-
dane czujniki 1D, natomiast rys. 3.22 przedstawia wyniki pomiaréw odleglosci wy-
konanych przez badane czujniki typu LiDAR 2D. Na gérnym wykresie kazdego z
rysunkow znajduja sie pomiary odlegtosci nieskalibrowanych sensoréw oraz sensora
referencyjnego. Na dolnym wykresie kazdego z rysunkéw pokazano roznice pomiedzy
pomiarami odlegtosci nieskalibrowanych sensoréw a pomiarem referencyjnym.
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Rysunek 3.21: Zestawienie pomiaréw odleglosci oraz reszt badanych czujnikéw 1D.

Tabele 3.11 oraz 3.12 zawieraja dodatkowe informacje dotyczace jakosci pomia-
row odlegtosci poszcezegélnych sensorow. Odchylenie standardowe charakteryzuje
precyzje sensora, natomiast reszty odzwierciedlaja jego doktadnosé. Dla kazdej serii
pomiarowej obliczono odchylenie standardowe, nastepnie dla calego zakresu pomia-
rowego wyznaczono wartosci minimalne, maksymalne i $rednie. Roéznica miedzy
skrajnymi wartosciami odchylenia standardowego obrazuje rozrzut pomiaréw. Ana-
logiczna analize przeprowadzono dla reszt.

Najbardziej precyzyjnym czujnikiem 1D, zgodnie z danymi z tabeli 3.11, jest
LiDAR TF Mini, ktory charakteryzuje sie najmniejszym srednim odchyleniem stan-
dardowym (0,0011 m) oraz najmniejszym rozrzutem pomiaréw (0,0018 m). Jednakze
TF Mini wykazuje zarazem najwyzsza wartos¢ bledu RMSE (0,056 m), co $wiadczy
o najnizszej doktadnosci sposréd testowanych czujnikow.

Najmniejsza precyzje wykazuje czujnik ultradzwickowy HC-SRO04, ktory cha-
rakteryzuje sie najwiekszym $rednim odchyleniem standardowym (0,0042 m) oraz
najwiekszym rozrzutem pomiaréw (0,0098 m). Stosunkowo najlepsze parametry
charakterystyki pomiarowej posiada czujnik TF Mini-S, ktéry cechuje sie niskim
srednim odchyleniem standardowym (0,0014 m), niewielkim rozrzutem (0,0023 m)
oraz najnizszym btedem RMSE (0,0072 m). Niska precyzje mozna poprawi¢ za
pomocag algorytmoéw filtracji, a ograniczong doktadno$é skorygowaé poprzez wyko-
rzystanie metod kalibracji.

Tabela 3.11: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnikéw
1D.

Model STDEV |m] Reszty |m]
czujnika Min. | Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE
TF Mini | 0.0002 | 0.0011 | 0.0020 0.0018 -0.0290 | 0.0383 | 0.1140 | 0.0560
TF Mini-S | 0.0003 | 0.0014 | 0.0026 0.0023 -0.0190 | -0.0055 | 0.0130 | 0.0072
HC-SR04 | 0.0001 | 0.0042 | 0.0099 0.0098 -0.0203 | -0.0062 | 0.0219 | 0.0100
URMS3T7 vb 0 0.0004 | 0.0045 0.0045 -0.0300 | -0.0168 | -0.0060 | 0.0177
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Rysunek 3.22: Zestawienie pomiaréw odleglosci oraz reszt badanych czujnikéw 2D.

Wedtug danych zawartych w tab. 3.12, najbardziej precyzyjnym i dokladnym
czujnikiem sposrod czujnikow 2D jest RPLidar A2 — jego RMSE wynosi 0,0064 m,
a Srednie odchylenie standardowe to 0,0012 m. Nieco gorsza precyzje (0,0022 m)
i doktadnosé (0,0079 m) posiada RPLidar Al. Najlepszym z testowanych przemy-
stowych skaneréw laserowym 2D jest SICK microScan3, ktérego doktadnosé wynosi
0,0124 m. Jest to 0 0,0094 m lepszy wynik niz doktadnosé sensora Leuze RSL425 XL
(0,0218 m). SICK microScan3 charakteryzuje sie rowniez wieksza precyzja (0,0025
m) w poréwnaniu do Leuze RSL425 XL (0,0063 m).

Tabela 3.12: Wybrane miary statystyczne dotyczace charakterystyki pomiarowej czujnikéw

2D.

Model STDEV |m]| Reszty [m)]

czujnika Min. Sred. | Max. | Max. - Min. | Min. Sred. Max. | RMSE
RSL425 XL | 0.0047 | 0.0064 | 0.0081 0.0034 -0.0520 | -0.0200 | 0.0087 | 0.022
microScan3 | 0.0017 | 0.0025 | 0.0038 0.0021 -0.0285 | -0.0114 | 0.0009 | 0.0124
RPLidar A1 | 0.0002 | 0.0022 | 0.0053 0.0051 -0.0204 | -0.0063 | 0.0083 | 0.0079
RPLidar A2 0 0.0012 | 0.0020 0.0020 -0.0124 | -0.0059 | 0.0018 | 0.0064
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Rozdzial 4

Kalibracja czujnikéw odleglosci

Aby zwiekszy¢ doktadno$é pomiaréw z czujnikéow, konieczne jest przeprowadze-
nie ich kalibracji. Kalibracja to proces poréwnania wynikéw pomiaréw oraz ich
dostosowania do wartosci rzeczywistych. Metody kalibracji czujnikéw réznia sie od
siebie i sa zalezne od typu czujnika i dostarczanych przez niego danych. Czujniki od-
legtosci do procesu kalibracji wymagaja innego czujnika odlegtosci dostarczajacego
pomiarow referencyjnych lub przestrzeni z serig przeszkod, do ktérych odleglosé jest
znana.

Kalibracje czujnikéw odlegtosci nalezy rozpoczaé od precyzyjnego wyréwnania
czujnikow (referencyjnego oraz poddawanego kalibracji) wzgledem siebie oraz wzgle-
dem obiektu, na ktory beda wskazywaty. Nastepnie nalezy wykonaé serie pomiaréw
dla réznych odlegtosci. Majac dane z pomiaréw odlegtosci, mozna przejs¢ do kolej-
nego kroku kalibracji — wyznaczenia linii trendu (dopasowania krzywej do uzyska-
nych pomiaréw odlegtosci).

4.1 Metody kalibracji statystycznej

W ramach pracy doktorskiej przeprowadzono badania metod kalibracji dla wszyst-
kich opisanych w rozdziale 3.2 czujnikéw odlegtosci jednowiazkowych oraz obroto-
wych typu LiDAR 2D.

Zaproponowane metody kalibracji pozwalaja na podzial zakresu pomiarowego
danego czujnika na odcinki na podstawie wyznaczenia punktéw minimalnych i mak-
symalnych reszt (btedow) czujnika. Dla kazdego wyznaczonego odcinka wyszuki-
wane sg nastepnie najnizsze wartosci pierwiastka ze sredniego btedu kwadratowego
(ang. root mean square error - RMSE) dla wielomianu okreslonego stopnia (bada-
nia przeprowadzono w zakresie od 1 do 4 stopnia). Wynikiem kalibracji jest zestaw
funkcji kalibracyjnych.

Takie podejscie umozliwia uzyskanie mozliwie najmniejszego btedu pomiarowego
dla danego odcinka pomiarowego ze wzgledu na zdolno$¢ metody kalibracji do do-
pasowywania sie do charakterystyki pomiarowej czujnika. W rezultacie mozliwe
jest uzyskanie jak najwickszej doktadnosci pomiarowej danego czujnika w zakresie
pomiarowym poddanym kalibracji.

Opracowane metody pozwalaja na uzyskanie wickszej doktadnosci niz w przy-
padku wyznaczenia wielomianu dla catego zakresu pomiarowego (rozdziat 4.1.1) lub
jego podziatu na 2 lub 3 odcinki wynikajace z charakterystyki danego czujnika.

Proponowane rozwiazania umozliwiaja kalibracje catej partii czujnikow lub po-
jedynczego egzemplarza, jednak czujniki z r6znych partii produkcyjnych moga wy-
kazywac¢ drobne réznice w wynikach pomiaréw odlegltosci.
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Ze wzgledu na koniecznosé uzycia wielu funkceji wielomianowych w celu obliczenia
wartosci korekt w skalibrowanym zakresie, wskazane jest tabelaryczne zestawienie
wynikow kalibracji (poprzez utworzenie tabeli i powigzanie pomiaréw odlegtosci z
wartosciami odpowiadajacych im korekt) Takie podejscie pozwala na szybkie dzia-
tanie kalibracji, zwlaszcza w systemach nieposiadajacych duzej mocy obliczeniowe;.
Dodatkowo umozliwia ono zastosowanie niskokosztowych czujnikéw w rozwigzaniach
[oT, AGV wymagajacych dobrej jako$ci pomiardw.

Aproksymacja krzywej (ang. curve fitting) [60] [3] [44] to proces dopasowywania
funkcji do danych pomiarowych. Wynikiem aproksymacji krzywej jest funkcja wraz
z parametrami opisujacymi trend w danych. Przed rozpoczeciem procesu dopaso-
wywania nalezy wybra¢ model (np. wielomianowy, wyktadniczy, potegowy), ktory
najlepiej odpowiada przebiegowi danych.

Dopasowanie polega zwykle na minimalizacji sumy kwadratéw réznic miedzy
warto$ciami przewidywanymi przez model a warto$ciami rzeczywistymi, zgodnie z
metoda najmniejszych kwadratéw. Po dopasowaniu funkcji do danych nalezy spraw-
dzi¢ jako$¢ dopasowania, w tym celu mozna obliczy¢ wartos¢ pierwiastka ze sredniego
bledu kwadratowego (RMSE).

Aby wykonaé¢ doktadng kalibracje czujnika, konieczne sg doktadne pomiary, dla-
tego bardzo istotne jest przeprowadzenie serii pomiaréw odlegtosci z duzg staranno-
Scia, w rownych odstepach w calym zakresie poddawanym kalibracji.

4.1.1 Kalibracja jednosekcyjna

Jedna z powszechnie stosowanych metod kalibracji czujnikéw odlegtosci jest po-
dejscie, w ktorym caly zestaw danych z czujnika analizowany jest jednoczesnie.
Metoda ta sktada si¢ z nastepujacych krokow:

1. Dopasowanie krzywej do pomiaréw czujnika referencyjnego.
2. Ocena jakosci dopasowania krzywej do pomiaréw czujnika referencyjnego.
3. Dopasowanie krzywej do pomiaréw czujnika poddawanego kalibracji.

4. Ocena jakosci dopasowania krzywej do pomiaréw czujnika poddawanego kali-
bracji.

5. Wyznaczenie roznic pomiedzy referencyjnag linia regresji a linig regresji czujnika
poddawanego kalibracji - obliczenie reszt (ang. residuals).

6. Dopasowanie krzywej do reszt obliczonych w kroku 5.
7. Ocena jakosci koricowego dopasowania krzywe;j.

Powyzsze kroki umozliwiaja jednoczesne dopasowanie krzywej do catego zakresu
danych pomiarowych, a wynikiem koricowym jest pojedyncza funkcja kalibracyjna.
Jednak koncowa doktadnosé oraz precyzja zalezy od jakosci danych dostarczanych
przez nieskalibrowany czujnik.

4.1.2 Adaptacyjna kalibracja

Dla danych pomiarowych z ptynnymi przejsciami metoda jednosekcyjna moze
dawa¢ zadowalajace wyniki, ale jesli dane zawieraja gwaltowne, skokowe zmiany
w charakterystyce pomiarowej, lepszym rozwigzaniem moze by¢ podzial danych na
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odcinki i zastosowanie metody adaptacyjnej kalibracji (ang. Adaptive Calibration
Method - ACM).
Adaptacyjna metoda kalibracji czujnika sktada sie z nastepujacych krokéw:

1. Dopasowanie krzywej do pomiaréw czujnika referencyjnego.
2. Ocena jakosci dopasowania krzywej do pomiaréw czujnika referencyjnego.
3. Usdrednienie wszystkich serii pomiarowych czujnika poddawanego kalibracji.

4. Wyznaczenie réznic pomiedzy referencyjng linia regresji a punktami srednimi
czujnika poddawanego kalibracji z kroku 3 - obliczenie reszt (ang. residuals).

5. Wyznaczenie punktéw minimalnych i maksymalnych w danych z kroku 4 oraz
okreslenie odcinkéw malejacych i rosngcych.

6. Przeprowadzenie jednosekcyjnej kalibracji dla kazdego z wyznaczonych w kroku
5 odcinkow.

Jesli warto$¢ RMSE dopasowania krzywej w ktorymkolwiek etapie oceny jakosci
nie jest zadowalajaca, nalezy zwickszyé¢ stopienn dopasowywanej funkcji regresji lub
zmieni¢ jej model, a nastepnie powtorzyé¢ proces dopasowania.

Celem procesu kalibracji jest powigzanie btedu pomiaru odlegtosci danego czuj-
nika z rejestrowana odlegtoscia. W ten sposéb mozna wyznaczy¢ funkcje kalibra-
cyjna lub zestaw funkcji kalibracyjnych, ktore opisuja charakterystyke pomiarows
sensora i umozliwiaja korekte jego pomiaréw w skalibrowanych odcinkach pomiaro-
wych.

Po przeprowadzeniu kalibracji, poprawny pomiar odlegtosci moze by¢ uzyskany
poprzez przekazanie wartosci pomiaru do funkcji kalibracyjnej i odjecie wyniku funk-
cji od przekazanej wartosci (wzor 4.1).

me =m, — fo(m,) (4.1)
gdzie:
e m. — pomiar skalibrowany,
e M, — pomiar surowy,

o f. — funkcja kalibracyjna z parametrami dla danego przedziatu.

4.1.3 Adaptacyjna kalibracja z filtracja

Metoda MSCwMF (Multi-Section Calibration with Median Filtration) zaweza
rozrzut pomiaréw czujnika oraz dopasowuje zestaw funkcji wielomianowych do da-
nych pomiarowych w celu odzwierciedlenia charakterystyki pomiaréw i doktadnego
powiazania bledu pomiaru z rejestrowang przez czujnik odlegtoscia.

Metoda sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Filtrowanie surowych pomiaréw przy uzyciu filtracji medianowej (MF) o okre-
slonej szerokosci okna.

2. Obliczenie srednich wartosci z kazdej serii pomiarowej sensora referencyjnego
i sensora poddawanego kalibracji.
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3. Obliczenie reszt — r6znic pomiedzy czujnikiem referencyjnym a czujnikiem ka-
librowanym.

4. Wyszukiwanie lokalnych miniméw i maksiméw reszt w celu okreslenia odcin-
kow rosnacych i malejacych.

5. Dla kazdego wyznaczonego odcinka:

Dopasowanie krzywej do pomiaréw czujnika referencyjnego.

(a)
(b) Ocena skutecznosci dopasowania do danych czujnika referencyjnego.
c

d

)

) Dopasowanie krzywej do pomiaréw czujnika kalibrowanego.

) Ocena skutecznosci dopasowania do danych czujnika kalibrowanego.
)

Obliczenie reszt — réznic pomiedzy linig regresji referencyjnej a dopaso-
wana krzywa czujnika kalibrowanego.

(f) Dopasowanie krzywej do reszt.

(g) Ocena jakosci dopasowania krzywej do reszt.

Wynik: Zestaw funkcji kalibracyjnych dla danej szerokosci okna MF — po jednej
dla kazdego wyznaczonego odcinka.

Jesli wartosé RMSE podczas oceny dopasowania nie jest zadowalajaca, nalezy
zwickszy¢ stopien dopasowywanej funkcji regresji lub zmienié¢ model regresji, a na-
stepnie powtorzy¢ etap dopasowania.

Wynikiem powyzszego algorytmu jest zestaw funkcji kalibracyjnych, po jednej
dla kazdego wyznaczonego odcinka. Funkcje te mozna stosowaé¢ dla konkretnych
zakresow lub utworzy¢ tabele korekt dla calego skalibrowanego zakresu czujnika.
Wartosci korekcyjne sa powiazane z szerokoscig okna medianowego filtru. MF jest
wymagany dla tej samej szerokosci okna, ktora byta uzyta podczas procesu kalibra-
c¢ji, zanim mozliwe bedzie zastosowanie wartosci korekcyjnych. Metoda ta pozwala
na poprawe zaréwno doktadnosci, jak i precyzji pomiaréw czujnika odlegtosci. Wzor
4.2 przedstawia sposob obliczania pomiaru skalibrowanego dla metody opisanej w
niniejszej sekcji.

me = my — fo.(med(m,)) (4.2)
gdzie:
e m. — pomiar skalibrowany,
® M, — pomiar SUrowy,
e f.— funkcja kalibracyjna z parametrami dla danego przedziatu,

e med — funkcja filtracji medianowej o zadanej szerokosci okna.

4.1.4 Implementacja metod kalibracji

Metody kalibracji opisane w niniejszym rozdziale zostaly zaimplementowane w
jezyku programowania Python wersja 3.10.12 64-bit. Do realizacji rozwigzania uzyto
bibliotek scipy, numpy oraz matplotlib. Ponizej opisano szczegbétowo poszczegdlne
kroki implementacji, w postaci komentarza do zataczonych listingéw kodu.

Na poczatku wezytywane sa dane pomiarowe z eksperymentéw, a nastepnie two-
rzona jest struktura stownikowa, ktora przechowuje pomiary odlegtosci z danego
czujnika (Listing 4.1).
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Listing 4.1: Wezytywanie danych i tworzenie struktur zbioru danych.
dataLines = getAllLines (’Mini_ miniS EchoUltra.csv’)
gatheredData = {}
sensorNames = getSensorNames (dataLines|[0])
initializeDictionary (sensorNames, gatheredData)
fetchData(dataLines, gatheredData, sensorNames)

Dane pomiarowe w pliku .csv zapisane sa w formacie pokazanym w Listingu 4.2
— plerwszy wiersz zawiera nazwy czujnikow, a kolejne wiersze zawieraja pomiary (w
metrach) wykonane przez poszczegolne czujniki. Wszystkie wartosci sa oddzielone
Srednikiem.

Listing 4.2: Format danych w pliku CSV.
Leica; MiniLidar; MiniLidarS ; EchoUltrasound

0.055;0.367:0.082;0.05933
0.055:0.367:0.084;0.05933

Po zatadowaniu danych mozliwe jest wykorzystanie jednej z przygotowanych
funkcji metod kalibracyjnych. Pierwsza z nich dopasowuje linie regresji do catego
zestawu danych przekazanego do funkcji (Listing 4.3).

Listing 4.3: Deklaracja funkcji i przyktad uzycia metody kalibracji dla pojedynczego od-
cinka.
def curveFittingAndPlot (sensorName, y sensorData,

x_refSensData, y refSensDat ,

x_ refGrouped, y_ refGrouped,

fitDeg from, fitDeg to, resDeg from, resDeg to, plot = True)

curveFittingAndPlot (’TF Mini’, gatheredData|‘‘MiniLidar’’|[320:],
gatheredData | ‘Leica’ ’|[320:], gatheredData|‘‘Leica’’][320:],
xy ref data[8:], xy ref data[8:],
1, 7, 1, 7)

Pierwszym argumentem przekazywanym do funkcji curveFittingAndPlot jest na-
zwa czujnika, wykorzystywana przy generowaniu wykreséw. Nastepnie przekazy-
wane s3: dane pomiarowe kalibrowanego czujnika, dane referencyjne dla osi X i'Y,
srednia z danych referencyjnych shuzaca do generowania punktéow dopasowania do
pomiarow czujnika. Kolejne cztery argumenty to granice stopni funkeji dopasowy-
wanych do danych pomiarowych oraz do reszt. Ostatni parametr kontroluje, czy
wykresy z dopasowanymi funkcjami maja by¢ wyswietlane (domyslnie ustawiony na
True). Funkcja zwraca obiekt zawierajacy wszystkie modele funkcji dopasowanych
wraz z wartoSciami RMSE dopasowania, a takze wypisuje najlepszy z nich.

Druga funkcja kalibracyjna dzieli dane pomiarowe na odcinki (bazujac na mi-

nimach i maksimach reszt) i dopasowuje linie regresji do kazdego z nich (Listing
4.4).

Listing 4.4: Deklaracja funkcji i przyktad uzycia metody adaptacyjnej kalibracji.
def curveFittingAndPlotRanges (sensorName plot, sensorName, refSensorName ,
dataBank , numOfElemPerSerie, dataOffset ,
fitDeg from , fitDeg to, resDeg from, resDeg to,
range from = 0, range to = —1, plot = True):

curveFittingAndPlotRanges (‘ ‘TF Mini’’, ‘‘MiniLidar’’, ‘‘Leica’’,
gatheredData , 40, 320,
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1, 4, 1, 4,
0, plot = False)

Pierwszym argumentem funkcji curveFittingAndPlotRanges jest nazwa czujnika
wykorzystywana przy generowaniu wykresow. Nastepnie przekazywane sa: nazwa
czujnika kalibrowanego, nazwa czujnika referencyjnego, zbior danych, z ktérego beda
pobierane dane, liczba pomiaréw w pojedynczej serii oraz offset, ktory nalezy zasto-
sowaé do pomiaréw. Kolejno przekazywane sg granice stopni dopasowania do danych
pomiarowych oraz do reszt. Argumenty range from oraz range to odnosza sie do
numerdéw odcinkéw, ktore maja byé kalibrowane - podanie wartosci 0 w range from
oznacza, ze zdefiniowana funkcja rozpocznie podziatl na odcinki i kalibracje od po-
czatku danych pomiarowych. Ostatni argument okresla, czy maja by¢ wyswietlane
wykresy dopasowania dla kazdego odcinka reszt (domyslnie True), czy jedynie kon-
cowe wyniki zawierajace wszystkie obliczone funkcje kalibracji (przekazujac False).
Funkcja zwraca wyniki dopasowania funkcji wielomianowych dla kazdego odcinka
oraz wypisuje najlepsze z nich.

4.1.5 Przyklady wykorzystania metody kalibracji jednosek-
cyjnej

W niniejszym podrozdziale przedstawiono przyklady zastosowania metody kali-
bracji jednosekcyjnej wraz z informacjami dotyczacymi poziomu poprawy doktad-
nosci pomiaréw po kalibracji.

Czujniki odlegtosci typu 1D

Metoda kalibracji jednosekcyjnej opisana w podrozdziale 4.1.1 zostala zastoso-
wana do pomiaréw odlegtosci wykonywanych przez czujnik TF Mini. Wyniki tej
metody dla réznych stopni regresji wielomianowej pokazano na rysunkach od 4.1 do
4.7.

Na gornym wykresie kazdego z rysunkoéw przedstawiono pomiary odleglosci z
czujnika TF Mini wraz z pomiarami referencyjnymi oraz dopasowana krzywa regre-
sji. Dodatkowo przedstawiono wynik dopasowania krzywej do pomiaréw z czujnika
TF Mini - regresje wielomianowa o okreslonym stopniu.

Na dolnym wykresie kazdego z rysunkow znajduja sie roznice pomiedzy krzywa
regresji czujnika TF Mini a referencyjna krzywa regresji. Punkty te przedstawiaja
zaleznos$¢ pomiedzy wartoscia reszty a pomiarem odlegtosci z czujnika TF Mini. Do
tych danych réwniez dopasowano linie regresji wielomianowej o okreslonym stopniu.

Jak mozna zaobserwowaé, doktadno$é dopasowania wzrasta wraz ze stopniem
dopasowywanego wielomianu. Im wyzszy stopienn wielomianu, tym wiecej cech cha-
rakterystycznych czujnika mozna uchwycic.
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Dane pomiarowe: TF Mini
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Rysunek 4.1: Aproksymacja wielomianowa 1-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF
Mini.
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Rysunek 4.2: Aproksymacja wielomianowa 2-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF
Mini.
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Dane pomiarowe: TF Mini

. ® pomiary odlegtosci
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Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.3: Aproksymacja wielomianowa 3-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF
Mini.

Dane pomiarowe: TF Mini
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3
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Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.4: Aproksymacja wielomianowa 4-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF
Mini.
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Dane pomiarowe: TF Mini
_ ® pomiary odlegtosci
S 2.0 4 — linia regresji czujnika - 5 st.
e + pomiary referencyjne
z e "
E 154 — referencyjna linia regresji
o
3
2 1.0 1
o
[
o
© 0.5
0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25
Odlegtos¢ referencyjna [m]
Reszty: TF Mini
0-125 1 ® reszty
T 0.100 4 — linia regres;ji - 1 st.
o —— linia regresji - 2 st.
g 0.0751 — Jinia regresji - 3 st.
& L N
£ 0.050 - — I!n!a regres!! 4 st.
3 — linia regresji - 5 st.
2 0.025 4 —— linia regresji - 6 st.
ile —— linia regresji - 7 st.
@ 0,000

0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25
Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.5: Aproksymacja wielomianowa 5-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF

Mini.
Dane pomiarowe: TF Mini
_ ® pomiary odlegtosci
£ 504 linia regresji czujnika - 6 st.
g + pomiary referencyjne
z s "
?1 154 referencyjna linia regres;ji
(9]
2
£21.01
o
9
o
© 0.5+
0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25
Odlegtosc¢ referencyjna [m]
Reszty: TF Mini
0.125
® reszty
‘E 0.100{ — linia regresji - 1 st.
° —— linia regres;ji - 2 st.
g 0-075 7 jinia regres;ji - 3 st.
-E 0.050 4 — linia regresji - 4 st.
3 —— linia regresji - 5 st.
z 0.025 1 —— linia regresji - 6 st.
(o8 e |ini i -
£ 0004 linia regresji - 7 st.
—0.025 - T T T T T T T T
0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25
Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]
Rysunek 4.6: Aproksymacja wielomianowa 6-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF
Mini.
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Dane pomiarowe: TF Mini

_ ® pomiary odlegtosci
£ 2.0 — linia regresji czujnika - 7 st.
g + pomiary referencyjne
i% 15| — referencyjna linia regresji
v
3
£ 1.0
o
[
S
© 0.5
0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25
Odlegtos¢ referencyjna [m]
Reszty: TF Mini
0.125
® reszty
T 0.1004 —— linia regresji - 1 st.
o —— linia regresji - 2 st.
g 0.075 7 jinia regresji - 3 st.
E 0.050 4 — linia regresji - 4 st.
<3 — linia regresji - 5 st.
2z 0.025 4 linia regresji
o - "
£ o004 linia regresji
-0.025 T T T T T T T T
0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25
Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]
Rysunek 4.7: Aproksymacja wielomianowa 7-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - TF

Mini.

Rysunek 4.8 przedstawia wartosci RMSE dopasowania krzywej do pomiaréw od-
legtosci (gorne czesci rysunkow 4.1 — 4.7) przy réznych stopniach regresji wielomia-
nowej. Najnizsza warto$¢ RMSE uzyskano dla wielomianu 7. stopnia i wynosi ona

0,0098 m.

0.024

0.022

0.020 A

RMSE [m]

0.014 -

0.012 A

0.010 A

Rysunek 4.8:

0.018 A

0.016 A

RMSE dopasowania linii regresji: TF Mini

—— RMSE dopasowania linii regres;ji

1 2 3 4 5 6 7
Stopien dopasowania [°]

Wartosci RMSE aproksymacji pomiaréw odlegtosci w kalibracji jednosekcyj-

nej - TF Mini

Rysunek

4.9 przedstawia wartosci RMSE dopasowania krzywej do reszt (dolne

wykresy rysunkow 4.1 —4.7) przy roznych stopniach regresji wielomianowej. Poszcze-

goblne kolory

reprezentuja okreslony stopien regresji wielomianowej, dopasowanej do

pomiaréw odleglodci.
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RMSE dopasowania linii regresji do reszt: TF Mini

0.0200 A —— RMSE dopasowania linii regresji - 1 st.
——— RMSE dopasowania linii regresji - 2 st.
0.0175 A —— RMSE dopasowania linii regres;ji - 3 st.
—— RMSE dopasowania linii regresji - 4 st.
0.0150 1 —— RMSE dopasowania linii regresji - 5 st.

—— RMSE dopasowania linii regresji - 6 st.

0.0125 1 RMSE dopasowania linii regresji - 7 st.

0.0100 -

RMSE [m]

0.0075 A

0.0050 A

0.0025 A

0.0000 -

T T T T T

1 2 3 4 5 6 7
Stopien dopasowania do reszt [°]

Rysunek 4.9: Wartosci RMSE aproksymacji reszt w kalibracji jednosekcyjnej - TF Mini

Koricowa doktadno$é¢ kalibracji zalezy od sumy obu wartosci RMSE wyznaczo-
nych po dopasowaniach. Na rysunku 4.10 przedstawiono sume warto$ci RMSE —
RMSE dopasowania do pomiaréw odleglosci oraz RMSE dopasowania do reszt. Naj-
lepsza doktadnos¢ dopasowania, mierzona wartoscia RMSE, w kalibracji jednosek-
cyjnej dla czujnika TF Mini uzyskano przy parze funkcji regresji wielomianowej 7.
stopnia.

Suma RMSE dopasowanh do pomiardw i reszt: TF Mini

—— RMSE resztowej linii regresji - 1 st.
—— RMSE resztowej linii regresji - 2 st.
0.030 A —— RMSE resztowej linii regresji - 3 st.
—— RMSE resztowej linii regresji - 4 st.
—— RMSE resztowej linii regres;ji - 5 st.
—— RMSE resztowej linii regresji - 6 st.
0.025 1 RMSE resztowej linii regresji - 7 st.
E
w
g
Z 0.020 1
0.015 A
0.010 A

1 2 3 4 5 6 7
Stopien dopasowania [°]

Rysunek 4.10: Suma wartosci RMSE aproksymacji pomiaréw odleglosci oraz reszt w kali-
bracji jednosekcyjnej - TF Mini

Tabela 4.1 przedstawia pare najlepiej dopasowanych funkcji regresji wielomiano-
wej wraz z parametrami dla tych funkcji. Parametry funkcji dopasowanej do reszt
moga by¢ wykorzystane do wyznaczenia btedu pomiarowego (a tym samym korekty)
dla danej odlegltosci oraz do kalibracji pomiaréw z czujnika TF Mini.

Tabela 4.2 pokazuje poréwnanie doktadnosci pomiaréw przed i po zastosowaniu
kalibracji jednosekcyjnej dla wszystkich badanych czujnikéw typu 1D. Dokladnosé
pomiaru odleglosci czujnika TF Mini wzrosta o 81,58%.
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Tabela 4.1: Wynik kalibracji jednosekcyjnej - para funkcji wielomianowych wraz z para-
metrami dla czujnika TF Mini.

Zakres [m| Stopien Parametry wielomianu
Od Do | wielomianu a b ¢ d e f g h
Odl. ref. 0,3260 | 2,2500 7 -0.3350 | 2.7996 | -9.3017 | 15.6313 | -14.0607 | 6.7788 | -0.7565 | 0.2310
Odl. czujnika | 0,3632 | 2,3514 7 -0.1358 | 1.0890 | -3.3118 | 4.6201 | -2.6719 | 0.2060 | 0.1818 | 0.0098

Tabela 4.2: Poréwnanie btedéw RMSE przed i po kalibracji jednosekcyjnej dla wszystkich
badanych czujnikéw odleglosci typu 1D.

Kalibracja jednosekcyjna
Cujnik RMSE [m] Procent
Przed kalibracja | Po kalibracji | poprawy |[%]
TF Mini 0.0560 0.0103 81.58
TF Mini-S 0.0072 0.0025 65.83
HC-SR04 0.0100 0.0054 46.28
URMS3T7 v5 0.0177 0.0035 80.38

Chociaz doktadno$¢ pomiaréw moze zostaé znaczaco zwiekszona dzieki kalibra-
¢ji jednosekcyjnej, wciaz istnieje mozliwo$é dalszej poprawy poprzez zastosowanie
adaptacyjnej metody kalibracji.

Czujniki odleglosci typu LiDAR 2D

Metoda kalibracji jednosekcyjnej opisana w podrozdziale 4.1.1 zostala réwniez
wykorzystana w celu kalibracji pomiaréow odlegtosci czujnika SICK microScan3. Wy-
niki tej metody dla réznych stopni regresji wielomianowej zostaly przedstawione na
rysunkach od 4.11 do 4.17.

Na géornym wykresie kazdego z rysunkéw zaprezentowano pomiary odleglosci
z czujnika SICK microScan3, wraz z pomiarami referencyjnymi oraz dopasowang
krzywa regresji. Dodatkowo przedstawiono wynik dopasowania krzywej do pomia-
row z czujnika SICK microScan3 — regresje wielomianowa o okreslonym stopniu.

Na dolnym wykresie kazdego z rysunkow znajduja sie roznice pomiedzy krzywa
regresji czujnika SICK microScan3 a referencyjna krzywa regresji. Punkty te przed-
stawiaja zalezno$é pomiedzy wartoscig reszty a pomiarem odlegltosci z czujnika mi-
croScan3d. Do tych danych réwniez dopasowano krzywa regresji wielomianowej o
okreslonym stopniu.

Jak mozna zauwazy¢, doktadno$é dopasowania wzrasta wraz ze stopniem regresji
wielomianowej. Im wyzszy stopienn wielomianu dopasowanego do pomiaréw, tym
wiecej cech charakterystyki czujnika mozna wychwycic.
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Dane pomiarowe: SICK microScan3

=20 ® pomiary odlegtosci

£~ —— linia regresji czujnika - 1 st.

g + pomiary referencyjne

£ 157 — referencyjna linia regresji

g

2 1.0 1

2

b5

S 0.5 1

o

0.0 T T T T
0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ referencyjna [m]
Reszty: SICK microScan3
® reszty

E —0.008 —— linia regres;ji - 1 st.
o —— linia regresji - 2 st.
; =0.010 1 —— linia regresji - 3 st.
.g —— linia regres;ji - 4 st.
s —0.012 —— linia regresji - 5 st.
2 ——— linia regresji - 6 st.
g —0.014 - linia regresji - 7 st.

—~0.016 4 : H***.

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.11: Aproksymacja wielomianowa 1-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.

Dane pomiarowe: SICK microScan3

=50 ® pomiary odlegtosci

£~ —— linia regresji czujnika - 2 st.

g + pomiary referencyjne

£157 — referencyjna linia regresji

8

Y 1.0 1

o

g

S 0.5 1

o

0.0 T T T T
0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ referencyjna [m]
Reszty: SICK microScan3

_ —0.008 A ® reszty
E —— linia regresji - 1 st.
o —0.0101 —— linia regresji - 2 st.
g ~0.012 1 —— linia regres;ji - 3 st.
-g —— linia regres;ji - 4 st.
s —0.014 1 —— linia regres;ji - 5 st.
2 —0.016 —— linia regresji - 6 st.
Rig —— linia regresji - 7 st.
@ —0.018 \

—0.020 + T T T T

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.12: Aproksymacja wielomianowa 2-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.
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Dane pomiarowe: SICK microScan3

=50 ® pomiary odlegtosci
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8
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o
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Reszty: SICK microScan3
—0.0075 -
—_ ®eo .
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3 _ 4
% 001257 jinia regresji - 2 st.
‘E —0.0150 1 — linia regresji - 3 st.
2 —— linia regres;ji - 4 st.
3 —0.01751 — jinja regresji - 5 st.
g —0.0200 4 — linia regresji - 6 st.
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—0.0225 A = = . .
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Rysunek 4.13: Aproksymacja wielomianowa 3-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.

Dane pomiarowe: SICK microScan3

=0 ® pomiary odlegtosci
£~ —— linia regresji czujnika - 4 st.
g + pomiary referencyjne
£157 — referencyjna linia regresji
g
g 1.0
o
%5;
S 0.5 1
o
0.0 T T T T
0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtosc¢ referencyjna [m]
Reszty: SICK microScan3
§ —-0.0107 @ reszty
‘1;’ —— linia regresji - 1 st.
o — |ini i -
S _0.015 I!n!a regresji 2 st.
€ —— linia regres;ji - 3 st.
8 —— linia regres;ji - 4 st.
& —0.020 1 — linia regresji - 5 st.
g —— linia regres;ji - 6 st.
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.14: Aproksymacja wielomianowa 4-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.
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Dane pomiarowe: SICK microScan3

=20 ® pomiary odlegtosci
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g + pomiary referencyjne
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& —0.020 4 — linia regresji - 5 st.
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—— linia regresji - 7 st.
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Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.15: Aproksymacja wielomianowa 5-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.

Dane pomiarowe: SICK microScan3

=0 ® pomiary odlegtosci
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§ + pomiary referencyjne
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Reszty: SICK microScan3
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‘1;’ —— linia regresji - 1 st.
o — |ini i -
S _0.015 I!n!a regresji 2 st.
€ —— linia regres;ji - 3 st.
8 —— linia regres;ji - 4 st.
& —0.020 4 — linia regres;ji - 5 st.
g —— linia regres;ji - 6 st.
—— linia regresji - 7 st.
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Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

Rysunek 4.16: Aproksymacja wielomianowa 6-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.
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Dane pomiarowe: SICK microScan3

=50 ® pomiary odlegtosci
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—0.020 4 — linia regres;ji - 5 st.
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~0.025 { linia regresji - 7 st.' ' ' \
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ zmierzona przez czujnik [m]

—0.015 A

Btedy pomiarowe [m]

Rysunek 4.17: Aproksymacja wielomianowa 7-go stopnia w kalibracji jednosekcyjnej - Sick
microScan3.

Rysunek 4.18 przedstawia wartosci RMSE dopasowania krzywej do pomiaréw
odleglosci (gorne czesci rysunkow 4.11 — 4.17) przy roznych stopniach regresji wielo-
mianowej. Najnizsza wartos¢é RMSE uzyskano dla wielomianu 7. stopnia i wyniosta
ona 0,00304 m.

RMSE dopasowania linii regresji: SICK microScan3

0.0040 A —— RMSE dopasowania linii regresji

0.0038 A

0.0036 -

RMSE [m]

0.0034 -

0.0032 A

0.0030 +— T T T T
1 2 3 4 5 6 7

Stopien dopasowania [°]

Rysunek 4.18: Warto$ci RMSE aproksymacji pomiaréw odlegtoéci w kalibracji jednosek-
cyjnej - Sick microScan3.

Rysunek 4.19 przedstawia wartosci RMSE dopasowania krzywej do reszt (dolne
wykresy rysunkow 4.11 — 4.17) dla r6znych stopni wielomianéw regresji. Poszcze-
golne kolory odpowiadajg okreslonemu stopniowi regresji wielomianowej, dopasowa-
nej do pomiaréw odlegtosci.
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RMSE dopasowania linii regresji do reszt: SICK microScan3

—— RMSE dopasowania linii regresji - 1 st.
0.0025 RMSE dopasowania linii regres;ji - 2 st.
RMSE dopasowania linii regresji - 3 st.
RMSE dopasowania linii regresji - 4 st.
0.0020 1 RMSE dopasowania linii regresji - 5 st.
RMSE dopasowania linii regresji - 6 st.
E 0.0015 RMSE dopasowania linii regresji - 7 st.
w
(2]
=
<
0.0010 A
0.0005 -
0.0000 -

1 2 3 4 5 6 7
Stopien dopasowania do reszt [°]

Rysunek 4.19: Wartosci RMSE aproksymacji reszt w kalibracji jednosekcyjnej - Sick mi-
croScand.

Koricowa doktadnosé kalibracji zalezy od obu wartosci RMSE wyliczonych po do-
pasowaniach. Dlatego na rysunku 4.20 przedstawiono sume wartosci RMSE - RMSE
dopasowania do pomiaréow odlegtosci oraz RMSE dopasowania do reszt. Najlepsza
doktadnos$é¢ dopasowania, mierzona wartoscia RMSE, w kalibracji jednosekcyjnej dla
czujnika SICK microScan3 osiagnieto przy parze funkcji regresji wielomianowej 7.
stopnia.

Suma RMSE dopasowan do pomiardw i reszt: SICK microScan3

—— RMSE resztowej linii regresji - 1 st.
0.0055 A RMSE resztowej linii regresji - 2 st.
—— RMSE resztowej linii regresji - 3 st.
—— RMSE resztowej linii regresji - 4 st.
0.0050 A —— RMSE resztowej linii regresji - 5 st.
—— RMSE resztowej linii regresji - 6 st.
E RMSE resztowej linii regresji - 7 st.
— 0.0045 -
w
(%2}
=
o
0.0040 -
0.0035 -
00030 L T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7

Stopien dopasowania [°]

Rysunek 4.20: Suma wartosci RMSE aproksymacji pomiaréw odleglosci oraz reszt w kali-
bracji jednosekcyjnej - TF Mini

Tabela 4.3 przedstawia pare najlepiej dopasowanych funkcji regresji wielomiano-
wej wraz z parametrami tych funkcji. Parametry funkcji dopasowanej do reszt moga
postuzy¢ do wyznaczania bledu (a tym samym korekty) dla danej odleglosci oraz do
kalibracji pomiaréow z czujnika SICK microScan3.

Tabela 4.4 przedstawia poréwnanie doktadnosci pomiaréw przed i po kalibracji
jednosekcyjnej dla wszystkich badanych czujnikéow typu 2D. Doktadno$é pomiardow
czujnika SICK microScan3 po kalibracji jednosekcyjnej wzrosta o 75,11%.
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Tabela 4.3: Wynik kalibracji jednosekcyjnej - para funkcji wielomianowych wraz z para-
metrami dla czujnika Sick microScan3.

Zakres |m]| Stopien Parametry wielomianu
Od Do | wielomianu a b ¢ d e f g h
Ref. odl 0.1107 | 2.2382 7 0.0469 | -0.3852 | 1.2664 | -2.1387 | 1.9784 | -0.9855 | 1.2373 | -0.0292
Odl. czujnika | 0.0980 | 2.2148 7 0.0484 | -0.3927 | 1.2726 | -2.1144 | 1.9182 | -0.9330 | 0.2178 | -0.0268

Tabela 4.4: Poréwnanie btedow RMSE przed i po kalibracji jednosekcyjnej dla wszystkich

badanych czujnikéw odlegtosci typu 2D.

Kalibracja jednosekcyjna
Cruinik RMSE [m] Procent
Przed kalibracja | Po kalibracji | poprawy [%]
microScan3 0.0124 0.0031 75.11
RSL425 XL 0.0220 0.0066 70.20
RPLidar Al 0.0079 0.0028 64.26
RPLidar A2 0.0064 0.0018 72.57

Pomimo, ze doktadnos¢ pomiaréw moze zostaé znacznie zwickszona dzieki kali-
bracji jednosekcyjnej, wciaz istnieje mozliwo$é dalszej poprawy poprzez zastosowanie
metody kalibracji adaptacyjne;j.

4.1.6 Przyklady wykorzystania metody kalibracji adaptacyj-
nej

W niniejszym podrozdziale przedstawiono przyklady zastosowania metody kali-
bracji adaptacyjnej wraz z informacja o stopniu poprawy doktadnos$ci pomiaréw po
jej zastosowaniu.

Czujniki odleglosci typu 1D

Rysunek 4.21 przedstawia reszty podzielone na odcinki na podstawie lokalnych
miniméw 1 maksiméw. Reszty zostaly podzielone w taki sposob, aby wyodrebnié
zakresy pomiarowe wykazujace trend wzrostowy lub trend spadkowy w danych. Po
podziale reszt czujnika zastosowano kolejne kroki opisane w podrozdziale 4.1.2 do-
tyczacym adaptacyjnej metody kalibracji.
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Odcinki czujnika TF Mini w oparciu o
maksima i minima reszt
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Rysunek 4.21: Reszty podzielone na odcinki, na podstawie lokalnych miniméw i maksimow
- TF Mini

Rysunek 4.22 prezentuje wyniki dzialania adaptacyjnej metody kalibracji. Na
gornym wykresie rysunku przedstawiono odcinki reszt, wygenerowane przy uzyciu
funkeji wielomianowych dopasowanych do poszczegdlnych odcinkéw (przedstawio-
nych na rysunku 4.21). Na dolnym wykresie rysunku przedstawiono wartosci RMSE
najlepszego dopasowania do okreslonego odcinka.

Odcinki czujnika TF Mini w oparciu o
maksima i minima reszt

0.100
0.075 1
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RMSEs czujnika TF Mini w okre$lonych odcinkach
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Rysunek 4.22: Wynik kalibracji adaptacyjnej. Wykryte odcinki wraz z wartosciami RMSE
dopasowania - TF Mini

Tabela 4.5 prezentuje pary najlepiej dopasowanych funkcji regresji wielomiano-
wych dla kazdego odcinka wraz z parametrami tych funkcji. Parametry funkcji
dopasowanej do kazdego z odcinkéw reszt moga postuzyé do wyznaczenia btedu (a
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4.1 Metody kalibracji statystycznej Rozdziat 4

tym samym korekty) dla danej odleglosci oraz do kalibracji pomiaréw z czujnika TF
Mini.

Tabela 4.5: Wynik kalibracji adaptacyjnej - zestaw funkcji wielomianowych wraz z para-
metrami dla czujnika TF Mini.

Zakres |m] Stopien Parametry wielomianu
Od Do wielomianu a b ¢ d e
1 Ref. odl. 0.3260 | 0.5770 4 -3.9640 | 12.4334 | -11.8030 | 5.2969 | -0.4941
Odl. czujnika | 0.3643 | 0.5817 4 -15.9769 | 39.6755 | -34.4515 | 12.4584 | -1.5649
9 Ref. odl. 0.5770 | 0.6270 1 1.0185 -0.0060
Odl. czujnika | 0.5816 | 0.6326 1 0.0182 -0.0059
3 Ref. odl. 0.6270 | 0.9220 4 10.8086 | -34.4677 | 40.8299 | -20.3867 | 4.1894
Odl. czujnika | 0.6328 | 0.8974 4 17.6622 | -55.6139 | 65.1440 | -33.7471 | 6.5352
4 Ref. odl. 0.9220 | 0.9700 4 0.2618 2.9422 | -2.7627 | -2.5033 | 3.0592
Odl. czujnika | 0.8978 | 0.9485 1 0.0542 -0.0729
5 Ref. odl. 0.9700 | 1.0200 4 -2.0419 3.6221 -2.0550 2.3048 | -0.8518
Odl. czujnika | 0.9485 | 0.9948 1 -0.0811 0.0554
6 Ref. odl. 1.0200 | 1.0700 3 -1.6186 2.2571 1.5903 | -1.2579
Odl. czujnika | 0.9948 | 1.0450 1 0.0040 | -0.0292
- Ref. odl. 1.0700 | 1.1200 4 -1.6362 1.3412 1.6640 1.1057 | -1.5415
Odl. czujnika | 1.0450 | 1.0938 1 -0.0230 | -0.0010
3 Ref. odl. 1.1200 | 1.2200 2 -12.3129 | 30.4822 | -17.6009
Odl. czujnika | 1.0939 | 1.2608 2 -3.0080 7.4841 -4.6135
9 Ref. odl. 1.2200 | 1.2700 1 0.9505 0.1012
Odl. czujnika | 1.2609 | 1.3084 1 -0.0521 0.1065
10 Ref. odl. 1.2700 | 2.1200 4 -0.3527 | 2.3899 | -5.9809 | 7.6179 | -2.6987
Odl. czujnika | 1.3073 | 2.2174 4 -0.2506 1.7639 | -4.5818 5.2667 | -2.2263
11 Ref. odl. 2.1200 | 2.1690 1 0.9403 0.2234
Odl. czujnika | 2.2168 | 2.2629 1 -0.0635 0.2375
12 Ref. odl. 2.1690 | 2.2500 4 0.2238 -1.2043 2.4012 -1.4320 | 1.4073
Odl. czujnika | 2.2629 | 2.3601 2 0.5599 -2.4220 2.7074
Tabela 4.6 przedstawia pelne poréwnanie obu zastosowanych metod kalibracji dla
wszystkich badanych czujnikéow odlegtosci typu 1D. Doktadnosé pomiaru czujnika
TF Mini po zastosowaniu metody kalibracji adaptacyjnej wzrosta do 0,0014 m, co
stanowi 97,48% poprawy wzgledem dokladnosci przed kalibracja (0,056 m).
W poréwnaniu do kalibracji jednosekcyjnej, metoda adaptacyjna poprawita do-
ktadnosé¢ o 0,0089 m, co daje 15,9% poprawy w odniesieniu do doktadnosci czujnika
TF Mini przed kalibracja.
Tabela 4.6: Poréwnanie btedow RMSE przed i po kalibracji jednosekcyjnej oraz adapta-
cyjnej dla wszystkich badanych czujnikéw odlegtosci typu 1D.
Kalibracja jednosekcyjna Kalibracja adaptacyjna
Crujnik RMSE [m] Procent RMSE [m] Procent A A
Przed kalibracja | Po kalibracji | poprawy [%] | Po kalibracji | poprawy [%] | metod [m| | metod [%]
TF Mini 0.0560 0.0103 81.58 0.0014 97.48 -0.0089 15.90
TF Mini-S 0.0072 0.0025 65.83 0.0016 78.31 -0.0009 12.48
HC-SR04 0.0100 0.0054 46.28 0.0050 49.69 -0.0004 3.41
URM37 vb 0.0177 0.0035 80.38 0.0014 92.30 -0.0021 11.92
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Rozdziat 4 4.1 Metody kalibracji statystycznej

Czujniki odlegtosci typu LiDAR 2D

Rysunek 4.23 przedstawia reszty podzielone na odcinki na podstawie lokalnych
miniméw i maksimow. Reszty zostaly podzielone w taki sposob, aby wyodrebnié¢
zakresy pomiarowe wykazujace trend wzrostowy lub spadkowy. Po podziale reszt
zastosowano kolejne kroki adaptacyjnej metody kalibracji, opisanej w podrozdziale
4.1.2.

Odcinki czujnika SICK microScan3 w oparciu o
maksima i minima reszt
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—0.0075 A

el S /\%/
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—0.0200 ~

—0.0225 \/

0.0 0.5 1.0 15 2.0
Odlegtos¢ czujnika [m]

Rysunek 4.23: Reszty podzielone na odcinki, na podstawie lokalnych miniméw i maksimow
- Sick microScan3.

Rysunek 4.24 przedstawia wyniki dziatania adaptacyjnej metody kalibracji. Na
gornym wykresie rysunku znajduja sie odcinki reszt wygenerowane przy uzyciu funk-
cji wielomianowych dopasowanych do poszczegolnych odcinkéw (przedstawionych na
rysunku 4.23). Na dolnym wykresie rysunku przedstawione sa wartosci RMSE naj-
lepszego dopasowania do okreslonego odcinka.

Tabela 4.7 prezentuje pary najlepiej dopasowanych funkcji regresji wielomiano-
wych dla kazdego odcinka, a takze parametry kazdej z tych funkcji. Parametry
funkcji dopasowanej do kazdego odcinka reszt moga zostaé¢ wykorzystane do wyzna-
czenia btedu (a tym samym korekty) dla danej odleglosci oraz kalibracji pomiarow
z czujnika SICK microScan3.

Tabela 4.7: Wynik kalibracji adaptacyjnej - zestaw funkcji wielomianowych wraz z para-
metrami dla czujnika Sick.

Zakres |m] Stopien Parametry wielomianu
Od Do wielomianu a b c d
Ref. odl. 0.1107 | 0.1505 1 0.9956 -0.0106

Odl. czujnika | 0.0996 | 0.1393 -0.0044 -0.0106

Ref. odlL 0.1505 | 0.2501 0.8480 0.7072 0.0136

Odl. czujnika | 0.1393 | 0.2436 0.7405 -0.2386 0.0076

Ref. odl 0.2501 | 0.3006 0.9342 0.0099

Odl. czujnika | 0.2436 | 0.2907 -0.0705 0.0106

DO | =[N DO —

Ref. odl 0.3006 | 0.3502 1.1320 0.3862 0.0723
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4.1 Metody kalibracji statystycznej Rozdziat 4
Odl. czujnika | 0.2907 | 0.3464 1 0.1095 -0.0417
5 Ref. odl. 0.3502 | 0.4003 1 0.8992 0.0315
Odl. czujnika | 0.3464 | 0.3915 1 -0.1121 0.0351
6 Ref. odl. 0.4003 | 0.4505 1 1.0110 -0.0132
Odl. czujnika | 0.3915 | 0.4422 1 0.0108 -0.0131
7 Ref. odl. 0.4505 | 0.5006 2 -2.8213 3.6240 -0.6178
Odl. czujnika | 0.4422 | 0.4893 1 -0.0631 0.0196
3 Ref. odl. 0.5006 | 0.5506 2 2.6612 -1.7785 0.7128
Odl. czujnika | 0.4894 | 0.5403 1 0.0186 -0.0204
9 Ref. odl. 0.5506 | 0.6002 3 2.0556 2.0666 -3.4232 1.4555
Odl. czujnika | 0.5403 | 0.5898 1 -0.0020 -0.0092
10 Ref. odl. 0.6002 | 0.6502 3 0.3753 4.1800 -4.6066 1.7677
Odl. czujnika | 0.5898 | 0.6428 1 0.0570 -0.0440
1 Ref. odl. 0.6502 | 0.7005 1 0.9384 0.0327
Odl. czujnika | 0.6428 | 0.6900 1 -0.0657 0.0348
19 Ref. odl. 0.7005 | 0.7504 1 1.0165 -0.0221
Odl. czujnika | 0.6900 | 0.7408 1 0.0163 -0.0217
13 Ref. odl. 0.7504 | 0.8004 2 -2.9367 5.5123 -1.7420
Odl. czujnika | 0.7408 | 0.7887 1 -0.0438 0.0228
14 Ref. odl. 0.8004 | 0.8502 3 1.1763 0.5360 -2.2253 1.6232
Odl. czujnika | 0.7886 | 0.8416 1 0.0599 -0.0590
15 Ref. odl. 0.8502 | 0.9003 1 0.9840 0.0050
Odl. czujnika | 0.8416 | 0.8909 1 -0.0162 0.0051
16 Ref. odl. 0.9003 | 0.9504 4 4.4140 -2.8599 -3.2164 0.3343 2.3840
Odl. czujnika | 0.8909 | 0.9427 1 0.0324 -0.0382
17 Ref. odl. 0.9504 | 1.0504 2 0.3850 0.2029 0.4021
Odl. czujnika | 0.9427 | 1.0400 2 0.4178 -0.8558 0.4278
18 Ref. odl. 1.0504 | 1.1003 3 0.3823 -1.3510 2.6260 -0.6709
Odl. czujnika | 1.0400 | 1.0923 1 0.0450 -0.0572
19 Ref. odl. 1.1003 | 1.1503 3 -0.4185 2.4895 -3.0908 2.0366
Odl. czujnika | 1.0923 | 1.1384 1 -0.0846 0.0844
20 Ref. odl. 1.1503 | 1.2005 1 1.0050 -0.0177
Odl. czujnika | 1.1384 | 1.1888 1 0.0050 -0.0176
21 Ref. odl. 1.2005 | 1.2504 1 0.9193 0.0852
Odl. czujnika | 1.1888 | 1.2347 1 -0.0877 0.0926
99 Ref. odl. 1.2504 | 1.3005 1 1.1322 -0.1810
Odl. czujnika | 1.2347 | 1.2914 1 0.1168 -0.1599
23 Ref. odl. 1.3005 | 1.3508 4 1.0073 -1.8531 -0.8249 3.5443 -0.7283
Odl. czujnika | 1.2914 | 1.3406 1 -0.0239 0.0218
24 Ref. odl. 1.3508 | 1.4004 1 1.0474 -0.0742
Odl. czujnika | 1.3406 | 1.3925 1 0.0452 -0.0709
925 Ref. odl. 1.4004 | 1.5501 3 -3.9121 17.4042 -24.8213 12.7644
Odl. czujnika | 1.3925 | 1.5370 3 -4.4538 19.6709 -28.9713 14.2176
% Ref. odl. 1.5501 | 1.6004 3 0.5213 1.3828 -7.1950 7.4259
Odl. czujnika | 1.5371 | 1.5895 1 0.0405 -0.0754
97 Ref. odl. 1.6004 | 1.7001 4 -0.9095 2.9988 -0.1142 -6.7747 6.3980
Odl. czujnika | 1.5895 | 1.6884 2 -0.1345 0.4327 -0.3589
28 Ref. odl. 1.7001 | 1.7508 2 -0.4427 2.5874 -1.4309
Odl. czujnika | 1.6884 | 1.7421 1 0.0563 -0.1068
929 Ref. odl. 1.7508 | 1.8003 1 0.9687 0.0461
Odl. czujnika | 1.7421 | 1.7901 1 -0.0323 0.0476
30 Ref. odl. 1.8003 | 1.9004 4 -0.1010 0.5895 -1.0531 1.4113 0.2835
Odl. czujnika | 1.7900 | 1.8911 2 0.1404 -0.5071 0.4477
31 Ref. odl. 1.9004 | 2.1005 4 88.8780 | -713.4366 | 2146.5731 | -2868.1826 | 1437.5042
Odl. czujnika | 1.8911 | 2.0796 4 115.0959 | -916.6983 | 2736.7930 | -3629.9320 | 1804.7293
39 Ref. odl. 2.1005 | 2.1501 1 1.0106 -0.0431
Odl. czujnika | 2.0796 | 2.1298 1 0.0105 -0.0427
33 Ref. odl. 2.1501 | 2.2005 1 0.9296 0.1311
Odl. czujnika | 2.1298 | 2.1766 1 -0.0758 0.1410
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34 Ref. odl. 2.2005 | 2.2382 3 1.2767 -5.1006 4.8096 2.6877
Odl. czujnika | 2.1766 | 2.2156 1 0.0340 -0.0978
Tabela 4.8 przedstawia pelne poréwnanie obu zastosowanych metod kalibracji
dla wszystkich badanych czujnikéw odlegtosci typu 2D. Doktadno$é pomiaru czuj-
nika SICK microScan3 po zastosowaniu adaptacyjnej metody kalibracji wzrosta do
0,0025 m, co stanowi 79,52% poprawy w stosunku do doktadnosci przed kalibracja
(0,0124 m). W poréwnaniu do kalibracji jednosekcyjnej, metoda adaptacyjna zwiek-
szyta dokladnos¢ o 0,0006 m, czyli o 4,84% wzgledem dokladnosci czujnika SICK
microScan3 przed kalibracja.
Tabela 4.8: Poréwnanie btedow RMSE przed i po kalibracji jednosekcyjnej oraz adapta-
cyjnej dla wszystkich badanych czujnikéw odlegtosci typu 2D.
Kalibracja jednosekcyjna Kalibracja adaptacyjna
Crujnik 'RMSE [m] ' _ Procent RMSE [m]” Procentr A A
Przed kalibracja | Po kalibracji | poprawy [%] | Po kalibracji | poprawy [%] | metod [m] | metod [%]
microScan3 0.0124 0.0031 75.11 0.0025 79.52 -0.0006 4.84
RSL425 XL 0.0220 0.0066 70.20 0.0065 70.35 -0.0001 0.45
RPLidar A1l 0.0079 0.0028 64.26 0.0024 69.12 -0.0004 0.50
RPLidar A2 0.0064 0.0018 72.57 0.0013 79.14 -0.0005 7.81

4.1.7 Przyklady wykorzystania metody kalibracji adaptacyj-
nej z filtracja

Czujniki typu LiDAR 2D

W pierwszej kolejnosci wykonano filtracje pomiaraéw odlegtosci czujnika Leuze
RSL425XL. Rysunek 4.25 przedstawia wynik przed i po filtracji pomiaréw odlegtosci
filtrem medianowym z oknem o szerokosci 9. Wykorzystana metoda filtracji zostata
opisana w podrozdziale 5.2.
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Rysunek 4.24: Wynik kalibracji adaptacyjnej. Wykryte odcinki wraz z wartosciami RMSE
dopasowania - Sick microScan3
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Rysunek 4.25: Bledy pomiarowe oraz odchylenia standardowe czujnika Leuze RSL425 XL,

przed ((a) i

(b)) ipo ((c) i

(d)) filtracji medianowej z oknem o szerokosci 9.

Rysunek 4.26 przedstawia reszty podzielone na odcinki na podstawie lokalnych
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miniméw 1 maksimoéw. Reszty zostaly podzielone w taki sposob, aby wyodrebnié
zakresy pomiarowe wykazujace trend wzrostowy lub spadkowy. Po podziale reszt
zastosowano kolejne kroki metody kalibracji opisanej w podrozdziale 4.1.3.

Odcinki czujnika Leuze RSL425 XL w oparciu o
maksima i minima reszt
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Rysunek 4.26: Reszty podzielone na odcinki, na podstawie lokalnych miniméw i maksiméow
- Leuze RSL425 XL.

Rysunek 4.27 pokazuje wyniki kalibracji jednego z odcinkéw (trzynastego) czuj-
nika RSL425XL. Na gérnym wykresie rysunku przedstawiono pomiary odlegtosci z
czujnika RSL425 XL wraz z pomiarami referencyjnymi i krzywa regresji. Na wykre-
sie przedstawiono rowniez wynik dopasowania — wielomianowa linie regresji czujnika
RSL425 XL o okreslonym stopniu.

Na dolnym wykresie rysunku pokazano réznice miedzy krzywa regresji czujnika a
krzywa referencyjna. Punkty te reprezentuja reszty, czyli warto$é btedu dla okreslo-
nego pomiaru odlegtosci czujnika. Dodatkowo w dolnej czesci przedstawiono funkcje
regresji wielomianowej o réznych stopniach.

Jak mozna zauwazy¢, doktadnos¢ dopasowania wzrasta wraz ze stopniem dopa-
sowanej funkcji regresji. Im wyzszy stopien dopasowanej funkcji, tym wiecej cech
charakterystycznych czujnika mozna uchwycic.
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Dane pomiarowe: Leuze RSL425 XL
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Rysunek 4.27: Aproksymacja wielomianowa 4-go stopnia, 13-go odcinka w kalibracji ad-
aptacyjnej z filtracjg - Leuze RSL425 XL.

Rysunek 4.28 przedstawia wartos¢ RMSE dopasowania krzywej do pomiardéw
odlegtosci przy réznych stopni regresji wielomianowej. Najmniejsza wartosé RMSE
uzyskano przy wielomianie czwartego stopnia i wyniosta ona 0,002576 m.

Rysunek 4.29 przedstawia wartosci RMSE dopasowania krzywej do reszt przy
roznych stopniach regresji wielomianowej. Kazda krzywa reprezentuje okreslony
stopien regresji wielomianowej, dopasowanej do pomiaréow odlegltosci.

Ostateczna dokltadnosé kalibracji zalezy od obu warto$ci RMSE wyznaczonych
po dopasowaniach. Dlatego na Rysunku 4.30 przedstawiono sume wartosci RMSE
(warto$¢ RMSE dopasowania do pomiaréw odlegtosei i wartos¢ RMSE dopasowania
do reszt). Najlepsza dokladnos¢ dopasowania, mierzong wartoscia RMSE, dla czuj-
nika RSLL425 XL uzyskano dla pary dopasowanych wielomianéw: czwartego stopnia
dla pomiaréow odlegltosci i trzeciego stopnia dla reszt.

RMSE dopasowania linii regresji: Leuze RSL425 XL
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Rysunek 4.28: Wartosci RMSE aproksymacji pomiaréw odlegtosci w kalibracji adaptacyj-
nej z filtracja - Leuze RSL425 XL.
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RMSE dopasowania linii regresji do reszt: Leuze RSL425 XL
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Rysunek 4.29: Wartosci RMSE aproksymacji reszt w kalibracji adaptacyjnej z filtracja -
Leuze RSL425 XL.
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Rysunek 4.30: Suma wartosci RMSE aproksymacji pomiaréw odleglosci oraz reszt w kali-
bracji adaptacyjnej z filtracja - Leuze RSL425 XL

Tabela 4.9 przedstawia pare najlepiej dopasowanych funkcji regresji wielomiano-
wej (do pomiaréw odlegtosci i do reszt) wraz z parametrami tych funkcji. Parametry
funkeji dopasowanej do reszt moga by¢ wykorzystane do wyznaczenia btedu (a tym
samym korekty) dla danej odlegtosci oraz do kalibracji pomiaréw czujnika.

Tabela 4.9: Wynik kalibracji adaptacyjnej z filtracja medianowa 13-tego odcinka reszt
czujnika RSL425 XL - zestaw funkcji wielomianowych wraz z parametrami.

Zakres |m] Stopien Parametry wielomianu
Od Do | wielomianu a b ¢ d e
Ref. odl. 1.4543 | 1.6054 4 0.3834 | -1.1095 | -0.5180 | 4.8484 | -2.8263
Odl. czujnika | 1.4318 | 1.5787 3 1.2748 | -6.0009 | 9.3645 | -4.8704

Taka kalibracja zostata wykonana dla wszystkich wykrytych odcinkéw, na pod-
stawie lokalnych miniméw i maksimoéw reszt. Reszty zostaly podzielone w celu
wyodrebnienia zakresow pomiarowych o okreslonym trendzie.
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Rysunek 4.31 przedstawia wyniki kalibracji adaptacyjnej z filtracja czujnika
Leuze RSL425 XL. Na gérnym wykresie rysunku znajduja sie odcinki reszt, wy-
generowane na podstawie funkcji wielomianowych dopasowanych do poszczegolnych
odcinkéw. Na dolnym wykresie rysunku, przedstawiono wartosci RMSE najlepszego
dopasowania do okreslonego odcinka.

Odcinki czujnika Leuze RSL425 XL w oparciu o
maksima i minima reszt
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Rysunek 4.31: Wynik kalibracji adaptacyjnej z filtracja o szerokosci okna réwnej 9. Wy-
kryte odcinki wraz z wartosciami RMSE dopasowania - Leuze RSL425 XL

Metoda kalibracji opisana w podrozdziale 4.1.3 zostalta takze zastosowana dla
czujnikéw microScan3, RPLidar A2 oraz RPLidar A1l. Charakterystyki pozostatych
czujnikow LiDAR 2D przy optymalnej szerokosci okna filtracji medianowej (podroz-
dzial 5.2) zaprezentowano na rysunkach od 4.32 do 4.34, natomiast liczba sekgji i
zakresy wartosci RMSE przedstawiono w tabeli 4.10.

Wartos¢ RMSE najlepszego dopasowania zostala wyznaczona dla kazdej sekcji.
Koricowa warto$¢ RMSE dla MSC zostala wyliczona jako s$rednia ze wszystkich
sekcji. Zakres pomiarowy czujnika RSL425 XL zostal podzielony na 23 sekcje, a
doktadnos$é miescita sie w przedziale od 0,00251 m do 0,00450 m.

Czujnik microScan3 posiadal najlepiej zdefiniowane indywidualne segmenty, a
jego doktadno$¢ wahata sie od 0,00094 m do 0,00180 m. 32 sekcje przyczynity sie do
stabilnej poprawy doktadnos$ci w calym zakresie testowanych pomiaréw odlegltosci.
Ponadto w tym przypadku zaobserwowano najmniejsza réznice miedzy minimalna
a maksymalna wartoscia RMSE.

Podobnie, zakres pomiarowy dla RPLidar A1l zostal podzielony na 19 sekcji, z
doktadnoscia mieszczaca sie w zakresie pomiedzy 0,00057 m do 0,00253 m.

Zakres pomiarowy dla RPLidar A2 zostat podzielony na 18 sekcji, z doktadnoscia
mieszczaca sie¢ w zakresie od 0,00011 m do 0,00129 m.

Podzial calego zakresu pomiarowego na jak najmniejsze i monotoniczne sekcje
wprowadza duza wrazliwo$¢ na odchylenia pomiarowe. Dla kazdej sekcji przypada
inna funkcja, a strome funkcje pokrywajace waski zakres pomiarowy z duza ampli-
tuda reszt stanowig stabe punkty adaptacyjnej metody kalibracji.
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Tabela 4.10: Liczba wykrytych odcinkéw oraz zakres wartosci RMSE przy optymalnej
szerokosci okna dla kazdego z czujnikéw 2D.

Crujnik Liczba RMSE |m]
odcinkow Min. Maks. | Maks. - Min.
RSL425 23 0.00251 | 0.00450 0.00198
microScan3 32 0.00094 | 0.00180 0.00087

RPLidar A2 18 0.00011 | 0.00129 0.00118
RPLidar Al 19 0.00057 | 0.00253 0.00196

Odcinki czujnika SICK microScan3 w oparciu o
maksima i minima reszt

—0.005 A

—0.015 A

—0.020 - /\/

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Odlegtos¢ czujnika [m]

Btedy pomiarowe [m]

RMSEs czujnika SICK microScan3 w okreslonych odcinkach
= m ail i mnl . ol B

0.0005 -

RMSE [m]

0.0000 -
0.0 0.5 1.0 15

Odlegtos¢ czujnika [m]

Rysunek 4.32: Wynik kalibracji adaptacyjnej z filtracjg o szerokosci okna réwnej 11. Wy-
kryte odcinki wraz z wartosciami RMSE dopasowania - Sick microScan3

Opisana wezesniej metoda adaptacyjnej kalibracji z filtracja (podrozdzialt 4.1.3)
zostala zastosowana w analizie pomiaréw wybranych czujnikéow LiDAR 2D dla szero-
kosci okna filtracji od 0 do wartosci optymalnej (patrz podrozdzial 5.2). Wyniki za-
stosowania tej metody kalibracji dla wybranych czujnikéw LiDAR 2D przedstawiono
w tabeli 4.11. W kazdym wierszu dla szerokosci okna rownej 0 (bez filtracji) przed-
stawiono poczatkowe wartosci RMSE oraz odchylenia standardowego (STDEV) dla
surowych danych kazdego z czujnikéow LiDAR 2D — przed filtracja i kalibracja.

Przyrostowe ulepszenia wynikajace z zastosowania metody MSCwMF, osiagane
poprzez zwiekszanie szerokosci okna filtracji medianowej (MF) oraz dalsze przetwa-
rzanie z uzyciem metody MSC, zostaly poréwnane z wartosciami RMSE i STDEV
uzyskanymi przy szerokosci okna réownej 0 (bez filtracji). Wyniki tego poréwnania
dla wybranych czujnikow LiDAR 2D przedstawiono w Tabeli 4.11, w kolumnach
“MSCwMEFE” oraz “AMSCwME”.

Dla czujnika RSL425 XL optymalna szerokos¢ okna wynosita 9, co umozliwito
poprawe precyzji o 48,99% 1 zmniejszenie STDEV z 0,00645 do 0,00329 m. W
tym przypadku najlepszy wynik w zakresie poprawy dokladnosci wyniost 47,55%,
redukujac wartosci RMSE z 0,00652 do 0,00342 m.

Dla microScan3, najlepsze rezultaty uzyskano przy szerokosci okna 11, co po-
zwolito na poprawe precyzji o 48,19% (STDEV zmniejszono z 0,00249 do 0,00129

67



4.1 Metody kalibracji statystycznej Rozdziat 4

Odcinki czujnika RPLidar A1 w oparciu o
maksima i minima reszt
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Rysunek 4.33: Wynik kalibracji adaptacyjnej z filtracja o szerokosci okna réwnej 9. Wy-
kryte odcinki wraz z wartosciami RMSE dopasowania - RPLidar Al

m) oraz poprawe doktadnosci o 47,24% (wartosé RMSE zredukowano z 0,00254 do
0,00134 m).

Dla RPLidar Al, przy optymalnej szerokosci okna wynoszacej 9, odnotowano
poprawe precyzji o 47,49% (STDEV zmniejszono z 0,00218 do 0,00114 m) oraz
poprawe dokladnosci o 46,69% (wartos¢é RMSE zmalata z 0,00244 m do 0,00130 m).

W przypadku RPLidar A2, optymalna szerokos¢ okna wyniosta 13, co dalo po-
prawe precyzji o okoto 43,90% (STDEV zmniejszono z 0,00123 do 0,00069 m) oraz
poprawe doktadnosci o 39,10% (wartos¢ RMSE spadta z 0,00133 do 0,00081 m).

Jak mozna zauwazy¢, we wszystkich przypadkach zastosowania metody MSCwMF,
wartos¢ STDEV malata wraz ze wzrostem szerokosci okna do wartosci optymalne;j,
co powodowato réwniez zmniejszenie wartosci RMSE.

W Tabeli 4.11 kolumna “ASurowe” przedstawia poréwnanie ogdlnej poprawy
precyzji i doktadnosci pomiaréw czujnikéow LiDAR 2D, uzyskanej przy roznych sze-
roko$ciach okna z zastosowaniem metody MSCwMF, wzgledem pomiaréw niefiltro-
wanych i niekalibrowanych (surowych).

W przypadku RSL425 XL, brak filtracji (szerokosé¢ okna réwna 0 przed kalibra-
cja) skutkowal znaczng poprawa doktadnosci pomiarowej — zastosowanie MSCwMF
dato poprawe ogblng na poziomie ponad 70%. Zastosowanie optymalnej szerokosci
okna rownej 9 pozwolilo poprawi¢ precyzje o ponad 48%, a doktadnosé o ponad 84%.
Tym samym warto$¢ RMSE zmalata z 0,022 do 0,00342 m, a STDEV z 0,00638 do
0,00329 m.

Dla czujnika microScan3, metoda MSCwMF zapewnila poprawe o ponad 79%
przy szerokosci okna rownej 0. Dla szerokosci okna 11 poprawa precyzji przekroczyta
47%, a doktadnosci — 89%, z czego sam wzrost dokladnosci wyniodst prawie 10%.
Wartos¢ RMSE spadta z 0,0124 do 0,00134 m, a STDEV z 0,00246 do 0,00129 m.

W przypadku czujnika RPLidar A1, zastosowanie MSCwMF przyniosto poprawe
dokladnosci na poziomie ponad 69%. Dla optymalnej szeroko$ci okna réwnej 9,

poprawa precyzji przekroczyta 47%, a poprawa doktadnosci — 83%, przy wzroscie
doktadnosci o ponad 14%. Wartos¢ RMSE zmniejszylta sie z 0,00789 do 0,0013 m,
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Rysunek 4.34: Wynik kalibracji adaptacyjnej z filtracja o szerokosci okna réwnej 13. Wy-
kryte odcinki wraz z wartosciami RMSE dopasowania - RPLidar A2

a STDEV z 0,00219 do 0,00114 m.

Rowniez czujnik RPLidar A2 znaczaco zyskal dzieki metodzie MSCwMF, co
dato poprawe dokladnosci na poziomie ponad 79% przy szerokosci okna rownej 0.
Przy optymalnej szerokosci okna rownej 13, poprawa precyzji wyniosta ponad 43%,
a dokladnosci ponad 87%. Wozrost doktadnosci przekroczyt 8%, wartos¢é RMSE
zmniejszyta sie z 0,00639 do 0,00081 m, a STDEV z 0,00123 do 0,00069 m.

Uzyskane wyniki byly spojne dla wszystkich testowanych szerokosci okna, co po-
twierdza skutecznos$é opracowanej metodologii dla wszystkich wybranych czujnikow
LiDAR 2D.

Metoda MSCwMF przy zastosowaniu optymalnej szerokosci okna zapewniata
bardzo wysoki poziom dokladnosci, przekraczajacy nawet 89%, a metoda MF po-
prawiata precyzje do poziomu powyzej 48%. Poréwnanie wynikow MSCwMF z
optymalng szerokoscia okna do braku filtracji wykazato poprawe przekraczajaca 14%
(RSL 425 XL), co potwierdza znaczenie stosowania filtracji MF.

Poréwnanie wynikow po samej filtracji oraz po filtracji potaczonej z MSC dla
tej samej szerokosci okna wykazalo, ze warto$¢ STDEV w wickszosci przypadkow
ulegala jedynie niewielkiej zmianie, natomiast wartos¢ RMSE ulegata zauwazalnemu
zmniejszeniu. Mozna zatem stwierdzié¢, ze zastosowanie MSC ma niewielki wplyw
na redukcje precyzji, ale znaczaco zwieksza doktadnosé.

4.2 Metody kalibracji z wykorzystaniem uczenia ma-
SZyNnowego

W niniejszej podrozdziale zaprezentowane zostana metody kalibracji oparte na
uczeniu maszynowym (ang. machine learning).

Ze wzgledu na charakter kalibracji czujnikéw w czasie rzeczywistym, zastosowano
tradycyjne algorytmy uczenia maszynowego zamiast metod glebokiego uczenia, aby
osiggnaé¢ predykcje i kalibracje w czasie rzeczywistym. Powodem jest rowniez to,
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Rozdziat 4

Tabela 4.11: Wynik kalibracji adaptacyjnej z filtracjg czujnikéw 2D.

RSL.425 X1, MF MSCwMF AMSCwMF ASurowe
Szerokosé | STDEV RMSE | \grpypy agmsg | STPEV. RMSE | \qrppy ARMSE | ASTDEV  ARMSE
okna [m] [m] [m] [m]
0 0.00638 0.02200 | 0.00%  0.00% | 0.00645 0.00652 | 0.00% 0.00% | -1.08%  70.36%
3 0.00441 0.02162 | 30.95%  1.74% | 0.00448 0.00459 | 30.54%  29.60% | 29.79%  79.13%
5 0.00369 0.02158 | 42.22%  1.90% | 0.00373 0.00386 | 42.17%  40.80% | 41.55%  82.45%
7 0.00333 0.02150 | 47.83%  2.25% | 0.00337 0.00351 | 47.75%  46.17% | 47.19%  84.04%
9 0.00324 0.02156 | 49.19%  1.99% | 0.00320 0.00342 | 48.99%  47.55% | 48.44%  84.45%
microScan3 MF MSCwMF AMSCwMF ASurowe
Szerokosé | STDEV RMSE | \qpypy apmgp | STPEV BRMSE [ (erppy ARMSE | ASTDEV  ARMSE
okna [m] [m] [m] [m]
0 0.00246  0.01240 | 0.00%  0.00% | 0.00249 0.00254 | 0.00% 0.00% | -1.10%  79.51%
3 0.00171 0.01230 | 30.78%  0.77% | 0.00173 0.00177 | 30.52%  30.31% | 29.76%  85.72%
5 0.00142 0.01225 | 42.27%  1.23% | 0.00144 0.00149 | 42.17%  41.34% | 41.53%  87.98%
7 0.00132 0.01222 | 46.41%  1.47% | 0.00134 0.00138 | 46.18%  45.67% | 45.59%  88.87%
9 0.00129 0.01222 | 47.79%  1.48% | 0.00130 0.00135 | 47.79%  46.85% | 47.22%  89.11%
11 0.00128 0.01222 | 48.07%  1.45% | 0.00120 0.00134 | 48.19%  47.24% | 47.62%  89.19%
RPLidar Al MF MSCwMF AMSCwMFE ASurowe
Szerokosé | STDEV RMSE | \grppy agmsg | STPEV. RMSE | \qrppy ARMSE | ASTDEV  ARMSE
okna [m] [m] [m] [m]
0 0.00219 0.00789 | 0.00%  0.00% | 0.00218 0.00244 | 0.00% 0.00% 0.49%  69.13%
3 0.00146  0.00763 | 33.46%  3.32% | 0.00145 0.00163 | 33.43%  33.31% | 33.75%  79.41%
5 0.00122 0.00756 | 44.00%  4.23% | 0.00122 0.00138 | 44.07%  43.55% | 44.34%  82.57%
7 0.00117 0.00758 | 46.30%  4.03% | 0.00117 0.00133 | 46.24%  45.28% | 46.50%  83.11%
9 0.00115 0.00757 | 47.52%  4.12% | 0.00114 0.00130 | 47.49%  46.69% | 47.74%  83.54%
RPLidar A2 MF MSCwMF AMSCwMF ASurowe
Szerokos¢ | SIDEVRMSE | \grppy armse | STPEY BMSE | Aqrppy  ARMSE | ASTDEV  ARMSE
okna [m] [m] [m] [m]
0 0.00123 0.00639 | 0.00%  0.00% | 0.00123 0.00133 | 0.00% 0.00% | -0.08%  79.19%
3 0.00097 0.00630 | 21.32%  1.39% | 0.00097 0.00107 | 21.14%  19.55% | 21.07%  83.26%
5 0.00087 0.00626 | 29.37%  2.05% | 0.00087 0.00098 | 29.27%  26.32% | 29.21%  84.66%
7 0.00081 0.00624 | 33.77%  2.36% | 0.00081 0.00092 | 34.15%  30.83% | 34.09%  85.60%
9 0.00074 0.00622 | 40.11%  2.64% | 0.00073 0.00086 | 40.65%  35.34% | 40.60%  86.54%
11 0.00073  0.00622 | 40.28%  2.61% | 0.00073 0.00085 | 40.65%  36.09% | 40.60%  86.70%
13 0.00070 0.00620 | 43.45%  3.02% | 0.00069 0.00081 | 43.90%  39.10% | 43.86%  87.32%

ze w wiekszosci przypadkoéw modele oparte na uczeniu maszynowym sa w stanie
uzyskaé¢ akceptowalne wyniki w krotkim czasie.

Problem badawczy zostal zdefiniowany jako kalibracja zmierzonej odlegtosci ()
wzgledem odlegtosci referencyjnej (y) i zostal rozwiazany z wykorzystaniem algo-
rytmow regresyjnych.

W celu sprawdzenia znanych algorytmoéw regresji i wyboru najlepiej dziatajacych
modeli ML uzyto pakietu jezyka Pythona o nazwie lazypredict [40]. Funkcja Lazy-
Regressor (z pakietu lazypredict) zapewnia prosty interfejs API (ang. Application
Programming Interface), ktory umozliwia wykonanie regresji za pomoca wybranych
algorytmow.

W przeprowadzonej analizie uwzgledniono 43 algorytmy regresji (dostarczane
przez pakiety jezyka Python o nazwie sklearn [85]).

Dodatkowo uwzgledniono w badaniach dwa algorytmy regresji (LGBMRegressor
oraz XGBRegressor) kompatybilne z interfejsem lazypredict. Tabela 4.12 przedsta-
wia peten zestaw analizowanych algorytmow.

Podczas wstepnych testéw algorytmy GammaRegressor, PoissonRegressor i Iso-
tonicRegression generowaly bledy na testowanym zbiorze danych, natomiast Qu-
antileRegressor potrzebowal ponad godzine na wykonanie predykcji (podczas gdy
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Tabela 4.12: Zestaw analizowanych algorytmoéw regresji

Pakiet Algorytmy regresji
AdaBoostRegressor GaussianProcessRegressor LassoLars RadiusNeighborsRegressor
ARDRegression GradientBoostingRegressor LassoLarsCV RandomForestRegressor
BaggingRegressor HistGradientBoostingRegressor LassoLarsIC RANSACRegressor
BayesianRidge HuberRegressor LinearRegression Ridge
DecisionTreeRegressor IsotonicRegression™ LinearSVR RidgeCV
sklearn DummyRegressor KernelRidge MLPRegressor SGDRegressor
ElasticNet KNeighborsRegressor NuSVR SVR
ElasticNetCV Lars OrthogonalMatchingPursuit TheilSenRegressor
ExtraTreeRegressor LarsCV PassiveAggressiveRegressor  TransformedTargetRegressor
ExtraTreesRegressor Lasso PoissonRegressor* TweedieRegressor
GammaRegressor* LassoCV QuantileRegressor*
lightgbm LGBMRegressor
xgboost XGBRegressor

innym algorytmom zajmowato to mniej niz sekunde). W zwiazku z tym usunieto te
trzy algorytmy z dalszych analiz. Algorytmy usuniete z analizy zostaty w Tab. 4.12
oznaczone gwiazdka (*).

Ostatecznie w badaniu opisanym w niniejszym podrozdziale uwzgledniono wiec
41 algorytmoéw regres;ji.

Opracowano dwa podejscia do kalibracji z wykorzystaniem uczenia maszyno-
wego, oparte na wybranych algorytmach regresji: kalibracje naturalng oraz kalibra-
cje resztowa. W trakcie badan przyjeto rowniez dwa scenariusze weryfikacji modeli
regresyjnych ML.

W pierwszym scenariuszu zbiory treningowy i testowy sa tozsame, co pozwala
oceni¢ zdolno$¢ modeli do dopasowywania sie do pomiaréw odlegtosci. Podejscie to
okreslono jako scenariusz dopasowania.

W drugim scenariuszu dane pomiarowe dzielone sa na zbioér treningowy i testowy:
co czwarty pomiar (25%) trafia do zbioru testowego, a pozostate (75%) do zbioru
treningowego. Scenariusz ten jest bardziej zblizony do warunkéw rzeczywistych
i umozliwia ocene zdolnosci kalibracyjnych wybranych algorytmoéw. Podejscie to
okreslono jako scenariusz realistyczny.

4.2.1 Kalibracja naturalna

W proponowanej metodzie kalibracji naturalnej (ang. naive calibration - NC)
wszystkie algorytmy regresji wykorzystuja zmierzong odlegtosé x jako jednowymia-
rowa ceche wejsciowa w celu predykceji rzeczywistej wartosci y. Zatem skalibrowana
odleglosé opisana jest jako NC(z), gdzie NC to funkcja kalibracyjna oparta na
danym algorytmie regresji. Wytrenowany model ML przyjmuje na wejscie surowy
pomiar odlegltosci, a na wyjsciu zwraca skalibrowana warto$é¢ pomiaru odlegtosci, co
zostalo schematycznie przedstawione na Rysunku 4.35.

Skalibrowana
odlegtosé
NC(z) =y

Pomiar odlegtosci
T

Wytrenowany
model ML

Rysunek 4.35: Schemat kalibracji naturalnej wykorzystujacej wytrenowany model ML w
celu okreglenia skalibrowanego pomiaru odlegtosci.
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4.2.2 Kalibracja resztowa

W proponowanej metodzie kalibracji resztowej (ang. residual calibration - RC)
wykorzystuje sie zmierzona odlegtosé x jako jednowymiarowsa ceche wejsciowa w celu
predykcji wartosci resztowej y — x. Skalibrowana odleglosé w kalibracji resztowe;j
opisana jest jako x+RC(z), gdzie RC to funkcja regresji przewidujaca btad pomiaru.
Wytrenowany model ML przyjmuje na wejscie surowy pomiar odleglosci, a na wyj-
Sciu zwraca wartos¢ korekty, ktora nalezy zsumowaé z surowg wartoscig pomiaru od-
legtosci aby uzyskaé skalibrowany pomiar, co zostato schematycznie przedstawione
na Rysunku 4.36.

Pomiar odlegtosci
T

Warto$¢ korekty
RC(z)=y—=

Wytrenowany
model ML

Rysunek 4.36: Schemat kalibracji resztowej wykorzystujacej wytrenowany model ML w
celu okreglenia wartosci korekty dla pomiaru odlegtodci.

4.2.3 Przyklady wykorzystania metod kalibracji z uzyciem
uczenia maszynowego

W celu poréwnania metod kalibracji ML wraz ze scenariuszami ich weryfikacji,
zastosowano parametry pomiarow wyjsciowych dla danych sensoréw oraz opracowa-
nych klasycznych metod kalibracji oznaczonych odpowiednio jako: Surowe, ACM,
MSCwMEF.

Wartosci wyjsciowe reprezentuja btad pomiedzy wartosciami x i y bez zastoso-
wania jakiejkolwiek kalibracji i stanowa punkt odniesienia dla oceny metod kalibra-
cyjnych.

Metody ACM oraz MSCwMF zostaly oméwione odpowiednio w podrozdziatach
4.1.214.1.3.

W celu uproszczenia prezentacji wynikow w tabeli, usunieto przyrostki “Regres-
sor” oraz “Regression” z nazw algorytmow regresji, nazwe algorytmu HistGradient-
Boosting skrocono do HistGB, a GradientBoost na “GB”.

Poréwnanie tych metod wraz z wynikami prezentujacymi warto$ci RMSE oraz
STDEV skalibrowanych pomiaréw przedstawiono w tabelach od 4.13 do 4.16.

Kolumny tabeli przedstawiaja btedy dla czterech czujnikéw: RSL425 XL, mi-
croScan3, RPLidar Al oraz RPLidar A2. Kolumny oznaczone jako ,Srednia’ za-
wieraja Srednie warto$ci parametréw danego modelu ML, obliczone dla wszystkich
czujnikow. Wyniki prezentowane w tabelach zostaly posortowane wedtug warto-
sci $redniego bledu RMSE danego modelu. Kazda tabela przedstawia 10 modeli z
najmniejszymi $rednimi wartogciami RMSE. Wartosci w kolumnie ,,Srednia” zostaty
przedstawione czcionka pogrubiona, jesli byly mniejsze niz warto$é¢ uzyskana przy
uzyciu metody MSCwMF.

Ocena kalibracji

Tabele 4.13 oraz 4.14 prezentuja wyniki dwoch metod kalibracji (odpowiednio
naturalnej oraz resztowej) z wykorzystaniem uczenia maszynowego (ML) w scenariu-
szu dopasowania. W tabeli 4.13 mozna zaobserwowac, ze 8 modeli ML (ExtraTree,
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DecisionTree, ExtraTrees, RandomForest, GB, Bagging, XGB, KNeighbors) osia-
galo nizsze wartosci RMSE oraz STDEV niz klasyczne metody kalibracji (MSCwMF,
ACM). Trzy pierwsze modele ML osiagnety jednakowe wartosci srednie RMSE rowne
0.00024 m, co stanowi poprawe doktadnosci pomiarow o 86,2% wzgledem metody
MSCwMEF. Warto$ci RMSE dla czujnikéw microScan3, RPLidar A1, RPLidar A2
osiagnely wartosci dopasowania bliskie zeru. Czujnik RSLL425 XL osiagnal przy wy-
korzystaniu trzech pierwszych modeli, wartos¢ RMSE réowng 0.00095 m, co stanowi
poprawe wzgledem wyjsciowej wartosci RMSE o 95,68%. Pierwsze trzy modele ML
osiggnely poprawe STDEV wzgledem metody MSCwMF rowng 96,25%.

Pierwsze trzy modele ML (ExtraTree, DecisionTree, ExtraTrees) w tabeli 4.14
prezentuja wyniki bardzo podobne do tych przedstawionych w tabeli 4.13. Roéw-
niez osiagnetly najnizsze srednie warto$ci RMSE rowne 0.00024 m. Wzrost wartosci
RMSE nastapit dla modeli RandomForest, Bagging, KNeighbors, XGB, jednak na-
dal modele te osiggnetly nizsze wartosci RMSE niz metoda MSCwMF. Najwiekszy
wzrost RMSE (o 0,00211 m) prezentuje model GB, tym samym osiagajac wynik
gorszy niz metoda MSCwMF.

Poréwnujac obie metody kalibracji ML w scenariuszu dopasowania (opierajac sie
na wynikach przedstawionych w tabelach 4.13 i 4.14), mozna stwierdzi¢, ze poprawa
doktadnosci oraz precyzji osiagnieta przez metode kalibracji naturalnej jest wieksza
niz przez kalibracje resztowa, cho¢ réznica jest niewielka i trudno mierzalna z powodu
braku odpowiedniego sprzetu do pomiaru tak matych roéznic.

Tabele 4.15 oraz 4.16 prezentuja wyniki dwoch metod kalibracji (odpowiednio
naturalnej oraz resztowej) z wykorzystaniem uczenia maszynowego (ML) w scena-
riuszu realistycznym.

W tabeli 4.15 mozna zaobserwowacé, ze 8 modeli ML (GB, DecisionTree, Random-
Forest, Bagging, XGB, KNeighbors, ExtraTrees, ExtraTree) osiagalo nizsze warto-
sci RMSE oraz STDEV niz klasyczne metody kalibracji. Jedynym wyjatkiem jest
ExtraTree, ktory dla czujnika RSL425 XL osiagnat gorszy wynik RMSE niz metoda
MSCwMF. Najlepszym modelem kalibracji naturalnej okazal sie GB, osiagajac war-
tos¢ RMSE rowna 0,00036 m, co przeklada sie na poprawe doktadnosci o 79.06%
wzgledem metody MSCwMF. Srednia warto$é¢ STDEV réwniez zostata zredukowana
przez model GB do poziomu 0.00008 m co stanowi poprawe o 95%. Czujnik RSL425
XL osiagnat przy wykorzystaniu modelu GB, wartos¢ RMSE réwna 0.00138 m, co
stanowi poprawe wzgledem wyjsciowej wartosci RMSE o 93,72%. Wartosci RMSE
osiaggane przez najlepsze modele ML dla czujnikéw microScan3, RPLidar A1, RPLi-
dar A2 ponownie byly bliskie zeru.

Roéznica pomiedzy kalibracja resztowa a naturalna jest wieksza w scenariuszu
realistycznym, niz w scenariuszu dopasowania choé¢ kierunek zmian pozostal taki
sam - tabela 4.16 zawiera wyzsze wartoSci RMSE oraz STDEV niz tabela 4.15.

Wzrost wartosci RMSE nastapil dla modeli DecisionTree, RandomForest, Bag-
ging, ExtraTree, ExtraTrees, KNeighbors, XGB, jednak nadal modele te osiagnety
nizsze wartosci RMSE niz metoda MSCwMF. Najlepszym modelem kalibracji resz-
towej wg. tabeli 4.16 okazal si¢ DecisionTree, ktory osiaggnal wartosé RMSE rowna
0,0082 m, co przektada sie na poprawe doktadnosci wzgledem metody MSCwMF o
52.32%. Najwiekszy wzrost wartosci RMSE (o 0,00224 m) prezentuje model GB,
tym samym osiagajac wynik gorszy niz metoda MSCwMF.

Poréwnujac obie metody kalibracji ML w scenariuszu realistycznym (opierajac
sie na wynikach przedstawionych w tabelach 4.15 i 4.16), mozna stwierdzi¢, ze po-
prawa dokltadnosci oraz precyzji osiagnieta przez metode kalibracji naturalnej jest
zauwazalnie wieksza niz przez kalibracje resztowa, a $rednie wyniki btedu RMSE
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dla lepszych modeli ML sa coraz bardziej bliskie warto$ciom prezentowanym przez
metode MSCwMF.

Tabele od 4.13 do 4.16 zawieraja wyniki dla 10 modeli regresji z najnizszymi
wartosciami RMSE. Tabele zawierajace wyniki dla wszystkich badanych modeli re-
gresji znajduja sie w dodatku C. Wedlug danych zawartych w tabelach od 4.13 do
4.16, modelami najbardziej odpornymi na zmiany metodologii oraz warunkéw de-
finiowanych przez scenariusze sa kolejno: DecisionTree, RandomForest, ExtraTree,
ExtraTrees oraz Bagging. Natomiast najbardziej wrazliwym na zmiany metodologii
okazal sie model GB.

Tabela 4.13: Scenariusz dopasowania - kalibracja naturalna.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
ExtraTree 0.00095 5.70E-16 7.15E-16 4.96E-16 | 0.00024 0.00024 9.28E-17  6.75E-17 7.24E-17 | 0.00006
DecisionTree 0.00095 5.75E-16 6.93E-16 5.22E-16 | 0.00024 0.00024 3.57E-17  4.60E-17 7.42E-17 | 0.00006
ExtraTrees 0.00095 1.76E-15 1.93E-15 1.93E-15 | 0.00024 0.00024 4.25E-18 5.04E-18 1.23E-17 | 0.00006
RandomForest 0.00106 1.74E-15 1.93E-15 1.87E-15 | 0.00027 0.00038 1.29E-17 0 0 0.00010
GB 0.00106 0.00003 0.00002  0.00002 | 0.00028 0.00025 0 0 0 0.00006
Bagging 0.00113 2.16E-16 2.99E-16 2.98E-16 | 0.00028 0.00038 1.71E-17 1.49E-17 1.94E-17 | 0.00010
XGB 0.00099 0.00008 0.00009  0.00010 | 0.00032 0.00024 0 0 0 0.00006
KNeighbors 0.00158 4.11E-17 5.10E-17 5.36E-17 | 0.00040 0.00073 0 0 0 0.00018
GaussianProcess 0.00655 0.00294 0.00259  0.00149 | 0.00340 0.00647 0.00251 0.00221  0.00125 | 0.00311
NuSVR 0.00663 0.00308 0.00277  0.00163 | 0.00353 0.00646 0.00249 0.00220  0.00124 | 0.00310

Tabela 4.14: Scenariusz dopasowania - kalibracja resztowa.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia | RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
ExtraTree 0.00095 0 4.81E-19 0 0.00024 0.00024 0 0 0 0.00006
DecisionTree 0.00095 0 4.81E-19 0 0.00024 0.00024 0 0 0 0.00006
ExtraTrees 0.00095 8.14E-18  1.02E-17 3.07E-18 | 0.00024 0.00024 2.41E-18  6.93E-19 0 0.00006
RandomForest 0.00114 0.00016 0.00016  0.00005 | 0.00038 0.00070 0.00015 0.00013  0.00003 | 0.00025
Bagging 0.00123 0.00020 0.00018  0.00006 | 0.00042 0.00078 0.00017 0.00015  0.00003 | 0.00028
KNeighbors 0.00199 0.00048 0.00047  0.00017 | 0.00078 0.00165 0.00045 0.00039  0.00011 | 0.00065
XGB 0.00173 0.00111 0.00091  0.00060 | 0.00109 0.00158 0.00104 0.00085  0.00055 | 0.00100
LGBM 0.00474 0.00177 0.00149  0.00057 | 0.00215 0.00466 0.00174 0.00135  0.00052 | 0.00207
HistGB 0.00471 0.00198 0.00166  0.00051 | 0.00221 0.00462 0.00192 0.00144  0.00047 | 0.00212
GB 0.00509 0.00197 0.00160  0.00091 0.00239 0.00500 0.00184 0.00147  0.00083 | 0.00228

Analiza wrazliwosci

Interfejs lazypredict uruchamia algorytmy regresji z domyslnymi parametrami, co
nie ogranicza ztozonosci tych algorytmow. Aby umozliwié¢ kalibracje w czasie rzeczy-
wistym, dla najlepiej dziatajacych algorytmoéw wprowadzono ograniczenia ztozonosci
oraz przeprowadzono analize wrazliwosci wzgledem tej zlozonosci.

Do analizy wrazliwosci wybrano 5 algorytmoéw opartych na drzewach decyzyj-
nych, w tym GradientBoosting, DecisionTree, RandomForest, Bagging oraz XGB.
Dodatkowo, maksymalna gtebokos¢ drzew decyzyjnych zostala ograniczona, aby
przeanalizowa¢ wplyw tego parametru na doktadnosé kalibracji.

Analiza wrazliwosci opracowanych metod kalibracji dla czujnika RSL425 XL zo-
stata przedstawiona na rysunku 4.37.
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Tabela 4.15: Scenariusz realistyczny - kalibracja naturalna.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
GB 0.00138 0.00003 0.00002  0.00002 | 0.00036 0.00030 0 0 0 0.00008
DecisionTree 0.00176 4.51E-16 4.74E-16 4.36E-16 | 0.00044 0.00043 1.53E-17 2.23E-17 4.64E-17 | 0.00011
RandomForest 0.00176 1.74E-15 1.91E-15 1.89E-15 | 0.00044 0.00058 8.82E-18 0 2.71E-18 | 0.00014
Bagging 0.00183 2.19E-16  2.39E-16 2.43E-16 | 0.00046 0.00053 2.39E-17  247E-17 5.11E-18 | 0.00013
XGB 0.00151 0.00012 0.00011  0.00011 | 0.00046 0.00034 0 0 0 0.00009
KNeighbors 0.00190 4.11E-17  5.10E-17 5.36E-17 | 0.00047 0.00057 0 0 0 0.00014
ExtraTrees 0.00284 0.00040 0.00048  0.00026 | 0.00099 0.00147 0.00018 0.00024  0.00009 | 0.00049
ExtraTree 0.00433 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00108 0.00134 5.98E-17  5.80E-17 5.72E-17 | 0.00033
GaussianProcess 0.00682 0.00305 0.00276  0.00155 | 0.00354 0.00641 0.00231 0.00232  0.00124 | 0.00307
NuSVR 0.00689 0.00315 0.00290  0.00174 | 0.00367 0.00641 0.00229 0.00231  0.00124 | 0.00306

Tabela 4.16: Scenariusz realistyczny - kalibracja resztowa.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218 0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
DecisionTree 0.00213 0.00041 0.00048  0.00027 | 0.00082 0.00135 0.00023 0.00030  0.00010 | 0.00049
RandomForest 0.00223 0.00047 0.00055  0.00028 | 0.00089 0.00145 0.00034 0.00037  0.00012 | 0.00057
Bagging 0.00228 0.00048 0.00054  0.00028 | 0.00090 0.00143 0.00034 0.00037  0.00013 | 0.00057
ExtraTrees 0.00273 0.00043 0.00045 0.00028 | 0.00097 0.00145 0.00021 0.00024  0.00009 | 0.00050
KNeighbors 0.00281 0.00069 0.00096  0.00039 | 0.00121 0.00206 0.00058 0.00065  0.00022 | 0.00088
XGB 0.00265 0.00110 0.00117  0.00076 | 0.00142 0.00212 0.00089 0.00102  0.00065 | 0.00117
ExtraTree 0.00481 0.00042 0.00089  0.00027 | 0.00160 0.00253 0.00024 0.00043  0.00010 | 0.00082
LGBM 0.00535 0.00197 0.00186  0.00078 | 0.00249 0.00481 0.00167 0.00149  0.00062 | 0.00215
GB 0.00551 0.00206 0.00185  0.00098 | 0.00260 0.00506 0.00168 0.00157  0.00083 | 0.00229
HistGB 0.00551 0.00222 0.00209  0.00072 | 0.00264 0.00502 0.00183 0.00167  0.00058 | 0.00227

Na rysunkach 4.37 (a) oraz 4.37 (b), 0§ Y reprezentuje btad RMSE pomiedzy re-

ferencyjna wartoscia pomiaru odleglosci, a skalibrowang wartoscia odlegtosci otrzy-
mana z modelu ML, w zaleznosci od maksymalnej gltebokosci modelu (0§ X w zakre-
sie od 1 do 10). Poziome proste, czarna oraz czerwona, reprezentuja wartosci RMSE
otrzymane odpowiednio przez metode MSCwMF oraz ACM.

Dla maksymalnej glebokosci rownej 1, wszystkie algorytmy uczenia maszyno-
wego uzyskaly gorsze wyniki niz metody MSCwMF oraz ACM. Wraz ze wzrostem
glebokosci wartosé RMSE maleje i stabilizuje sie. Dla glebokosci réwnej 2 model
GradientBoosting, a dla glebokosci rownej 3 rowniez XGB osiagaja wyniki lepsze niz
metody MSCwMF oraz ACM. Wszystkie przedstawione na rysunku 4.37 (a) modele
osiagaja lepsze wyniki niz metody MSCwMF oraz ACM przy glebokosci réwnej 6, co
mozna zaobserwowaé wyrazniej na rysunku 4.37 (b). Najwolniej na zmiane gteboko-
Sci reaguje model DecisionTree. Na podstawie wynikoéw analizy wrazliwosci mozna
stwierdzi¢, ze GradientBoosting oraz XGB dostosowuja sie szybciej i przewyzszajg
klasyczne metody kalibracji przy glebokosci wiekszej niz 3 (dwukrotnie mniejsze;
niz reszta analizowanych modeli).

Rysunek 4.37 (c) przedstawia wpltyw zmiany maksymalnej gtebokosci na odchyle-
nie standardowe pomiaréw skalibrowanych przez analizowane modele ML. Wszystkie
modele dla kazdej analizowanej maksymalnej gtebokosci osiagaly wartosci STDEV
ponizej 1 mm, a warto$¢ STDEV dla wiekszosci modeli wzrastata wraz ze wzrostem
maksymalnej glebokosci.
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RMSE

4.2 Metody kalibracji z wykorzystaniem uczenia maszynowego
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Rysunek 4.37: Wyniki wptywu maksymalnej gtebokosci modeli ML, na wartosci RMSE

(a) i (b), oraz wartosci STDEV (c).

76




Rozdzial 5

Filtracja pomiaréw odleglosci

Wykorzystanie pomiaréw z czujnikow typu LiDAR (Light Detection and Ran-
ging) nie zawsze zapewnia wystarczajaca precyzje do doktadnego okreslenia zakresu
ruchu lub ponownej kalibracji pozycji AGV (ang. Autonomous Guided Vehicles).
W zwiazku z tym konieczne jest stosowanie metod filtracji i kalibracji w celu zwiek-
szenia precyzji i doktadnosci pomiaréw uzyskiwanych z LiDAR-6w 2D.

Jak wykazano w podrozdziale 3.2, kazdy czujnik posiada swoja wtasna charakte-
rystyke pomiarowa. Wspoélng cecha czujnikéw jest brak wystarczajacej doktadnosci
i precyzji. Mozliwe jest ich skalibrowanie przy uzyciu metod kalibracji, jednak po-
prawia to jedynie doktadno$é¢ danego czujnika. Precyzja pomiaréw réwniez wplywa
na koncowsa jako$¢ systemu pozycjonowania, dlatego tez w tym rozdziale omoéwione
zostang wybrane metody filtracji oraz wyniki badan przeprowadzonych przy wyko-
rzystaniu tych metod.

Aby wybraé¢ najbardziej odpowiedniag metode filtracji dla pomiaréw odlegtosci z
czujnikow typu LiDAR 2D, wykonano badanie poréwnujace filtracje za pomoca $red-
niej ruchomej z filtracja medianows. Przeprowadzono testy majace na celu okresle-
nie optymalnej szerokosci okna filtracyjnego poprzez uzyskanie mozliwie najwyzszej
precyzji w pomiarze odlegtosci. Testowano szerokos$é¢ okna filtracyjnego w zakresie
od 3 do 15 elementow.

5.1 Filtracja za pomoca $redniej ruchomej

Jedng z najprostszych i najczesciej stosowanych metod filtracji danych pomia-
rowych jest filtracja za pomoca $redniej ruchomej (ang. Moving Average Filter lub
Simple Moving Average). Jest to filtr wygltadzajacy, ktory redukuje wptyw losowych
zaktocen i szumoéw w danych, obliczajac srednig wartos¢ sygnatu z okreslonej liczby
sasiednich probek.

Filtracja érednia ruchoma o szerokosci okna N (gdzie N € N), dla sygnatu
dyskretnego x[n] definiowana jest jako:

N—

—_

yln] = % — (5.1)

k=0
gdzie:
e y[n] - przefiltrowany sygnal w chwili n,

e z[n| - surowy sygnal pomiarowy,

e N - liczba probek w oknie filtrujagcym
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5.2 Filtracja medianowa Rozdziat 5

W kontekscie filtracji danych z pomiaréw odlegtosci, np. z czujnikéow typu LI-
DAR czy ultradzwiekowych filtr ten sprawdza sie dobrze w redukcji pojedynczych
odchyleri (ang. outliers) oraz szumoéw o charakterze losowym. Zaleta tej metody
filtracji jest prostota implementacji i niska zlozonosé obliczeniowa, co czyni ja atrak-
cyjna w systemach czasu rzeczywistego.

W artykule [10] autorzy analizuja, jak zmiana liczby probek N w filtrze MAF
wplywa na stabilno$é¢ i doktadnosé sygnatu z czujnikow ultradzwiekowych. Wyniki
eksperymentéw pokazuja, ze wicksze N zwicksza precyzje i stabilno$é odczytow,
kosztem czasu odpowiedzi. Uzycie filtracji za pomoca $redniej ruchomej poprawito
jednak precyzje danych pomiarowych, co jest kluczowe dla niezawodnosci systemow
bezpieczenstwa i automatyki.

5.2 Filtracja medianowa

Filtracja medianowa jest nieliniowa metoda filtracji sygnatéw i danych pomiaro-
wych, czesto stosowana do redukcji szuméw impulsowych, bez znacznego rozmycia
krawedzi sygnalu. Znajduje szerokie zastosowanie w przetwarzaniu obrazéw, anali-
zie sygnalow oraz w systemach pomiarowych, gdzie dane sa podatne na pojedyncze
zaklocenia lub bledy odezytu.

Dla kazdego elementu pomiaru, filtr medianowy bierze pod uwage otoczenie o
zadanej szerokosci okna filtrujacego, sortuje wartosci w oknie, a nastepnie zastepuje
wartos¢ mediang zbioru.

Zakladajac, ze posiadamy sygnal jednowymiarowy = = {x1, 2, ...x, }, 0 szerokos¢
okna filtracyjnego w (zwykle liczba nieparzysta, np. 3, 5, 7...) to dla kazdej probki
x;, przefiltrowana wartos¢ y; jest obliczana jako:

Yi = mediana(x;_g, Ti_gi1, -y Tiy Titg) (5.2)

gdzie:

e mediana(...) - oznacza mediane zbioru liczb

Filtracja medianowa wyklucza skrajne anomalie z danych pomiarowych, ktore
czesto stanowia szum impulsowy [32].

5.3 Podsumowanie badan wplywu metod filtracji
na pomiary odlegtosci

Badania wptywu opisanych w podrozdziatach 5.1 oraz 5.2 metod filtracji na
pomiary odleglosci z czujnikow typu LiDAR 2D zostaly przedstawione w podroz-
dziatach 5.3.1 oraz 5.3.2. Wykresy przedstawiajace reszty oraz odchylenia standar-
dowe surowych danych pomiarowych badanych czujnikoéw odleglosci zostaly przed-
stawione w podrozdziale 3.2.

5.3.1 Filtracja za pomoca $redniej ruchomej

Przeprowadzono eksperymenty filtracji za pomocg $redniej ruchomej dla LiDAR-
6w 2D z wartosciami szerokosci okna od 3 do 15. W poréwnaniu do wyjsciowej cha-
rakterystyki pomiarowej czujnikéow laserowych 2D, poprawie ulegl jedynie jeden z
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Rozdziat 5 5.3 Podsumowanie badan wptywu metod filtracji na pomiary...

czujnikow - Leuze RSL425XL. Poprawa precyzji pomiarowej dla RSL425XL wynosita
od 4% do ponad 20%. W przypadku wszystkich pozostalych czujnikow precyzja oraz
doktadno$é¢ pomiaréw pogorszyta sie drastycznie, btad pomiarowy oraz odchylenie
standardowe zwickszaly sie wraz ze wzrostem szerokosci okna. Dla szerokosci okna
rownej 3, pogorszenie precyzji pomiaréw wynosito ponad 56% dla Sick microscan3,
205% dla RPLidar A2 oraz ponad 78% dla RPLiadr Al. Rysunek 5.1 przedstawia
charakterystyke btedu pomiarowego oraz odchylenia standardowego czujnikéw pod-
danych filtracji filtrem $rednia ruchoma. Mozna zaobserwowac, ze filtr ten utworzyt
wyrazne warstwy w btedach pomiarowych odsuwajac pomiary od wyj$ciowej charak-
terystyki pomiarowej czujnikow. Fakt, ze jedynie jeden z czujnikéow zwickszyl swoja
precyzje pokazuje, ze wynik filtracji zalezy rowniez od sposobu pomiaru odlegltosci
przez czujnik i charakterystyki naptywania kolejnych pomiaréw. Mozna wiec wnio-
skowaé ze to charakterystyka “szumu” danych odgrywa gléwne znaczenie, a sama
metoda filtracji powinna by¢ dobrana do charakterystyki naptywajacych danych.

Rysunek 5.2 prezentuje wpltyw szerokosci okna (od 3 do 15 elementow) podczas
filtracji ruchoma $rednia na precyzje oraz doktadno$é pomiarowa LiDAR-6w 2D.
Najkorzystniejsza szeroko$é okna dla Leuze RSL425XL wynosi 3. Dla tej szeroko-
$ci okna precyzja zwiekszyta sie o 20,42% - do poziomu 0,00508 m, a doktadnosé
pomiaréow zwiekszyta sie o 1,54%.

5.3.2 Filtracja medianowa

Na poczatku przeprowadzono eksperymenty filtracji medianowej dla LiDAR-6w
2D 7z szeroko$cig okna rowng 3. Dla kazdego z nich zaobserwowano, ze wartosci
odchylenia standardowego (STDEV) ulegly zmniejszeniu dzieki filtracji medianowe;
(MF), a bledy pomiarowe w kazdej serii dla danej rzeczywistej odlegtosci zostaly
zredukowane (rysunek 5.3). Filtracja medianowa z szerokoscig okna réwna 3 popra-
wila precyzje pomiaréw czujnikow laserowych 2D od 21% w przypadku RPLidarA2,
do ponad 30% w przypadku RSL425XL, microScan3 oraz RPLidarAl.

Kolejne eksperymenty miaty na celu ocene wptywu zmiennej szerokosci okna na
precyzje i doktadno$é¢ pomiaréow odleglosci przy uzyciu czujnikoéw laserowych 2D.
Badanie umozliwito identyfikacje optymalnej szerokosci okna dla kazdego z analizo-
wanych urzadzen. Rysunek 5.4 przedstawia wpltyw MF z szerokos$ciami okna od 0
do 15 na pomiary wybranych czujnikow laserowych 2D.

Otymalna szerokos¢ okna dla RSL425 XL wynosita 9, co pozwolito na poprawe
precyzji 0 49,19%. W rezultacie STDEV zmniejszylo sie z 0,00638 m do 0,00324 m.
Jednak najwicksza poprawe dokladnosci, wynoszaca 2,25%, uzyskano przy szeroko-
sci okna réwnej 7.

Dla microScan3 optymalna szerokosé okna wynosita 11, co pozwolito na poprawe
precyzji o0 48,06%. STDEV zostalo wowczas zredukowane z 0,00246 m do 0,00128 m.
Z kolei najwicksza poprawe doktadnosci, wynoszacg 1,49%, uzyskano przy szerokosci
okna réwnej 9.

W przypadku RPLidarA1 najlepsze rezultaty uzyskano przy szerokosci okna row-
nej 9, z poprawg precyzji o 47,52%. STDEV spadlo z 0,00219 m do 0,00115 m. Jed-
nak najwiekszy wzrost dokladnosci, wynoszacy 4,23%, osiggnieto przy szerokosci
okna réownej 5.

Dla RPLidarA2 optymalna szerokos¢ okna wynosita 13, co przelozylo sie na
poprawe precyzji o 43,48%. Wartos¢ STDEV zostata zredukowana z 0,00123 m do
0,00069 m. W tym przypadku najwickszy wzrost doktadnosci, wynoszacy 3,01%,
osiagnieto przy tej samej szerokosci okna réwnej 13.
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Jak mozna zaobserwowaé, zastosowanie MF, nawet przy najmniejszej szerokosci
okna, ma znaczacy wplyw na poprawe precyzji pomiaréw z LiDAR-6w 2D. Jed-
nak wplyw na doktadno$¢ pomiaréw jest stosunkowo niewielki. Co wiecej, wybor
optymalnej szerokos$ci okna pod wzgledem precyzji niekoniecznie gwarantuje naj-
wyzsza doktadnosé, dlatego tez nalezy dobieraé¢ indywidualnie konfiguracje filtra, w
zaleznosci od planowanych dziatan.

Tabela 5.1 przedstawia zagregowane wyniki filtracji filtrem medianowym oraz fil-
trem srednia ruchoma przy wykorzystaniu réznej szerokosci okna filtrujacego. Wy-
niki dla szerokos¢ okna rownej 0 przedstawiaja wyjsciowe wartosci parametrow dla
danego czujnika. Wyniki prezentowane sa az do najkorzystniejszej szerokosci okna
uzyskanej przy zastosowaniu filtru medianowego. Poréwnujac oba filtry, to filtr
medianowy pozwolit uzyskaé¢ najwicksza oraz najstabilniejsza poprawe precyzji sie-

gajaca blisko 50% dla kazdego z testowanych czujnikow.

Tabela 5.1: Wyniki filtracji metoda medianows oraz srednia ruchoma.

RSL425XL Filtracja medianowa Filtracja $rednig ruchoma

Szeroko$¢  STDEV | RMSE | STDEV | RMSE || STDEV | RMSE | STDEV | RMSE

okna [m] [m] imp imp [m] [m] imp imp

0 0.00638 | 0.02200 | 0.00% | 0.00% || 0.00638 | 0.02200 | 0.00% 0.00%

3 0.00441 | 0.02162 | 30.96% | 1.74% || 0.00508 | 0.02166 | 20.42% | 1.54%

5 0.00369 | 0.02158 | 42.23% | 1.90% || 0.00553 | 0.02178 | 13.35% 1.00%

7 0.00333 | 0.02150 | 47.83% | 2.25% || 0.00611 | 0.02194 | 4.22% 0.24%

9 0.00324 | 0.02156 | 49.19% | 1.99% || 0.00678 | 0.02215 | -6.27% | -0.70%
microScan3 Filtracja medianowa Filtracja srednig ruchoma

0 0.00246 | 0.01240 | 0.00% | 0.00% || 0.00246 | 0.01240 | 0.00% 0.00%

3 0.00171 | 0.01230 | 30.75% | 0.78% || 0.00386 | 0.01275 | -56.91% | -2.84%

5 0.00142 | 0.01225 | 42.26% | 1.24% || 0.00495 | 0.01313 | -101.15% | -5.90%

7 0.00132 | 0.01222 | 46.42% | 1.47% || 0.00585 | 0.01350 | -137.38% | -8.88%

9 0.00129 | 0.01222 | 47.78% | 1.49% || 0.00662 | 0.01386 | -168.80% | -11.79%

11 0.00128 | 0.01222 | 48.06% | 1.46% || 0.00732 | 0.01422 | -197.31% | -14.66%
RPLidar Al Filtracja medianowa Filtracja $rednig ruchoma

0 0.00219 | 0.00789 | 0.00% | 0.00% || 0.00219 | 0.00789 | 0.00% 0.00%

3 0.00146 | 0.00763 | 33.46% | 3.32% || 0.00391 | 0.00845 | -78.70% | -7.08%

5 0.00122 | 0.00756 | 44.09% | 4.23% || 0.00505 | 0.00902 | -130.77% | -14.33%

7 0.00117 | 0.00758 | 46.30% | 4.03% || 0.00598 | 0.00957 | -173.37% | -21.24%

9 0.00115 | 0.00757 | 47.52% | 4.12% | 0.00678 | 0.01008 | -209.75% | -27.71%
RPLidar A2 Filtracja medianowa Filtracja $rednig ruchoma

0 0.00123 | 0.00639 | 0.00% | 0.00% || 0.00123 | 0.00639 | 0.00% 0.00%

3 0.00097 | 0.00630 | 21.32% | 1.39% || 0.00375 | 0.00729 | -205.04% | -14.14%

5 0.00087 | 0.00626 | 29.42% | 2.04% || 0.00495 | 0.00798 | -303.06% | -24.94%

7 0.00081 | 0.00624 | 33.78% | 2.35% || 0.00589 | 0.00860 | -379.29% | -34.61%

9 0.00074 | 0.00622 | 40.13% | 2.64% || 0.00670 | 0.00918 | -445.23% | -43.67%

11 0.00073 | 0.00622 | 40.27% | 2.60% || 0.00742 | 0.00972 | -503.83% | -52.19%

13 0.00069 | 0.00620 | 43.48% | 3.01% || 0.00808 | 0.01024 | -557.28% | -60.28%
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Rysunek 5.1: Wyniki pomiaréw LiDAR-6w 2D po zastosowaniu filtracji $rednia ruchoma
(AF) z szerokoscia okna réwna 3. 81
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Rozdziat 5
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Rysunek 5.2: Wyniki pomiaréw LiDAR-6w 2D po zastosowaniu filtracji $rednia ruchoma

(AF) z roznymi szerokosciami okna.
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Rysunek 5.3: Wyniki pomiarow LiDAR-6w 2D po zastosowaniu filtracji medianowej (MF)
z szerokoscig okna réwng 3. 83



5.3 Podsumowanie badan wplywu metod filtracji na pomiary... Rozdziat 5
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Rysunek 5.4: Wyniki pomiaréw LiDAR-6w 2D po zastosowaniu filtracji medianowej (MF)
z réznymi szerokosciami okna.
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Rozdzial 6

Kalibracja odometrii

Odometria jest jedna z kluczowych informacji stuzacych do sledzenia ruchéow
AGV. Dane na temat odometrii pozwalajg na obliczenie predkosci oraz pozycji AGV.
7 tego wzgledu doktadnosé odometrii ma istotny wptyw na doktadno$é wykonywa-
nych przez AGV dziatain, a tym samym na proces dokowania. Dlatego tez ocena
jakosci danych odometrycznych oraz ich kalibracja jest istotnym elementem poprawy
doktadnosci dokowania systeméw AGV do stacji montazowych.

Mobilne platformy klasy AGV posiadaja zazwyczaj dwa napedy zamontowane
w §rodkowej osi pojazdu (po jednym z obu stron AGV) oraz ewentualnie kota pod-
porowe (np. kota wielokierunkowe) z przodu i z tylu platformy. Platformy tego
typu wykorzystuja roznicowy model ruchu (ang. differential drive kinematics), co
pozwala im oprécz jazdy w przod, w tyl oraz po tuku, obracac sie takze w miejscu.
Dane odometryczne pochodza z enkoderéw zamontowanych na napedach platformy
mobilnej. W trakcie obracania si¢ kot enkodery zliczaja impulsy, ktore nastepnie
przeliczane sa na odlegltosé pokonana przez dane koto platformy mobilne;.

Na dane odometryczne dostarczane przez system AGV skladaja sie predkosé
lewego oraz prawego kota, ktore umozliwiaja obliczenie pozycji oraz orientacji plat-
formy mobilnej typu AGV wzgledem punktu startowego. Nawigacja zliczeniowa
(ang. dead reckoning) w przypadku platform o réznicowym modelu ruchu wykorzy-
stuje predkosé platformy, roznice w predkosciach pomiedzy prawym, a lewym kotem
oraz odlegto$é pomiedzy kotami w celu obliczenia predkosci liniowej (6.1) oraz ka-
towej (6.2), ktore postuza do obliczenia pozycji oraz orientacji systemu AGV (6.5).
Predkos¢ liniowsa i katowa wyraza si¢ nastepujacymi wzorami:

e (6.1)
2
WRT — WLT
== = 6.2
w D (6.2)

gdzie:

e wr to predkos¢ katowa prawego kota [rad/s]

wr, to predkosé katowa lewego kota [rad/s]
e 7 to promien kota [m)]

V' to predkosé liniowa AGV [m/s]

w to predkosé¢ katowa AGV (wokot osi Z) [rad/s]
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6.1 Metoda sprawdzajaca jakos¢é odometrii w ruchu liniowym Rozdziat 6

e D to odlegtosé¢ pomiedzy kotami [m]

Znajac przebyta droge S oraz obrét platformy o kat Aw mozliwe jest obliczenie
pozycji x,y oraz orientacji 6 systemu AGV w chwili k po czasie At przy wykorzy-
staniu ponizszych réwnan:

S =VAL (6.3)
Aw = wAt (6.4)

Tpy1 = X + S cos(by + %)
Y1 = Yp + Ssin(O; + %) (6.5)
Ort1 = O + Aw

Aby mozliwe bylo sprawdzenie jakosci danych odometrycznych dostarczanych
przez AGV, konieczne jest przygotowanie odpowiedniego srodowiska eksperymen-
talnego, oprogramowania do sterowania i akwizycji danych oraz odpowiedniej me-
todyki.

Srodowisko testowe powinno byé na tyle duze, aby umozliwi¢ przemieszczenia
AGV na odleglo$¢ co najmniej kilkukrotnie wieksza od dlugosci samego AGV. Na
podtozu nalezy wyznaczy¢ specjalny punkt lub linie startowa, ktéra umozliwi reczny
pomiar rzeczywistej odleglosci przebytej przez AGV.

Oprogramowanie sterujace i gromadzace dane odometryczne powinno zostaé za-
projektowane i opracowane tak, aby umozliwi¢ wykonywanie zadanych ruchow w
powtarzalny sposob. Powinno ono $ledzi¢ w czasie rzeczywistym pozycje i orienta-
cje AGV, pozwalajac na zapisanie pozycji i orientacji poczatkowej, koncowej, jak
rowniez w momencie odebrania przez AGV polecenia zatrzymania ruchu.

Istnieje wiele potencjalnych przyczyn bledéw w pozycjonowaniu platformy mo-
bilnej, ktore moga wynikaé z niewtasciwej konfiguracji systemu odometrii AGV, np.:

e nieprawidtowa liczba impulséw enkodera przypisana do pelnego obrotu na-
pedu,

e btedna srednica kota,
e bledna wartos¢ rozstawu kot,
e btad w obliczaniu liczby impulséw na dang odlegtosé,

e blad w obliczaniu predkosci zadanej na napedy kot - co czesto wynika z weze-
$niej wspomnianego btedu w obliczaniu liczby impulséw na dang odlegtosé,

e zbyt napiety lub zbyt luzny tainicuch napedowy,

e blad w obliczaniu predkosci kota, raportowanej przez AGV.

6.1 Metoda sprawdzajaca jako$s¢ odometrii w ruchu
liniowym

Aby oceni¢ jakos$¢ ruchu liniowego AGV, nalezy przeprowadzié¢ serie prostolinio-
wych przejazdow, w ktorych polecenie sterujace zawiera jedynie wartos¢ predkosci
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Rozdziat 6 6.2 Metoda sprawdzajaca jakosé odometrii w ruchu obrotowym

liniowej. Ruchy powinny zosta¢ wykonane dla kilku réznych docelowych odleglosci.
Kazda z tych odleglosci powinna by¢ testowana przy réznych warto$ciach doce-
lowej predkosci liniowej. Kazda kombinacja odlegtosci i predkosci powinna zostaé
powtorzona kilkukrotnie aby zwiekszy¢ reprezentatywnosé wynikéw. Oprogramowa-
nie sterujace wysyla polecenie zatrzymania sie w momencie osiggniecia przez AGV
zadanej odlegtosci.

Takie podejscie pozwala zgromadzi¢ odpowiednio duza liczbe danych, aby prze-
prowadzi¢ walidacje systemu odometrii i okresli¢ ewentualne bledy.

Btledy te moga przyjmowac jedna z nastepujacych postaci:

e roznica miedzy odleglosdcig przebyta wedtug systemu odometrii a rzeczywista
odlegtoscia zmierzona recznie (jako wartosé referencyjna),

e systematyczny btad odometrii, mozliwy do zauwazenia przy réznych docelo-
wych odlegtosciach,

e systematyczny btad odometrii, mozliwy do zauwazenia przy réznych docelo-
wych predkosciach liniowych,

e inne ruchy/zachowania, specyficzne dla danej platformy AGV.

6.2 Metoda sprawdzajaca jakos¢é odometrii w ruchu
obrotowym

W celu sprawdzenia jakosci ruchéw obrotowych AGV, nalezy przeprowadzié serie
obrotow (zgodnie z ruchem wskazowek zegara lub przeciwnie), w ktorych polecenie
sterujace okresla wylacznie predkosé katowa. Seria ruchéw obrotowych powinna
zosta¢ wykonana dla kilku réznych docelowych katow obrotu. Kazdy z tych ka-
tow powinien zosta¢ przetestowany przy réznych wartosciach docelowej predkosci
katowej. Kazda kombinacja docelowego kata obrotu i predkosci powinna zostaé po-
wtorzona kilkukrotnie. Oprogramowanie sterujace wysyta polecenie zatrzymania sie
w momencie osiagniecia docelowego kata obrotu.

Aby mozliwa byta walidacja obrotoéw AGV, potrzebne jest dodatkowe Zrodto in-
formacji. Naturalnym wyborem jest IMU z zyroskopem, ktéry umozliwia sledzenie
predkosci katowej platformy mobilnej, jednak moze on wprowadza¢ wlasne bledy
pomiarowe, a dodatkowo testowany AGV nie byl wyposazony w czujnik zyrosko-
powy. W zastepstwie IMU wykorzystano skalibrowany LiDAR 2D zamontowany na
platformie AGV.

Rzeczywisty kat obrotu zostal obliczony przy uzyciu skalibrowanego (przy uzy-
ciu metody ACM) LiDAR-u 2D zamontowanego na AGV. W tym celu opracowano
autorski algorytm nazwany 2D LiDAR Alignment Test (2DLAT), ktory przetwarza
odczyty odleglosci wzgledem zadanego kata biegunowego AGV. Algorytm gromadzit
pomiary z LiDAR-u 2D w okreslonych odchyleniach w lewo (przeciwnie do ruchu
wskazowek zegara) oraz w prawo (zgodnie z ruchem wskazowek zegara) wzgledem
wybranego kata biegunowego AGV (rysunek 6.1). Dla kazdego z odchylen zgro-
madzono 80 pomiaréw odleglosci, ktore nastepnie usredniano, a $rednie wartosci
wykorzystano do oszacowania kata odchylenia platformy AGV wzgledem $ciany.
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6.2 Metoda sprawdzajaca jakosé odometrii w ruchu obrotowym Rozdziat 6

| Sciana |

wigzki laserowe /y ; wiazki laserowe
na lewo od kata . /€———na prawo od kata
biegunowego AGV f biegunowego AGV

rozbieznosé
w prostopadtosci 0°
kat
biegunowy

lini topadt
inia prostopadta ey

do Sciany

Rysunek 6.1: Uproszczony schemat wyznaczania kata odchylenia systemu AGV od po-
wierzchni wzgledem ktorej wykonywana jest metoda 2DLAT.

Jesli nie wystepuje réznica miedzy srednimi odlegtosciami, oznacza to, ze wy-
brany kat biegunowy AGV jest doktadnie prostopadty do $ciany. Wystapienie réz-
nicy wskazuje na rozbieznos¢ w prostopadioéci pomiedzy wybranym katem polar-
nym AGV a Sciana (rysunek 6.2). Rozbieznosé ta moze zostaé obliczone za pomoca
twierdzenia cosinusow.

c = Va2 + b2 — 2abcos 2a (6.6)

c2—|—b2—a2

6 = arceos(“— ——) (6.7)
=P+ (6.8)

B+ 90° + o = 180° (6.9)
y=6-8 (6.10)

W pierwszej kolejnosci obliczana jest dtugosé boku ¢ (odcinek miedzy punktami
kolizji promieni laserowych na $cianie), nastepnie obliczany jest kat 0 pomiedzy
prawym bokiem b a bokiem c. Wiedzac, ze suma katéow wewnetrznych trojkata
wynosi 180°, mozna obliczy¢ kat 5. Kat 0, zawiera katy v i . Odejmujac £ od 9,
otrzymujemy kat v odchylenia AGV wzgledem $ciany.
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Rozdziat 6 6.3 Wyniki badan jakosci odometrii

c . Sciana

Rysunek 6.2: Schemat wyznaczania kata odchylenia systemu AGV od powierzchni wzgle-
dem ktorej wykonywana jest metoda 2DLAT.

Pojedyncze sprawdzenie jakosci ruchu katowego rozpoczyna sie od manualnego
ustawienia czola AGV réwnolegle (lub blisko rownoleglosci) do Sciany. Nastepnie
wykonywany jest test 2D LiDAR Alignment Test (2DLAT) dla kata 0°AGV (wyko-
nanie serii pomiaréw przy wykorzystaniu LiDAR-u 2D, obliczenie i zapisanie kata
odchylenia). Kolejno AGV wykonuje obrot zgodnie z ruchem wskazowek zegara o
zadany kat p. Po zakornczeniu obrotu ponownie wykonywany jest test 2DLAT dla
kata p AGV.

Koricowe przemieszczenie moze zostaé obliczone jako:
rotation__error = 2DLAT (p) + p — 2DLAT(0°) (6.11)

Zastosowanie metody 2DLAT i wykonanie serii takich testow pozwala na zgro-
madzenie wystarczajacej liczby danych w celu walidacji systemu odometrii oraz po-
miaru ewentualnych btedéow. Bledy te moga objawiac sie jako:

e roznica pomiedzy katem obrotu raportowanym przez system odometrii a rze-
czywistym obrotem zmierzonym przy uzyciu skalibrowanego LiDAR-u 2D jako
odniesienia,

e systematyczny btad odometrii mozliwy do zauwazenia dzigki zastosowaniu r6z-
nych docelowych katow obrotu,

e systematyczny btad odometrii mozliwy do zauwazenia dzieki zastosowaniu roz-
nych docelowych predkosci katowych,

e inne ruchy/zachowania, specyficzne dla danej platformy AGV.

Pomiary wykonywane przez skalibrowany przy uzyciu metody ACM LiDAR 2D
posiadaja doktadno$¢ oraz precyzje zapewniang przez metode ACM dla wybranego
LiDAR-u 2D (podrozdziat 4.1.6). Usredniajac 80 pomiaréw odlegtosci skalibrowa-
nego czujnika zblizamy sie do wartosci referencyjnej odlegtosci.

6.3 Wyniki badan jako$ci odometrii

Test jakos$ci odometrii zostal przeprowadzony dla AGV Formica 1, platformy mo-
bilnej produkcji firmy AIUT. Oprogramowanie umozliwiajace sterowanie i akwizycje
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6.3 Wyniki badan jakosci odometrii Rozdziat 6

danych zostato stworzone z wykorzystaniem platformy ROS. Modut ROS wysytat
polecenia predkosci do PLC (glownej jednostki sterujacej AGV) oraz odbierat dane
odometryczne. W momencie, gdy AGV pokonal zadana odleglosé¢ lub kat (obli-
czany na podstawie danych odometrycznych AGV), modul ROS wysytatl polecenie
zatrzymania (zerowe predkosci).

Pierwszy test odometrii polegat na serii przejazdow AGV do przodu. Kazda seria
miata inna zadana odleglo$¢ oraz inng zadana predkosé liniowa i byla powtarzana
trzykrotnie. AGV zawsze startowal z tego samego miejsca, a po kazdym przejezdzie
rzeczywista przebyta odlegtosé byta mierzona tasma miernicza.

Tabela 6.1 przedstawia przebyte odlegto$ci zmierzone przez enkodery AGV oraz
przez tasme miernicza dla réznych zadanych odlegtosci i predkosci liniowych. Z
danych w tabeli wynika, ze im wieksza predkos¢ liniowa, tym wieksza rzeczywista
odlegtos¢ przebyta dla tej samej zadanej odlegtosci. Odlegtosé odometryczna jest
zawsze mniejsza niz rzeczywista odlegtoéé. Roznica miedzy rzeczywista odlegloscia,
a odlegtoscia z danych odometrycznych nie zalezy od zadanej predkosci liniowej, lecz
od zadanej odlegtosci. Z tego powodu obliczono btad odometrii, ktory przypada na
kazdy 1m przebytej odlegtosci. Wyniki pokazuja, ze warto$é bledu odometrii jest
zblizona we wszystkich kombinacjach odlegtosci i predkosci, a sredni btad wynosi
-0,0105 m. Zrodtem btedu moze by¢ nieprawidlowa konfiguracja systemu sterowania
napedem AGV (blad systematyczny) lub niewlasciwa konfiguracja enkoderow.

Tabela 6.1: Btad liniowy odometrii AGV w ruchu liniowym - Formica 1.

Btad odometrii w ruchu liniowym

zadana odlegltosé odlegltosé btad odometrii
zadana .. . . blad i
.. | predko$¢ | zmierzona przez zmierzona . na kazdy
odlegtos¢ | ™. °. . , L odometrii
] liniowa odometrie tasma miernicza ] przebyty 1 m
jem/s] m] m] m]
1 5 1.0288 1.0407 -0.0119 -0.0114
1 10 1.0551 1.0657 -0.0106 -0.0099
1 30 1.2333 1.2470 -0.0137 -0.0110
2 5 2.0281 2.0487 -0.0206 -0.0100
2 10 2.0567 2.0790 -0.0223 -0.0107
2 30 2.2241 2.2490 -0.0249 -0.0111
3 5 3.0272 3.0543 -0.0271 -0.0089
3 10 3.0566 3.0917 -0.0350 -0.0113
3 30 3.2218 3.2550 -0.0332 -0.0102

Tabela 6.2 przedstawia odlegtosci zmierzone do momentu wystania sygnatu za-
trzymania oraz catkowite przebyte odlegtosci dla roznych zadanych odleglosci i pred-
kosci liniowych. Obie wartosci zostaly zmierzone przez enkodery AGV. Z danych
wynika, ze droga hamowania zalezy od zadanej wartosci predkosci liniowej — im
wieksza predkosé, tym diuzsza droga hamowania. Dla predkosci 5 em/s i 10 cm/s
droga hamowania stanowi okolo 45-50% wartosci zadanej predkosci. Jednak dla
najwiekszej predkosci (30 cm/s) droga hamowania wynosi okoto 70% zadanej pred-
kosci. Moze to wynikaé¢ z wcze$niej zdefiniowanej rampy hamowania w systemie
bezpieczenstwa AGV. Takie zachowanie AGV mozna zaklasyfikowaé¢ do cech cha-
rakterystycznych dla danej platformy mobilne;j.

Tabela 6.3 przedstawia r6znice w orientacji pomiedzy poczatkiem a konicem ruchu
w testach jazdy na wprost. Polecenie wysylane do PLC zawieralo jedynie wartosé
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6.3 Wyniki badan jakosci odometrii

Tabela 6.2: Odlegtosé hamowania AGV w ruchu liniowym - Formica 1.

Odlegto$¢ hamowania w ruchu liniowym

odlegtosé odlegtosé

zadana . . .. procent

zadana .. | zmierzona przez | zmierzona przez | odlegtosé ..
.. | predkosé ; . ) predkosci
odlegtosé | ™. . odometrie - odometrie - hamowania | ~.°. .
liniowa liniowe;j

[m] do sygnatu stop | do momentu [m]
lcm /] : 7]
[m] zatrzymania |m)]

1 5 1.0056 1.0288 0.0232 46.3067

1 10 1.0063 1.0551 0.0488 48.8233

1 30 1.0178 1.2333 0.2155 71.8322

2 5 2.0033 2.0281 0.0248 49.5400

2 10 2.0111 2.0567 0.0456 45.6267

2 30 2.0206 2.2241 0.2035 67.8311

3 5 3.0047 3.0272 0.0225 45.0733

3 10 3.0110 3.0566 0.0456 45.5767

3 30 3.0209 3.2218 0.2008 66.9422

predkosci liniowej, bez predkosci katowej. Tabela pokazuje blad orientacji AGV
powstaly podczas jazdy na wprost. Roznice w orientacji zaleza od zadanej predkosci
liniowej — im wicksza predkosé, tym mniejsza réznica w orientacji pomiedzy startem
a koncem przejazdu. Jednak btad predkosci katowej odometrii pozostaje niemal
staly i wynosi $rednio okoto -0,2193°/s. We wszystkich testach jazdy na wprost,
AGV stale zbaczal w prawo. Lewe koto poruszato sie szybciej niz prawe, a réznica w
predkosciach kot wynosi okoto 2,5644 mm /s (zakladajac, ze odlegltosé miedzy kotami
wynosi 0,67 m). Podczas wykonywanych eksperymentow AGV zbaczal coraz mniej
wraz ze wzrostem predkosci jednak bylo to spowodowane tym, ze przy wickszych
wartosciach predkosci liniowej, AGV mial mniej czasu na skumulowanie sie btedu
odometrii.

Tabela 6.3: Blad katowy odometrii AGV w ruchu liniowym - Formica 1.

Blad katowy odometrii w ruchu liniowym

zadana zadanz/x} roéznica pomiedzy orientacja | btad predkosci
odlegtos¢ pl."Q(.ZlkOSC poczatkowa a koncowa katowej
] liniowa °l °/s|
|cm/s]
1 5 -4.2758 -0.2054
1 10 -2.4800 -0.2327
1 30 -1.1972 -0.2880
2 5 -8.2381 -0.2011
2 10 -4.7319 -0.2276
2 30 -1.6248 -0.2167
3 5 -12.1148 -0.1983
3 10 -7.0693 -0.2287
3 30 -1.9099 -0.1760

Tabela 6.4 przedstawia réznice w orientacji AGV podczas hamowania, tzn. mie-
dzy orientacja w momencie wystania sygnalu zatrzymania a koncows orientacja.
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Podczas hamowania wszystkie réznice w orientacji byly mniejsze niz 1 stopieit. Naj-
wieksze réznice wystepowaly przy najwyzszej predkosci liniowej (30 cm/s), co jest
naturalne, poniewaz AGV potrzebowal wiecej czasu na zatrzymanie. Ze wzgledu
na niedoskonalosci/btedy enkoderéw lub systemu napedowego AGV, niemal kazde
zatrzymanie konczyto sie lekkim skretem w prawo.

Tabela 6.4: Roéznice w orientacji AGV podczas hamowania w ruchu liniowym - Formica 1.

Réznice w orientacji AGV podczas hamowania w ruchu liniowym

zadana réznica pomiedzy roznica pomiedzy réznica pomiedzy
zadana .. : ) . . . .
odleglosc pl'“Q(.ﬂ{OSC orlt?ntaCJad poczatkowa a | orientacja Poczadtkowa: orientacja W, sygnale
] liniowa | orient. w sygnale stop a koncowsa stop a koncowsg

[cm/s] [’ [’ [’

1 5 -4.0763 -4.2758 -0.1995

1 10 -2.3374 -2.4800 -0.1425

1 30 -0.8837 -1.1972 -0.3136

2 5 -8.1525 -8.2381 -0.0855

2 10 -4.7889 -4.7319 0.0570

2 30 -0.9122 -1.6248 -0.7126

3 5 -11.9437 -12.1148 -0.1710

3 10 -7.0123 -7.0693 -0.0570

3 30 -1.6533 -1.9099 -0.2565

Drugi test odometrii polegal na serii obrotéow platformy AGV zgodnie z ruchem
wskazowek zegara. Kazda seria obrotow miata inny docelowy kat obrotu oraz inna
zadang predkosé katowa AGV i byta powtarzana trzykrotnie. AGV zawsze rozpoczy-
nal z tego samego miejsca — czotem do Sciany. Rzeczywisty kat obrotu byt obliczany
za pomocg skalibrowanego LiDAR~u 2D zamontowanego na platformie AGV oraz
dedykowanego algorytmu (2DLAT) uruchamianego przed i po kazdym tescie.

Tabela 6.5 przedstawia przebyte katy obrotow, ktore zostaly zmierzone przez en-
kodery AGV oraz LiDAR 2D dla r6znych docelowych katéw oraz zadanych predkosci
katowych.

Z danych w tabeli 6.5 wynika, ze im wieksza predkos$¢ katowa, tym wiekszy rze-
czywisty kat obrotu dla tej samej zadanej wartosci. Kat obrotu obliczony z odometrii
jest zawsze mniejszy niz rzeczywisty kat. Roznica miedzy katem obrotu obliczonym
na podstawie danych z LiDAR-u 2D a katem raportowanym przez odometrie nie
zalezy od zadanej predkosci katowej, lecz od zadanego kata. Dlatego tez bledy odo-
metrii sg zblizone do siebie dla tej samej wartosci zadanego kata. Jednak blad dla
kazdego przebytego stopnia rézni sie pomiedzy seriami z ré6znymi docelowymi katami
obrotu.

Btlad kata obrotu dla kazdego przebytego stopnia wynosi $rednio:

e dla kata -15°: 0.0513°,
o dla kata -55°: 0.0724°,
o dla kata -90°: 0.0428°.

Wyniki prezentowane w tabeli 6.5 nie wskazuja jednoznacznej wartosci systema-
tycznego btedu katowego. Widoczny jest jednak staly btad katowy dla zadanych
katow -55 oraz -90. Powodem tego moze by¢ nieprawidtowe dzialanie kontrolerow
napedow, ktore przy duzych tarciach kot o podtoze staraja sie zrekompensowacé nie-
wykonane cykle obrotu kot, wynikiem czego sa gwaltowne szarpniecia po wykonaniu
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6.3 Wyniki badan jakosci odometrii

danego ruchu, nieodzwierciedlone w danych odometrycznych. Problem ten wskazuje
na potrzebe zastosowania dodatkowego Zrodta informacji podczas obrotéow, np. IMU
i pomiar predkosé¢ katowej w osi Z (YAW) przy uzyciu zyroskopu, aby lepiej esty-
mowa¢ orientacje AGV.

Tabela 6.5: Blad katowy odometrii AGV w ruchu katowym - Formica 1.

Blad odometrii w ruchu katowym

zal(jany pzrz((iliirctgé kat zmierzony kat Z;?;ZZZOHY blad katowy blad k@jcowy
z}t katowa przez o%ometrlq SDLAT g na kazdy o
[l /s ] ] przebyty 1
-15 5.7296 -17.7588 -18.6434 0.8845 0.0474
-15 11.4592 -20.3528 -21.5374 1.1845 0.0550
-15 17.1887 -23.6024 -24.8838 1.2813 0.0515
-55 5.7296 -57.8089 -62.5865 4.7776 0.0763
-55 11.4592 -61.3720 -66.2295 4.8575 0.0733
-55 17.1887 -65.1062 -69.8217 4.7155 0.0675
-90 5.7296 -92.9845 -96.8730 3.8885 0.0401
-90 11.4592 -96.0060 -100.5767 4.5706 0.0454
-90 17.1887 -99.3982 -103.8430 4.4449 0.0428

Tabela 6.6 przedstawia katy obrotéw w momencie wystania sygnatu zatrzymania
oraz catkowite przebyte katy obrotow dla réznych docelowych katéw oraz predkosci
katowych. Obie wartosci zostaly zmierzone przez enkodery AGV. Z danych wynika,
ze droga hamowania zalezy od zadanej predkosci katowej — im wicksza predkosc,
tym wickszy kat hamowania. Dla wszystkich zadanych predkosci, kat hamowania
wynosi od okoto 39% do 54% wartosci predkosci katowe;.

Tabela 6.6: Kat hamowania w ruchu katowym - Formica 1.

Kat hamowania w ruchu katowym

zadany zadane}t/ kat zmierzony kat zmierzony kat procer%t.
kat predkosé | przez odometrig - przez odometrie | hamowania perkOS.Cl
¥ katowa | do sygnatu stop e g katowej

/] [’ 7]

-15 5.7296 -15.3074 -17.7588 -2.4515 42.7860
-15 11.4592 -15.2219 -20.3528 -5.1310 44.77760
-15 17.1887 -16.4191 -23.6024 -7.1834 41.7911
-55 5.7296 -55.5569 -57.8089 -2.2519 39.3033
-55 11.4592 -55.8705 -61.3720 -5.5015 48.0098
-55 17.1887 -55.6710 -65.1062 -9.4353 54.8922
-90 5.7296 -90.3905 -92.9845 -2.5940 45.2737
-90 11.4592 -90.8751 -96.0060 -5.1310 44.7760
-90 17.1887 -90.9036 -99.3982 -8.4946 49.4196

Tabela 6.7 przedstawia réznice w potozeniu AGV pomiedzy punktem poczatko-
wym a koncowym podczas testow obrotu. Predko$¢ wysylana do PLC zawierata
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wylacznie zadana predkosé katowa, a predkosc¢ liniowa byla réwna zeru. Tabela 6.7
prezentuje przesuniecie pomiedzy pozycja poczatkowa AGV a pozycja koncowa po
wykonaniu obrotu. Réznice te sa wynikiem nieréwnomiernych sit dziatajacych na
kota AGV, ktore obracaja sie w przeciwnych kierunkach oraz tarcia kot o podtoze.
Wartosci poszczegdlnych przesunie¢ sa skorelowane z zadawana predkoscia katowa
i maja zwiazek z wyznaczonym bledem katowym (réznica w predkosciach prawego
oraz lewego kota) podczas badania jakosci odometrii w ruchu liniowym.

Tabela 6.7: Odlegto$¢ pomiedzy pozycja poczatkowa AGV a pozycja koricowa w ruchu
katowym - Formica 1.

Odlegto$¢ pomiedzy pozycja poczatkowa a koricowa w ruchu katowym
zadany | zadana predkosé odlegtos¢ pomiedzy

kat katowa pozycja startowa a koncowa

] /sl ]

-15 95,7296 0,0038

-15 11,4592 0,0020

-15 17,1887 0,0013

-95 05,7296 0,0121

-55 11,4592 0,0071

-55 17,1887 0,0046

-90 95,7296 0,0151

-90 11,4592 0,0099

-90 17,1887 0,0065

6.4 Wprowadzenie korekty odometrii

Jesli wystepuje réznica miedzy wartoscig dostarczang przez system AGV w da-
nych odometrycznych a wartoscig referencyjna (np. zmierzona manualnie), nalezy
przeprowadzi¢ kalibracje tych danych. Dane odometryczne generowane przez system
AGV powinny odpowiadaé rzeczywistym pomiarom, aby system nawigacji sterujacy
platforma dysponowal wiarygodnymi informacjami o predkosci poszczegolnych na-
pedow AGV.

Jezeli natomiast réznica wystepuje miedzy wartoscia zadana a otrzymang z sys-
temu AGV, lecz dane odometryczne sg zgodne z rzeczywistoscia, system nawigacji
nadal bedzie w stanie prawidlowo sterowaé platforma. W sytuacji, gdy taka rozbiez-
no$¢ wynika z btedu systematycznego charakterystycznego dla sposobu poruszania
sie platformy, konieczne jest wprowadzenie korekty do rozkazow predkosci wysyta-
nych do uktadu sterowania AGV.

Badania jakosci odometrii systemu AGV Formica 1, wykazaly blad systema-
tyczny w ruchu liniowym Bogom 1in Wynoszacy -1,05 cm na kazdy przebyt 1 m.
Btad ten mozna skorygowaé poprzez modyfikacje promieni obu kot ry, lub korekte
otrzymywanych danych odometrycznych Sogom. Blad systematyczny Bogom 1in Oraz
wspotezynnik korekeji w ruchu liniowym K¢ obliczany jest nastepujaco:

So om Srzecz wiste
Bodomilin = a g yuist (612)
rzeczywiste
S, st
Ko — rzeczywista 6.13
° T+ Bodom_lin ( )
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a nastepnie w celu korekcji Kg jest przemnazany przez wartosci promieni obu
kot:

T'skalibrowane = Tkol(zKS (614)

lub otrzymanej wartosci przebytej odlegtosci przez dane koto:

Sskalibrowame - odomKS (615)

W przypadku btedu w ruchu liniowym, warto$¢ Kg dla AGV Formica 1 wynosi:

B 1
1-0.0105

Badania jakosci odometrii AGV Formica 1 wykazaly rowniez réznice predkosci
kot podczas ruchu liniowego. Platforma AGV stale zbaczata w prawo podczas gdy
wartos¢ zadanej predkosci katowej w rozkazie byta zerowa. Systematyczny blad
katowy Brai odom byl skorelowany z wartoscig predkosci liniowej i zostal obliczony
na podstawie otrzymanych danych odometrycznych - réznicy pomiedzy orientacja
poczatkows a koricowa AGV.

K = 1.01061 (6.16)

Blmt_odom_lm _ ekonzec estart (617)
2fprzejazalu

Srednia warto$¢ systematycznego bledu katowego w ruchu linjowym dla AGV
Formica 1 wynosita -0,2193°/s (-0,00383 rad/s) co wykorzystujac wzoér 6.2 mozna
przeliczy¢ na réznice predkosci pomiedzy lewym, a prawym kotem AGV. Zaktadajac,
ze warto$¢ odleglosci pomiedzy kotami wynosi 0,67 m, réznica predkosci AV
WYnosi:

A‘/R_L = Bkat_odom_linD (618)

Podstawiajac dane do wzoru 6.18:

AV 1 = —0.0038275rad/s + 0.67m = —0.0025644m /s = —2.5644mm /s  (6.19)

mozna obliczy¢ wartos¢ réznicy predkosci pomiedzy kotami wynoszaca -2.5644
mm/s. Roznice predkosci potwierdzaja obserwacje zbaczania platformy w prawo co
jest spowodowane wieckszg predkoscia lewego kota.

Blad ten mozna skorygowaé¢ poprzez modyfikacje predkosci katowej w lub mody-
fikacje predkosci kot w przesytanych rozkazach predkosci:

Wskalibrowane = W =+ Bkat_odom_lm (620)
lub
AV 1
VLiskalibrowane =VL+ ) — (621)
AVy 1,
VR_skalibrowane = Vg — 9 = (622)

Podczas wykonywania eksperymentéw zastosowanie korekty dla zadawanej pred-
kosci katowej w pozwolito na wyeliminowanie zbaczania platformy AGV w prawo.
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Mozliwe jest rowniez, jak pokazaly wyniki badain dokowania (opisane w podroz-
dziale 9.3) przeprowadzone na platformie AGV Formica 3, ze podczas wykonywania
ruchu liniowego platforma w rzeczywistosci nie zbacza, jednak dane odometryczne
przesyltane przez platforme informuja o cigglym zbaczaniu w prawo. Srednia war-
tos¢ btedu predkosci katowej AGV wynosita -0.0056 rad/s. Blad tego typu nalezy
skorygowaé poprzez korekte predkosci kot w otrzymywanych danych odometrycz-
nych. W pierwszej kolejnosci nalezy obliczy¢ réznice predkosci pomiedzy kotami
(wykorzystujac wzor 6.2) biorac pod uwage rozstaw kot platformy Formica 3 (0.471
m). Nastepnie nalezy skorygowaé¢ wartosci otrzymywanych predkosci w danych odo-
metrycznych z wykorzystaniem wzoréow 6.21 oraz 6.22.

Przeprowadzono réwniez badania jakosci odometrii w ruchu katowym (obrot
wokol osi AGV) wykorzystujac autorska metode 2DLAT. Badania wykazaty blad
systematyczny (skorelowany z zadawana predkoscia katowa) w postaci przesuniecia
pomiedzy pozycja poczatkowa, a koncowsq co jest zwigzane z réznicag predkosci kot
przy tej samej predkosci zadanej na kazde koto.

Badania pozwolity réwniez wyznaczy¢ stalty btad wynikajacy z charakterystycz-
nego szarpniecia (gwaltowny obrot w prawo po wykonaniu zadanego obrotu). Btad
ten jest widoczny w eksperymentach, w ktorych zadany kat byt réowny -55°oraz
-90°. Srednia wartosé¢ tego bledu to 4,5424°. Jest to btad wykryty dzieki opracowa-
nej metodzie 2DLAT, ktory jest trudny do zniwelowania poniewaz nie jest to btad
systematyczny i nie jest raportowany w danych odometrycznych. Wyeliminowanie
tego btedu wymagaloby ingerencji w konfiguracje lub tez implementacje kontrole-
row napedow AGV. Srodkiem zaradczym na tego typu btedy byloby wykorzystanie
zyroskopu znajdujacego sie w IMU, ktory pozwolitby lepiej wyznaczy¢ orientacje
AGV.

Badania jako$ci odometrii w ruchu katowym nie wykazaly jednak btedu syste-
matycznego Brat odom kat; KtOry wplywalby na wartosé obliczanej orientacji AGV,
dzieki czemu dane odometryczne AGV dotyczace ruchu katowego uznaje sie za wia-
rygodne.

Wystepowanie bledu Brut odom ket SWiadczytoby o zawyzonym lub zanizonym
rozstawie kot D. Systematycgny b?qd katowy w ruchu katowym Biet odom kat WY-
znacza sie w nastepujacy sposob - znajac wartosé kata obliczonego przez odometrie
O odom Oraz rzeczywisty kat obrotu 6,..ec.ywisty (dostarczony przez metode 2DLAT):

eodom - erzecz i
ywisty
Bkatiodomikat - 0 (623)
rzeczywisty

Po wyznaczeniu wartosci bledu Brat odom ket Nalezy obliczy¢ wspotezynnik Kp
korygujacy warto$¢ rozstawu kot:

erzeczywisty
= 6.24
1+ Bkat_odom_kat ( )

Kp
oraz zastosowaé go do obliczenia nowej skalibrowanej wartosci rozstawu kot:

Dskzalibrowany =DKp (625)
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Refleksyjny znacznik przestrzenny

Doktadne okreslenie pozycji AGV zwieksza doktadnos$é¢ planowania jego ruchu,
wplywajac na prawidtowe wykonanie funkcji dokowania. Dlatego tak istotne jest,
aby AGV potrafit doktadnie okresli¢ swoja pozycje poprzez prawidtowe wykrycie
otaczajacych obiektow. W zwiazku z tym nadal istotne sa wyzwania zwiazane z
pojazdami AGV, ktéore wymagaja dalszych ulepszen w zakresie percepcji otoczenia
w zadaniach przemystowych. Niniejszy rozdziat przedstawia nowatorska metode
wykrywania i identyfikacji znacznikow oparta na refeleksyjnosci (ang. reflectivity) i
wykorzystujaca wytacznie technologie dwuwymiarowego skanowania laserowego (2D
LiDAR).

Opracowana metoda oraz struktura znacznika przestrzennego umozliwiaja do-
ktadny pomiar odlegtosci i orientacji znacznika, a takze identyfikacje oraz okreslenie
punktu dokowania przez AGV. Skutecznos¢ zaproponowanej metody zostata zwery-
fikowana w ramach eksperymentéw dokowania, przeprowadzonych z wykorzystaniem
ciezkiego, przemystowego systemu AGV - wyniki tych eksperymentéw przedstawiono
w podrozdziale 9.3.

Aby wykrywac obiekty, okresla¢ ich polozenie [92| oraz identyfikowaé je [82],
konieczne jest zdefiniowanie modelu obiektu zawierajacego zestaw cech takich jak
rozmiar, ksztalt, struktura czy kolor. Obecne systemy lokalizacji i identyfikacji
znacznikow w duzej mierze bazuja na metodach wykorzystujacych kamery [46]. Do-
skonate wyniki osiaggane sg dzieki zastosowaniu kamer stereoskopowych z pomiarem
glebi, ktore umozliwiaja rozpoznawanie obiektow w trzech wymiarach [64]. Jakosé
tych pomiaréow jednak znacznie spada, gdy intensywnosé¢ o$wietlenia rozpoznawa-
nego obiektu jest niska.

W celu realizacji funkcji okrelania pozycji, niezbedna jest mozliwosé pomiaru
odlegtosci i kata wzgledem wykrytego obiektu [101]. Nowoczesne pojazdy AGV
wykorzystuja do tego celu technologie LiDAR. Dwuwymiarowe systemy Light De-
tection and Ranging (2D LiDAR) umozliwiaja pomiar odleglosci, kata oraz inten-
sywnosci odbicia dla kazdego punktu pomiarowego, ktory zostal o$wietlony przez
impuls $wiatta lasera. Wtlasciwosci te moga byé réwniez wykorzystywane do iden-
tyfikacji i lokalizacji obiektow. Wada rozwiazan opartych na LiDAR~ach 2D jest to,
ze obiekty oraz ich cechy moga by¢ wykrywane i analizowane jedynie w dwoch wy-
miarach uktadu kartezjanskiego, co umozliwia np. okreslenie dtugosci i gtebokosci
obiektu. Zaleta tych systemoéw jest natomiast mozliwosé wykonywania pomiaréow
w warunkach stabego o$wietlenia oraz wyzsza dokladno$é pomiaru w poréwnaniu
do rozwigzan wizyjnych. Dzieki temu system LiDAR 2D moze byé¢ wykorzystany
do lokalizacji oraz identyfikacji obiektéw w §rodowisku przemystowym i stuzyé¢ do
precyzyjnego dokowania AGV do stanowiska montazowego (AS).
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Rysunek 7.1: Przyktad skanu z LiDAR-u 2D z informacjg o sile odbitych wigzek laserowych.

Celem niniejszego rozdziatu jest zaprezentowanie potencjatu zastosowania LiDAR-
u 2D do identyfikacji i lokalizacji obiektow w srodowiskach przemystowych. Glow-
nym wyzwaniem bylo opracowanie metody wykrywania oraz identyfikacji znaczni-
kow opartych na refleksyjnosci z wykorzystaniem technologii LiDAR 2D. Opraco-
wany znacznik przestrzenny oraz metoda jego detekcji i identyfikacji umozliwiaja
okreslenie wzglednego potozenia i orientacji AGV wzgledem wykrytego znacznika.
Opracowany znacznik przestrzenny pozwala réwniez na osadzenie informacji dzieki
roznicom w refleksyjnosci jego powierzchni, co umozliwia jego identyfikacje. Nawet
pojedynczy znacznik moze by¢ uzyty do okreslenia jego pozycji i orientacji wzgledem
AGV.

Skuteczno$é zaproponowanej metody zostata potwierdzona poprzez eksperymenty
dokowania przeprowadzone z uzyciem przemystowego systemu AGV. Po zakoiicze-
niu dokowania, opracowany znacznik przestrzenny oraz metoda zostaly uzyte do
doktadnej weryfikacji pozycji AGV po zakonczeniu dokowania.

Nowoscig oraz zaleta opracowanego rozwiagzania jest zastosowanie wytacznie LIDAR-
u 2D do identyfikacji i lokalizacji obiektéw w $rodowisku przemystowym. Przedsta-
wiona metoda utatwia doktadng weryfikacje wyznaczonej trasy i doktadne dokowanie
AGYV do stanowiska montazowego (AS), a tym samym prawidlowa realizacje zadan
logistycznych. Niezwykle istotne jest, aby w trakcie procesu dokowania nastepowata
aktualizacja punktu dokowania wzgledem odpowiednio rozmieszczonych znacznikéw
oraz weryfikacja pozycji AGV z wysoka doktadnoscia. Stanowi to kluczowy krok w
zapewnieniu poprawnego i powtarzalnego dziatania pozostatych podsystemoéow au-
tomatyki, robotyki oraz robotéw kolaboracyjnych [103].

Autonomiczne rozwiazania logistyczne w srodowiskach przemystowych wykorzy-
stuja glownie technologie LiDAR 2D w pojazdach AGV. Umozliwia ona doktadny
pomiar odlegtosci i kata wzgledem obserwowanego obiektu, co jest kluczowe dla do-
ktadnego oszacowania pozycji w systemach nawigacyjnych. Dodatkowo, niektore
typy LiDAR-6w umozliwiaja pomiar sity odbitego $wiatta laserowego dla danego
punktu pomiarowego (rys. 7.1). Ta wlasciwo$é moze by¢ wykorzystywana w roznych
zastosowaniach, na przykltad do automatycznego wykrywania oznaczeri drogowych
w chmurach punktéw pozyskanych z mobilnego LiDAR-u [95].

7.1 Metoda detekcji i identyfikacji refleksyjnego znacz-
nika przestrzennego przy uzyciu LiDAR-u 2D
W tym podrozdziale opisano metode detekc;ji i identyfikacji opracowanego znacz-

nika w oparciu o jego rozmiary i sile odbitych od niego wiazek z LiDAR-u 2D, ktore
sa wykorzystywane do identyfikacji znacznika zamocowanego na stanowisku monta-
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zowym (AS).
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Rysunek 7.2: Przyklad znacznika przestrzennego z kodami refleksyjnymi (a) oraz skanu
laserowego uzyskanego przez LiDAR 2D (b). Kazdy z segmentow sktada sie¢ z podsegmen-
tow refleksyjnych i nierefleksyjnych.
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Rysunek 7.3: Przyktad znacznikéw przestrzennych z kodami refleksyjnymi zamontowanych
na nogach stanowiska montazowego.

Opracowane znaczniki przestrzenne z kodami refleksyjnymi (2DM-RC) moga by¢
wykorzystywane w réznych celach, jednak zaprojektowano je przede wszystkim z my-
sla o dokowaniu AGV do AS z duza doktadnoscia. Znacznik 2DM-RC (rys. 7.2(a))
moze sktadaé¢ sie z dwoch prostych segmentéw umieszczonych pod okreslonym ka-
tem — w prezentowanym rozwigzaniu byty one wzgledem siebie prostopadte. Kazdy
z segmentéw moze mieé¢ inng diugosé. Dlugosé segmentu zalezy od zakladanego
maksymalnego zasiegu, z ktorego 2DM-RC moze by¢ wykryty, oraz od rozdzielczo-
sci katowej zastosowanego LiDAR-u 2D. Te dwa parametry okreslaja, ile wigzek
lasera zostanie odbitych od segmentéw 2DM-RC.

Prostopadtos$¢ segmentéw znacznika 2DM-RC, zaprojektowanego z mysla o do-
kowaniu, pozwala okresli¢ wzgledna orientacje AGV wzgledem AS. Dzieki mozli-
wosci odczytu sity odbicia wiazki lasera, mozliwe jest rozréznienie powierzchni o
roznej refleksyjnosci, co umozliwia zakodowanie informacji w kazdym z segmentow.
Oba segmenty 2DM-RC sg czesciowo lub w calosci pokryte tasma odblaskowa, co
pozwala na osadzenie informacji na ich powierzchni. Proste segmenty znacznika
2DM-RC moga by¢ podzielone na podsegmenty, z ktérych tylko czesé jest pokryta
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tasma odblaskowa, tworzac tym samym kod binarny, ktéry moze by¢ traktowany
jako identyfikator n-bitowy. Znaczniki 2DM-RC byty zamontowane na nogach sta-
nowiska montazowego (AS). W petni refleksyjny segment znacznika traktowany byt
jako front AS, natomiast drugi segment zawieral informacje o tym, czy znacznik
znajduje sie na lewej, czy na prawej nodze AS (rys. 7.3).

Informacje z LIDAR~u 2D o odlegtosci i sile odbicia kazdej wiazki sa zapisane w
skanie laserowym otoczenia. Obraz po prawej stronie (rys. 7.2(b)) przedstawia skan
znacznika 2DM-RC wykonany przez czujnik LiDAR 2D. Kolor rézowy wskazuje
powierzchnie o wysokiej refleksyjnosci, a kolor niebieski — powierzchnie ciemng o
niskiej refleksyjnosci. Wykorzystujac dane pomiarowe dostarczane przez LiDAR
2D, opracowano kolejne kroki analizy w celu wykrycia i identyfikacji znacznikow

2DM-RC.

t
i(yaw)

S @
@ I(ID 5) -
skan laserowy segmenty 2DM-RC

‘[:}‘ e

Rysunek 7.4: Diagram procesu detekcji i identyfikacji znacznika 2DM-RC.

Metoda detekeji i identyfikacji znacznika oparta na refleksji z wykorzystaniem
czujnika LiDAR 2D sktada si¢ z kilku etapow — detekcji segmentéow, identyfikacji
segmentow, detekeji znacznika 2DM-RC oraz identyfikacji znacznika 2DM-RC (rys.
7.4). Punktem poczatkowym jest uzyskanie pomiaréw odleglosci i informacji o re-
fleksyjnosci z LiDAR-u 2D, ktore sa dalej analizowane.

Pierwszym etapem jest detekcja segmentéow z wykorzystaniem algorytmu Itera-
tive End Point Fit (IEPF) [59, 47]. Metoda detekeji segmentow zostata opracowana i
szczegOtowo opisana w [78|. Na poczatku skany laserowe sg przeksztatcane z uktadu
biegunowego do kartezjanskiego, nastepnie grupowane i segmentowane przy uzy-
ciu algorytmu IEPF. Wyjsciem z tego etapu jest zestaw segmentéw — prostych linii
sktadajacych sie z grup punktéw wraz z punktami poczatkowymi i konicowymi.

[stniejace rozwiazanie detekcji segmentéow zostato rozwiniete w ramach pracy
doktorskiej tak, aby wzbogacié¢ segmenty o wspotrzedne wszystkich punktow z kto-
rych sie skladaja, informacje o refleksyjnosci kazdego punktu w grupie, pozycje
srodka segmentu oraz orientacje danego segmentu w analizowanym uktadzie wspot-
rzednych. W wyniku tej modyfikacji uzyskano wystarczajaca ilos¢ informacji o pro-
stych segmentach w otoczeniu, aby moc opracowac kolejne etapy metody detekeji i
identyfikacji znacznika 2DM-RC.

Drugim etapem jest identyfikacja segmentow, ktéra moze byé¢ przeprowadzona
na podstawie ich dhugosci, refleksyjnosci lub obu tych cech.

W ramach pracy doktorskiej skupiono sie na identyfikacji opartej na refleksyjno-
Sci. Segmenty, ktorych dtugosé jest krotsza lub dtuzsza niz zalozona, sa eliminowane.
Nastepnie pozostate segmenty sa identyfikowane na podstawie informacji o reflek-
syjnosci, ktora jest wykorzystywana do ich binaryzacji. Etap identyfikacji opiera
sie na informacji o liczbie bitow osadzonych w segmencie. Na potrzeby dokowa-
nia w projekcie CoBotAGV zastosowano system 3-bitowy. Segment, ktéry ma by¢
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identyfikowany oraz punkty z informacja o refleksyjnosci sa dzielone na trzy pod-
segmenty. Dla kazdego z podsegmentéw obliczana jest $rednia z trzech najczesciej
wystepujacych wartosci refleksyjnosci. Jezeli §rednia przekracza okreslony prog, bi-
narna reprezentacja dla danego podsegmentu to 1, w przeciwnym razie 0. Zebrane
bity sa nastepnie przesuwane w lewo (ang. bit shifts) w celu utworzenia 3-bitowego
identyfikatora catego segmentu (np. ID=7 — 111, ID=5 — 101) (rys. 7.3 — segment
frontowy i lewy). Segmenty o ID niewystepujacych w systemie sg eliminowane.

Pozostalte segmenty przechodza do etapu detekcji 2DM-RC, gdzie okreslana jest
wzajemna odleglos$¢ i orientacja segmentow. Jezeli dwa segmenty sa wzgledem sie-
bie w pozadane] orientacji i odleglosci, klasyfikowane sa jako 2DM-RC. Nastepnie
obliczana jest dokladna pozycja nogi stanowiska montazowego (AS) na podstawie
wykrytego znacznika 2DM-RC, zamontowanego na danej nodze. Znajac punkty
poczatkowe i koricowe segmentéw, obliczany jest wektor. Wektor ten jest nastepnie
obracany zgodnie z ruchem wskazoéwek zegara o 90°, normalizowany i mnozony przez
odlegtos¢ od segmentu do srodka nogi AS, na ktorej zamontowano 2DM-RC. Ten
wektor jest nastepnie dodawany do pozycji srodka segmentu, co wyznacza srodek
nogi AS.

Ostatnim etapem jest identyfikacja 2DM-RC, w ktérym polaczenie informacji
osadzonych w segmentach okresla ID catego znacznika. Wykryty znacznik 2DM-RC
analizowany jest pod katem identyfikatoréow segmentow, z ktorych sie sktada. Przy-
jeto zalozenie, ze noga AS musi sktadaé¢ sie z dwoch segmentoéw, z ktorych jeden
jest w pehi refleksyjny (ID=7 — 111, oznacza przednig strone AS), a drugi zawiera
informacje o stronie (lewa lub prawa noga, ID=5 lub ID=2). Informacja ta jest
kluczowa dla prawidlowego wyznaczenia punktu dokowania.

Podsumowujac, analiza skanu z czujnika typu LiDAR 2D oraz metoda detekcji i
identyfikacji znacznika 2DM-RC sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Pobranie skanu laserowego

(a) gromadzone sa pomiary odlegtosci oraz sity odbitego promienia lasera z
czujnika typu LiDAR 2D.

2. Konwersja skanu laserowego do chmury punktow (PCL)

(a) dla kazdego punktu pomiarowego przypisywane sa wspotrzedne X, Y,

(b) konwersja uktadu wspohrzednych z biegunowego do kartezjanskiego.
3. Detekcja segmentow

(a) wykrywanie segmentow sktadajacych sie z punktow PCL.
4. Filtrowanie segmentow ze wzgledu na dtugosé

(a) kazdy wykryty segment o dtugosci krotszej lub diuzszej niz zadana jest
eliminowany i nie jest dalej przetwarzany.

5. Identyfikacja segmentow

(a) kazdy segment dzielony jest na podsegmenty, ktore sa binaryzowane (0/1)
na podstawie wartosci intensywnosci dominujacych wigzek oraz ustalo-
nego progu intensywnosci odbitej wiazki,

(b) zdekodowane ID jest przypisywane do danego segmentu.
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6. Filtrowanie segmentéw ze wzgledu na 1D

(a) kazdy segment z ID innym niz dozwolone jest eliminowany i nie jest dale;
przetwarzany.

7. Detekcja znacznika 2DM-RC

(a) wszystkie pozostale segmenty sa analizowane pod wzgledem wzajemne;
odlegtosci i orientacji,

(b) segmenty o pozadanej wzajemnej odlegtosci i orientacji zostaja uznane
za znaczniki 2DM-RC,

(c) dla kazdego wykrytego znacznika 2DM-RC obliczane sg pozycja i orien-
tacja.

8. Identyfikacja znacznika 2DM-RC

(a) potaczenie informacji zakodowanych w segmentach okresla ID catego 2DM-
RC, a tym samym jego przeznaczenie lub znaczenie w procesie dokowania.

Procedura dokowania dla AGV jest mozliwa dzieki opracowaniu znacznikow
2DM-RC, ktore sa montowane na elementach stanowiska montazowego (AS) oraz
metodom ich lokalizacji i identyfikacji.

W przypadku rozwazanym w niniejszej pracy AGV musial wykonaé¢ procedure
dokowania od strony bocznej AS. Oznacza to, ze przed AGV nie znajdowal sie
zaden fizyczny element, do ktorego mozliwy bytby pomiar odlegtosci i dalsza analiza.
Dlatego konieczne byto stworzenie specjalnego znacznika, widocznego dla LiDAR-u
2D (gdzie pojedynczy LiDAR 2D posiada najczesciej pole widzenia réwne 270°),
ktory umozliwia analize catego otoczenia wokot AGV.

Na podstawie zatozen dokowania, kazdy z prostopadtych segmentéw zaprojekto-
wanego znacznika 2DM-RC musial posiadaé¢ co najmniej 21 cm dlugosci. Pozwala
to na odbicie wystarczajacej liczby wiazek lasera (okolo 40 wiazek przy rozdzielczo-
sci katowej LiDAR-u 2D rownej 0,1°) od segmentow 2DM-RC, nawet jesli sa one
ustawione pod katem 45° wzgledem LiDAR-u 2D.

Dodatkowo, w celu rozréznienia segmentéw i umozliwienia identyfikacji znacz-
nikow 2DM-RC, jeden z segmentéw musial sktadaé sie z trzech (rownej diugosei)
podsegmentow o réznej refleksyjnosci. Umozliwia to zakodowanie numeru identy-
fikacyjnego (ID) w 3-bitowym systemie binarnym, w ktérym bardziej refleksyjna
powierzchnia kodowana jest jako 1, a mniej refleksyjna jako 0. Informacja o za-
kodowanym ID jest powiazana z wykryta noga AS. Sila odbitego promienia lasera
jest wykorzystywana do identyfikacji i przypisania konkretnych ID do odpowiednich
segmentow.

Po wykryciu wymaganego ksztattu (2DM-RC), uzyskuje sie dostep do punktow
X, Y oraz informacji o orientacji elementéw AS. Na podstawie tych informacji mozna
obliczy¢ pozycje oraz orientacje AGV wzgledem AS.

Rysunek 7.5 przedstawia zbudowane stanowisko badawcze ze znacznikiem 2D M-
RC, sktadajace sie z dwoch biatych arkuszy papieru (opcjonalnie z naklejona tasma
odblaskowa) oraz ciemnym paskiem papieru przyklejonym posrodku jednego z ar-
kuszy. Caly znacznik 2DM-RC zostal zamontowany na aluminiowej konstrukcji.

Rysunek 7.6 pokazuje, jak przemystowy LiDAR 2D Sick microscan3d postrzega
testowy znacznik 2DM-RC za pomoca wigzek lasera. Roézowy kolor oznacza po-
wierzchnie bardziej refleksyjng, a niebieski — mniej refleksyjng.
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Rysunek 7.5: Stanowisko testowe dla pojedynczej nogi AS (lewej) wyposazonej w znacznik
2DM-RC.

Rysunek 7.6: Skan laserowy znacznika 2DM-RC uzyskany przez przemystowy LiDAR 2D
Sick microscan3.

Listing 7.1 przedstawia przyktadows wiadomos$é ROS, ktora zostata wypisana na
terminal po wykryciu i identyfikacji lewej nogi AS (znacznik 2DM-RC z binarnym
kodem 101 = ID 5). Wiadomos¢ zawiera informacje o pozycji i orientacji nogi AS
(typu ROS geometry msgs/Pose).

Listing 7.1: Przyktadowa wiadomos¢ o wykrytej nodze AS (pozycja i orientacja) przestana
w temacie ROS o nazwie /assembly station legs.

header:
seq: 94
stamp
secs: 0
nsecs: 0
frame id: ‘‘cobotagv/odom’
poses:

Y

position :
x: —1.25776983493257
y: —1.4427265976783485

z: 0.0
orientation :
x: 0.0
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y: 0.0
z: —0.6843350257680323
w: 0.7291677259088383

7.2 Metoda obliczania pozycji i orientacji punktu
dokowania

Pozycja oraz orientacja punktu dokowania jest obliczana na podstawie informacji
o pozycji wykrytych nég AS oraz orientacji segmentéw 2DM-RC oznaczonych jako
frontowe (ID=7) (Rys. 7.7).

W pierwszym kroku obliczane sa wektory, bazujac na punktach poczatkowych
i koricowych segmentéw frontowych. Nastepnie wektor lewej nogi AS zostaje obro-
cony o 180 stopni. Oba wektory sa normalizowane i mnozone przez odleglosé¢ od
kazdej z n6g do punktu odpowiadajacego punktowi dokowania (w osi X). Wektory
te sa dodawane do pozycji nég AS, ktore zostaly obliczone jako $rodek pomiedzy
nogami AS. Nastepnie wektory sa ponownie normalizowane i obracane o 90 stopni
- wektor lewej nogi zgodnie z ruchem wskazéwek zegara, a prawej przeciwnie do
ruchu wskazowek zegara. Obrocone wektory sa mnozone przez zadang odlegto$é od
nog AS do punktu dokowania (w osi Y) i dodawane do wezesniej obliczonych punk-
tow pomiedzy nogami AS. Wynikiem tych operacji sa dwie pozycje, ktorych srednia
daje pozycje punktu dokowania. Orientacja punktu dokowania to $rednia orienta-
cja przednich segmentéw znacznikow 2DM-RC obréconych o 180 stopni. Pozycja i
orientacja punktu dokowania jest obliczana za kazdym razem, gdy wykryta zostaje
noga AS, ale punkt dokowania wykorzystywany w fazie dokowania i weryfikacji jest
wyliczany jako srednia ruchoma z ostatnich pieciu wykry¢.

Obliczenie pozycji punktu dokowania

lewa noga AS prawa noga AS

punkt srodkowy (np. pomiedzy nogami AS)
’ ................................. ),:,4. ...................................... .,
Y < : : < /

: punkt dokowania
\ */

wektor segmentu przedniego i wektor segmentu przedniego

X

Rysunek 7.7: Wizualizacja metody obliczania pozycji punktu dokowania dla AS wyposa-
zonej w znaczniki 2DM-RC zamontowane na nogach.

Obliczona pozycja punktu dokowania jest przesytana do $rodowiska ROS i od-
bierana przez klienta akcji, ktory wysyta cel (pozycje i orientacje) do stosu nawigacji
ROS, przejmujacego kontrole nad AGV i prowadzacego go do obliczonego punktu
dokowania.
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7.3 Ocena jakosci detekcji refleksyjnego znacznika
przestrzennego

Przed rozpoczeciem procesu dokowania oraz w trakcie procesu weryfikacji po-
zycji po zadokowaniu, AGV przeszukuje skany laserowe w poszukiwaniu 2DM-RC.
Podczas eksperymentow zwiazanych z dokowaniem i weryfikacja pozycji gromadzone
i przetwarzane byly dane na temat pozycji i orientacji 2DM-RC (zamontowanych na
nogach AS). Na podstawie wynikow przeprowadzonych eksperymentéow dokowania
dokonano oceny jakosci wykrywania znacznikow 2DM-RC. Rysunek 7.9 pokazuje
AGYV (zielony prostokat) w poblizu punktu dokowania (pozioma czerwona strzatka)
pomiedzy dwiema nogami AS wyposazonymi w 2DM-RC. Czerwona linia przedsta-
wia zaplanowana trase do punktu dokowania, obliczong przez stos nawigacji ROS
po wykryciu i identyfikacji znacznikow 2DM-RC.

Na rysunku 7.8 przedstawiono wykryty prawy znacznik 2DM-RC. Mozna zauwa-
zy¢, ze znacznik sktada sie z wielu punktow laserowych. Pionowe segmenty 2DM-RC
identyfikuja noge (lewa lub prawa), a pozioma czes$¢ zawiera wspoélny identyfikator
segmentu dla obu 2DM-RC i pomaga w okresleniu orientacji nég. Segment pionowy
sktada sie z podsegmentow (bardziej i mniej refleksyjnych), tworzacych strukture
3-bitowa umozliwiajaca identyfikacje nog. Czerwona strzatka skierowana w gore (w
srodku prawego 2DM-RC) wskazuje $rodek pozycji prawej nogi oraz jej orientacje
odpowiadajaca osi Y ukladu wspoétrzednych AS, prostopadila do przedniej czesci
(poziomego segmentu) nogi i do orientacji zadanego punktu dokowania.

Rysunek 7.8: Widok wykrytego znacznika 2DM-RC zamontowanego na prawej nodze AS.

Tabela 7.1 przedstawia analize pozycjonowania nog AS (lewej i prawej) w osiach
X, Y oraz ich orientacji. Podczas procesu weryfikacji obie nogi byty widziane przez
AGV, ktory byl wyposazony w dwa LiDAR-y 2D (przedni i tylny). Srednia war-
tos¢ odchylenia standardowego (STDEV) dla dwoch znacznikow 2DM-RC (lewego
i prawego) roznita sie o 0,8 mm dla odleglosci euklidesowej - przedni LiDAR 2D
posiadal wyzsze STDEV réwne 0,0034 m. Roéznica ta jest rowna warto$ci STDEV
pozycji prawej nogi AS. Z drugiej strony, przedni 2D LiDAR mial mniejsze STDEV
orientacji YAW prawej nogi AS o 0,0357°, w poréwnaniu do tylnego LiDAR-u, ale
roznica ta byta mniejsza niz STDEV wartosci orientacji.
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Roéznice w wartosciach STDEV pomiedzy LiDAR-ami 2D mogty wynikaé¢ z ich
indywidualnych wlasciwosci pomiarowych. Odchylenia standardowe obu LiDAR-6w
2D byly zgodne z charakterystykami pomiarowymi przemystowego LiDAR-u 2D Sick
microscan3 [102] - jego srednie STDEV wynosito 2,5 mm. Warto zatem zaznaczy¢,
ze precyzja pozycjonowania odpowiadata precyzji samego LiDAR-u 2D.

Rysunek 7.9: Widok dwoch znacznikow 2DM-RC zamontowanych na nogach AS oraz ob-
liczonego punktu dokowania z perspektywy przedniego i tylnego czujnika LiDAR 2D za-
montowanego na AGV.

Tabela 7.1: Weryfikacja precyzji pozycjonowania nég AS z zamontowanymi znacznikami
2DM-RC.

STDEV pozycji i orientacji nog AS
Lewa noga — tylny LiDAR 2D | Prawa noga — przedni LiDAR 2D
Nr X [m] | Y [m] Yaw [’ X [m] | Y [m] Yaw [’
1. 0.0011 | 0.0026 0.1844 0.0014 | 0.0026 0.2484
2. 0.0011 | 0.0013 0.3098 0.0012 | 0.0017 0.2365
3. 0.0025 | 0.0023 0.3651 0.0035 | 0.0037 0.1237
4. 0.0010 | 0.0017 0.2128 0.0016 | 0.0030 0.2941
5. 0.0009 | 0.0017 0.1348 0.0016 | 0.0039 0.3032
6. 0.0020 | 0.0014 0.8248 0.0012 | 0.0021 0.3499
7. 0.0015 | 0.0023 0.2590 0.0016 | 0.0029 0.2178
8. 0.0008 | 0.0028 0.2026 0.0024 | 0.0033 0.2395
9. 0.0029 | 0.0025 0.2824 0.0013 | 0.0022 0.2518
10. 0.0013 | 0.0026 0.5100 0.0019 | 0.0027 0.3517
11. 0.0012 | 0.0020 0.1962 0.0011 | 0.0043 0.3617
12. 0.0014 | 0.0022 0.2402 0.0011 | 0.0034 0.3156
Srednia 0.0015 | 0.0021 0.3102 0.0017 | 0.0030 0.2745
STDEV 0.0007 | 0.0005 0.1899 0.0007 | 0.0008 0.0687
Srednia odleglosé
Fuklidesowa 0.0026 - 0.0034 -
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Rozdzial 8

Architektura systemu kontroli oraz
akwizycjl danych. Integracja z
platforma mobilng

Metody opracowane w celu poprawy dokladnosci oraz precyzji dokowania do
stacji montazowej powinny zosta¢ poddane testom na rzeczywistym sprzecie, aby
sprawdzi¢ ich skutecznos¢ i wpltyw na ostateczna doktadnos¢ dokowania. W tym
celu nalezato zaimplementowaé¢ opracowane metody poprawy doktadnosci, opraco-
waé interfejs komunikacji oraz zintegrowa¢ calo$é z poszczegbélnymi platformami
mobilnymi. W przeciagu trwania projektu CoBotAGV prace badawcze byly wyko-
nywane na wielu platformach mobilnych, od rozwiazan hobbistycznych /badawczych
tj. Turtlebot, przez wieksze platformy badawcze tj. ForbotAGV, po profesjonalne
rozwigzania przemystowe tj. Formica 1 czy Formica 3.

-1

* Kalibracja skanéw laserowych Ethernet — TICP/IP ForbotAGV
Niestandardowy protokét komunikacji Leuze RSL425 XL (LiDAR 2D)
¢ Przeksztatcenia skanéw laserowych Oprogram. specyficzne dla czujnikéw
* Nawigacja zliczeniowa (z ang. dead UART Turtlebot 2
reckoning) Niestandardowy protokét komunikacji RPLIDAR A1/2 M8 (LiDAR 2D)
o . . Oprogram. specyficzne dla czujnikéw
* Detekcja i pozycjonowanie AS
Ethernet — TCP/IP Formica 1
*  Proces dokowania Niestandardowy protokét komunikacji 2x Leuze RSL425 XL (LiDARy 2D)
e Proces weryfikacji po zadokowaniu Oprogram. specyficzne dla czujnikéw
- Stos nawigacji ROS A Ethernet —TCP/IP - - . Formica 3 '
Niestandardowy protokoét komunikacji 2x Sick microscan3 (LiDARy 2D)
* Polecenia sterujace Oprogram. specyficzne dla czujnikéw

Rysunek 8.1: Diagram warstw oprogramowania w kontekscie oprogramowania zaleznego i
niezaleznego od sprzetu wraz z elementami stosu systemowego.

Kazda z platform posiadata inne wymiary, inng budowe, inny zestaw czujnikow,
inna charakterystyke pracy, poruszania si¢ oraz inne protokoly komunikacji. Aby
zaprojektowaé¢ rozwigzanie obstugujace wszystkie przypadki nalezato podzieli¢ ar-
chitekture systemu na odpowiednie warstwy - zalezne oraz niezalezne od sprzetu
(rys. 8.1). Oprogramowanie zalezne od sprzetu posiadalo zaimplementowany in-
terfejs komunikacji z podzespotami platformy mobilnej udostepniajgcymi dane oraz
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odbierajacymi rozkazy, natomiast oprogramowanie niezalezne od sprzetu zajmowato
sie obrobka pozyskanych danych oraz przygotowaniem rozkazéw przesytanych do
platformy mobilne;j.

Opracowane rozwiazanie korzysta z platformy Robot Operating System (ROS),
ktora zapewnia zaréwno warstwe komunikacyjng pomiedzy modutami oprogramowa-
nia, jak i funkcjonalnosci takie jak nawigacja zliczeniowa na bazie odometrii, Simul-
taneous localization and mapping (SLAM) [83] czy stos nawigacji [93]. Wszystkie
moduly opracowane w ramach pracy doktorskiej zostaly zaimplementowane w je-
zyku C++-, aby zapewni¢ mozliwie najwieksza wydajnos¢ wykonywanych operacji.

8.1 Robot Operating System

Robot Operating System (ROS) to otwartozroédtowe srodowisko posredniczace
(ang. middleware), oferujace kompleksowy zestaw bibliotek programistycznych i na-
rzedzi zaprojektowanych specjalnie w celu usprawnienia tworzenia ztozonych apli-
kacji robotycznych. Jego celem jest zapewnienie elastycznej i ustandaryzowanej
platformy, ktéra upraszcza tworzenie niezawodnych zachowan robotéw na réznych
platformach robotycznych.

Komunikacja w systemie ROS opiera sie na modelu wydawca — subskrybent
(ang. publisher - subscriber). Komunikacja ta odbywa sie pomiedzy weztami (ang.
nodes) ROS. Pojedynczy wezel (reprezentowany przez proces w systemie operacyj-
nym) to instancja oprogramowania pakietu ROS wykonujaca okreslone zadanie w
systemie. Wezlty ROS wymieniaja informacje miedzy soba za pomoca wiadomosci
przesylanych w ramach okreslonego tematu (ang. topic). Kazdy z wezlow prze-
syta informacje do przestrzeni ROS, publikujac wiadomos$¢ w ramach okreslonego
tematu, lub odbiera informacje/wiadomosci z przestrzeni ROS poprzez subskrybo-
wanie okreslonego tematu. Zanim rozpocznie sie komunikacja miedzy weztami, ko-
nieczne jest uruchomienie pojedynczej instancji ROS Master — gtéwnego wezta ROS,
ktory umozliwia komunikacje z innymi weztami w sieci. Proces ten przedstawiono
na rysunku 8.2.

Platforma ROS ze wzgledu na swoja modutowosé (wezty w sieci ROS) oraz mo-
del komunikacji pomiedzy weztami sieci (wydawca-subskrybent, ang. publisher-
subscriber) pozwala na bardzo duza swobode w organizacji przeptywu informacji
pomiedzy wezlami oraz na odpowiednie podzielenie odpowiedzialnosci i ponowne
wykorzystanie oprogramowania.
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ROS Master |«
Rejestracja Rejestracja
Rejestracja Wezet #1 > Wezet #2 Rejestracja

Wiadomosci

Y

Wezet #3

Wezet #4

A

TEMAT

Wiadomos$¢

Rysunek 8.2: Model komunikacji wydawca — subskrybent w ROS.

8.1.1 Mapa wezléow w sieci ROS

W ramach pracy doktorskiej opracowano system autonomicznego dokowania
platformy AGV do stanowiska montazowego. Podstaws komunikacji pomiedzy we-
ztami oprogramowania stanowi ROS. Rysunek 8.3 przedstawia mape weztow w sieci
ROS, ktore realizuja procedure dokowania platformy AGV do stanowiska monta-
zowego. Potaczenia pomiedzy weztami wskazuja kierunek przeptywu informacji.
Temat oraz typ publikowanej informacji jest zgodny ze standardami w sieci ROS.
Nazwy niektorych z weztéw odbiegaja od rzeczywistych nazw uzytych podczas im-
plementacji - ma to na celu zwiekszenie czytelnosci mapy weztéow i utatwienie analizy

przebiegu informacji.

109



8.1 Robot Operating System

Rozdziat 8

Oprogramowanie niezalezne sprzetowo

pozycja i orientacja
punktu dokowania
[geometry_msgs/PoseStamped]

target pose action
client

docelowa pozycja i orientacja
[move_base_ms:

s/MoveBaseGoal]  komenta dokowania

(start/stop)

Actor

ROS Navigation
stack

skan lidarowy - 360 stopni
[sensor_msgs/LaserScan]

odometria
[navigation_msgs/Odometry]

pose verification

shape extractor

laser scan merger

korekta pozycjii orientaciji
[geometry_msgs/PoseStamped)]

node

pozycja i orientacja
punktu dokowania
[geometry_msgs/PoseStamped]

node

segmenty
[obstacles_detector/Obstacles]

obstacle detector
node

chmura punktéw - 360 stopni
[sensor_msgs/PointCloud]

node

polecenie predkosci
liniowej oraz katowej
[geometry_msgs/Twist]

differential drive
node laser corrector

node

teleop keyboard
node

polecenie predkosci
liniowej oraz katowej
[geometry_msgs/Twist]

przedni skan lidarowy

T
skalibrowany przedni skan lidarowy
[sensor_msgs/LaserScan]

[sensor_msgs/LaserScan]

1
skalibrowany tylny skan lidarowy
[sensor_msgs/LaserScan]

laser corrector
node

tylny skan lidarowy
[sensor_msgs/LaserScan]

Oprogramowanie zalezne sprzgtowo

SICK decoder
node

polecenie predkosci dla
lewego i prawego kota
[rad/s]

pozycje radianowe
lewego i prawego kota
[rad]

odlegloscii
sily sygnalu lasera
[pakiety UDP]

AGV HW controller
node

traffic mirrorer

polecenie predkosci dla
lewego i prawego kota
[m/s]

SICK decoder
node

odleglosci i

sily sygnalu lasera
[pakiety UDP]

traffic mirrorer

Podsystemy AGV

liczba impulséw chwilowych i
skumulowana odlegtos¢ dla

odlegloscii
sily sygnalu lasera

sity sygnatu lasera

osci i odlegtosci i

sity sygnatu lasera

odleg

lewego i prawego kota [pakiety UDP] [pakiety UDP] [pakiety UDP]
[pakiety TCP]
Kontroler
E":g/e’y napedéw NAVITROL
AGV

Rysunek 8.3: Mapa weztow w sieci ROS
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Rysunek 8.3 jest podzielony na 3 sekcje. Dolna sekcja zawiera czujniki, ktoére sa
zrodtami danych oraz urzadzenia pelniace role elementéw wykonawczych, takie jak
kontroler napedow platformy AGV. Posrodku znajduje sie sekcja oprogramowania
zaleznego od sprzetu, dekodujaca i ttumaczaca dane przesytane przez nizsza warstwe
w sposob zrozumiaty dla warstwy wyzszej. Goérna sekcja zawiera oprogramowanie
niezalezne sprzetowo, ktore analizuje dane przestane przez warstwe nizsza i realizuje
zatozony cel - w tym przypadku dokowanie do stacji montazowej.

Dane pomiarowe z LiDAR-6w 2D zamontowanych na platformie mobilnej, cy-
klicznie wysytaja pakiety UDP do jednostki przetwarzajacej. W pierwszej kolejnosci
pakiety przesytane przez LiDAR-y 2D sg duplikowane przez wezty “traffic mirrorer”,
a nastepnie przesylane do wezta dekodujacego na potrzeby dokowania oraz do opro-
gramowania Navitrol. Jest to konieczne, aby platforma mobilna i natywny system
nawigacji platformy mobilnej funkcjonowatl poprawnie. Wezty “SICK decoder” po
zdekodowaniu pakietow UDP przestanych przez LiIDAR-y 2D publikuja w sieci ROS
surowe skany LiDAR-owe otoczenia, ktore sa odbierany przez wezly (“laser correc-
tor”) korygujace te pomiary. Korekty te zostaly wyznaczone przy wykorzystaniu
autorskiej, adaptacyjnej metody kalibracji (ACM). Skalibrowane skany LiDAR-owe
sa publikowane, a nastepnie odbierane przez wezel (“ laser scan merger”) odpowie-
dzialny za potaczenie ich w jeden skalibrowany skan otoczenia ze wspolnym punktem
odniesienia.

Po potaczeniu skanéw publikowane sa dwie wiadomosci, potaczony skan laserowy
oraz chmura punktow, w ktorej kazdy z punktéw skanu posiada przypisang pozycje
X, Y oraz wartos¢ odpowiadajgca sile odbitej wiazki laserowej. Chmura punktéw
zawierajaca laserowy skan otoczenia jest odbierana przez wezet (“obstacle detector”)
sieci ROS odpowiedzialny za segmentacje skanu na proste odcinki. Segmenty te od-
bierane sa nastepnie przez wezel (“shape extractor”) odpowiedzialny za wykrycie i
identyfikacje opracowanego znacznika 2DM-RC. Dodatkowo wezet ten oblicza i pu-
blikuje pozycje docelows dla punktu dokowania wzgledem wykrytego znacznika/ow.
Docelowa pozycja punktu dokowania jest nastepnie odbierana przez dwa wezty, z
ktorych jeden odpowiedzialny jest za weryfikacje doktadnosci dokowania, obliczenie
korekty pozycji i orientacji po zadokowaniu (“pose verification”), a drugi odpowie-
dzialny jest za przestanie odebranej pozycji punktu docelowego do stosu nawigacji
ROS (“target pose action client”).

Wezel “target pose action client” przesyla do stosu nawigacji wiadomosé typu
akcja (ang. action). Wiadomosé taka pozwala na obserwowanie statusu, a po zakon-
czeniu akcji (niezaleznie od tego, czy zakoriczyla si¢ sukcesem, czy niepowodzeniem),
zostaje wywotana odpowiednia funkcja przypisana danemu stanowi akcji podczas jej
wysylania. Stos nawigacji po otrzymaniu pozycji docelowej, skalibrowanego skanu
laserowego oraz pozycji AGV otrzymanej z odometrii oblicza trajektorie ruchu i
rozpoczyna publikowanie wiadomosci w temacie predkosei liniowej oraz katowej (te-
mat “velocity command”). Wiadomosci z predkosciami sa odbierane przez wezet
“differential drive” odpowiedzialny za przeliczenie zadanej predkosci liniowej oraz
katowej na odpowiednie predkosci dla lewego i prawego napedu platformy mobilnej
z uwzglednieniem promienia i rozstawu kot. Predkosci te sg nastepnie kodowane do
odpowiedniego formatu przez wezet “AGV HW controller” i przesytane do jednostki
przetwarzajacej AGV.

Oprocz LIDAR-6w 2D kolejnym zrédlem danych sa enkodery, ktore znajdujg sie
w dolnej sekcji. Generowane przez nie dane odbierane sa w srodkowej sekcji przez
wezel “AGV HW controller”, ktory jest rowniez odpowiedzialny za dekodowanie
pakietow przesylanych przez jednostke przetwarzajaca platformy AGV. Dane w te-
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macie liczby impulséw generowanych przez enkodery oraz skumulowanego dystansu
pokonanego przez oba kota AGV, sa najpierw przeliczane przez wezet “AGV HW
controller” na radianowe pozycje kot, a nastepnie przez wezel “differential drive”, na
pozycje, orientacje i predkos$é liniowa oraz katowa wraz z naptywaniem kolejnych
danych odometrycznych. Dane te sa nastepnie publikowane przez wezet “differential
drive” i odbierane przez stos nawigacji oraz wezet “pose verification” odpowiedzialny
za weryfikacje doktadnosci dokowania i obliczenie korekty pozycji i orientacji AGV
po zakonczeniu dokowania.

8.2 Akwizycja danych i sposéb kontroli

Kazda z platform mobilnych oprécz zestawu czujnikow (tj. LiDAR-y, enko-
dery, zderzaki, IMU, wagi) i elementoéw wykonawczych (tj. napedy, hamulce, ser-
womechanizmy), posiada jednostke przetwarzajaca (tj. IPC, PLC, SBC). Niniejszy
podrozdzial opisuje akwizycje danych oraz sposéb kontroli przemystowej platformy
mobilnej tj. Formical lub Formica3, ktore jako gtéwna jednostke przetwarzajaca po-
siadaly PLC oraz dodatkowo IPC odpowiedzialny za natywna nawigacje platforma
(Navitrol firmy Navitec). Oprogramowanie opracowane w ramach pracy doktorskie;
zostalo uruchomione na SBC, ktory byt potaczony do wspoélnej sieci bezprzewodowe;j
z AGV. W ramach przeprowadzonej integracji opracowanego systemu z platformami
AGV, a nastepnie wykonanych badan, wymiana danych odbywata si¢ pomiedzy
SBC, a sterownikiem PLC.

Aby mozliwy byl odbiér danych z podsystemow AGV (Automated Guided Ve-
hicle) i sterowanie jego ruchami poprzez wysytanie polecen do sterownika PLC (Pro-
grammable Logic Controller), konieczne byto stworzenie modutéw oprogramowania
wykorzystujacych platforme ROS (Robot Operating System). Wezty oprogramowa-
nia ROS zostaly zaimplementowane w jezyku C++. Do komunikacji ze sterownikiem
PLC za pomoca protokotu TCP/IP wykorzystano biblioteke sieciowg Boost.ASIO.

Po nawiazaniu polaczenia ze sterownikiem PLC, sterownik ten okresowo wy-
syta dane do SBC (Single Board Computer) za posrednictwem protokotu TCP. Po
odebraniu danych przez SBC sa one dekodowane, przetwarzane i publikowane w
przestrzeni ROS. Rysunek 8.4 przedstawia przeptyw danych dostarczanych przez
AGV.

Aby mozliwe bylo sterowanie AGV, system ROS uruchomiony na SBC wysyta
komendy predkosci do sterownika PLC. Komendy te sg przetwarzane przez wezel na-
pedu roznicowego ROS, ktory przelicza zadang predkosé liniowa i katowa na osobne
predkosci dla lewego i prawego kota, uwzgledniajac promien i rozstaw kot platformy
AGV. Nastepnie wyliczone wartosci sa kodowane w ramke zgodna z protokotem
komunikacji oczekiwanym przez PLC i przesytane w celu ich wykonania. PLC wy-
konuje otrzymane komendy, sterujac napedami pojazdu poprzez kontroler napedow.
Rysunek 8.5 przedstawia ten proces.
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Rysunek 8.4: Przeptyw danych z PLC i LiDAR’6w do SBC.
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Rysunek 8.5: Przeptyw danych z komenda predkosci z SBC do PLC.

8.2.1 Dane odbierane z AGV

PLC okresowo przesyta informacje odebrane z podtaczonych do niego czujnikow
(takich jak enkodery, inklinometry) oraz informacje o stanie AGV, takie jak biezacy
tryb pracy AGV. Dane te sa kodowane w okreslonej strukturze ramki przedstawione;j
w Tabeli 8.1.

Dane z przemystowych LiDAR-6w 2D sg przesytane bezposrednio z LiDAR-6w
2D do SBC za pomoca protokotu UDP /IP.

Tabela 8.1: Gléwna ramka protokotu w komunikacji z PLC.

Pole ROZPOCZECIE ID | STATUS TIMESTAMP NUMER VER | DLUGOSC DANE ZAKONCZENIE
Rozmiar (bajty) 3 2 2 12 4 2 2 k 3
Numer bajtu 0 1 2 3]4]5] 6 7[8]916[17[18|19[20]21[22|23[24[25] 26 27 [28] ... | 27+k | 28+k | 29+k
Typ danych ASCII | ASCII | ASCIT | INT | WORD DTL UINT INT INT various ASCII | ASCII | ASCII
Przyklad < F [ [ [ ] [T T ] [ T 1 \ \ [ ] ] F >

Ramka z danymi odometrycznymi

Ramka z Tabeli 8.2 zawiera dane o odometrii AGV. Ramka informuje o chwilowej
czestotliwodei impulséw z lewego 1 prawego enkodera oraz o skumulowanej odlegtosci
(w mm) przebytej przez lewe i prawe koto AGV.

Ramka po odebraniu i zdekodowaniu jest poddawana przetworzeniu do formy
przyjmowanej przez wezlty platformy ROS. Skumulowany dystans kazdego z kot
jest przeliczany na radianowa pozycje, uwzgledniajac obwod kota. Taka informacja
jest przekazywana do wezta napedu réznicowego ROS, ktory implementuje modut
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nawigacji zliczeniowej i w czasie rzeczywistym oblicza pozycje (X,Y), orientacje oraz
predkos¢ liniowa i katowa platformy mobilne;j.

Tabela 8.2: Struktura ramki przechowujacej dane odometryczne AGV.

Dane odometryczne
Nr Typ
bajtu Nazwa danych Komentarz
70 Chwilowa czestotliwosé .
71 impulséw lewego enkodera Ulnt | [impulsy/s|
72 Chwilowa czestotliwosé .
73 impulséw prawego enkodera Ulnt | [impulsy /s
74
75 Skumulowany dystans
76 przebyty przez lewe koto Ulnt o]
7
78
79 Skumulowany dystans
80 przebyty przez prawe koto Ulnt o]
81

Ramka z informacjami z inklinometru

Ramka z Tabeli 8.3 zawiera dane o orientacji AGV w zakresie przechyltu (pitch)
i przechylenia bocznego (roll). Ramka informuje o kacie nachylenia w osi X 1 Y.
Informacje o kacie (w stopniach) w obu osiach sa podawane w formacie float.

Ramka po odebraniu i zdekodowaniu jest publikowana w sieci ROS jako tablica
Float32MultiArray z wartosciami orientacji pitch oraz roll.

Tabela 8.3: Struktura ramki przechowujacej dane z inklinometru AGV.

Sygnaty z inklinometru
Nr Typ

bajtu Nazwa danych Komentarz

98

99 | Inklinacja w . . o
100 osi X Float | Rozdzielczosé 0.01
101

102

103 | Inklinacja w . . o
04 osi Y Float | Rozdzielczosé 0.01
105

Ramki z LIDAR-6w 2D

Dane z LiDAR-6w 2D, przedstawiajace laserowy skan otoczenia, otrzymywane
sa cyklicznie co 40-80 ms, zaleznie od konfiguracji LiDAR~u 2D. Zawieraja wektor
odlegtosci oraz wektor wartosci odzwierciedlajacych site odbitej wiazki laserowe;.
Kazdy z LiDAR-6w 2D posiada wlasny protokot (strukture przesytanych danych).
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Firma Leuze udostepnia biblioteke w jezyku C, pozwalajaca na zdekodowanie
przesytanych pakietow UDP. Wymagana jest jedynie implementacja wezta ROS na-
stuchujacego na okreslonym porcie, odbierajacego i dekodujacego pakiety UDP.

Firma Sick udostepnia gotowy wezet ROS obstugujacy ich LiDAR-y. Wymagane
jest jedynie dostosowanie parametréw w plikach konfiguracyjnych wezta obstuguja-
cego LiDAR-~y Sick.

Po zdekodowaniu pakietow UDP, tworzona jest wiadomosé typu sensor _msgs/LaserScan,
ktoéra nastepnie jest publikowana w ramach odpowiedniego tematu w sieci ROS.

8.2.2 Dane przesytane do PLC

Za kazdym razem, gdy SBC chce wystaé¢ polecenie do PLC, musi je najpierw
zakodowaé¢ w ramce przedstawionej w Tabeli 8.1.

Ramka kontroli napedéw

Tabela 8.4 przedstawia strukture ramki stuzacej do przesytania komend jazdy z
systemu ROS do PLC. Sktada sie¢ ona z bitow aktywacji poszczegélnych trybow oraz
predkosci dla napedu lewego i prawego kota. Dzieki informacjom zawartym w ramce
oraz napedowi réznicowemu, AGV moze skreca¢ w miejscu lub po tuku o zmiennym
promieniu.

Tabela 8.4: Struktura ramki przechowujacej komende jazdy z systemu ROS dla PLC.

Kontrola napedami AGV
b;zu Nazwa d;l;l};ih Komentarz
Aktywacja kontroli napedami Bit Ciagty sygnat 1 = aktywny
Aktywacja kontroli lewego napedu Bit Ciagly sygnal 1 = aktywny
Aktywacja kontroli prawego napedu Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
66 Wylaczenie nawigacji naturalnej (Navitrol) Bit Ciagty sygnat 1 = aktywny
Bit -
zarezerwowane Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
67 zarezerwowane Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
68
69 .
5 Predkos¢ lewego napedu Float [m/s]
71
72
73 .
7 Predkosé prawego napedu Float [m/s]
5
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Ramka konfiguracji trybu PLC

Tabela 8.5 zawiera dane konfiguracyjne dla PLC. Ustawienie okreslonego bitu
umozliwia wybor trybu jazdy, a wiec zroédta komend jazdy.

Tabela 8.5: Struktura ramki przechowujacej konfiguracje zadanego trybu operacyjnego
PLC.

Konfiguracja trybu PLC

Nr Typ

bajtu Nazwa danych

Aktywacja trybu manualnego Bit Ciagly sygnal 1 = aktywny

Aktywacja nawigacji naturalnej Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny

Aktywacja trybu dokowania Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
Bit -
Bit -
zarezerwowane Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -
Bit -

Komentarz

12

13 zarezerwowane

Ramka wykluczen sygnalowych

Tabela 8.6 zawiera dane konfiguracyjne sktadajace sie z flag wykluczen. Kazda
z flag umozliwia zignorowanie lub wytaczenie okreslonego sygnatu odbieranego lub
kontrolowanego przez PLC.
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Rozdziat 8 8.2 Akwizycja danych i sposéb kontroli

Tabela 8.6: Struktura ramki przechowujacej konfiguracje wykluczen sygnatow PLC.

Kontrola wykluczeniami

baszu Nazwa d:;l};}z:h Komentarz
Wykluczenie skaneréw bezpiecz. Bit Ciagly sygnal 1 = aktywny
Wytaczenie LED Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
Wytaczenie projektora przedniego Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
94 Wylaczenie projektora tylnego Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
Bit -
zarezerwowane Bit -
Bit -
Bit -
Wytaczenie wozka Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
Wytaczenie kontroli z zew. sys. Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
Wylaczenie wagi Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
95 Wylaczenie dzwiekow Bit Ciagly sygnat 1 = aktywny
Bit -
zarezerwowane Bit -
Bit -
Bit -
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Dokowanie platformy mobilne;]

Precyzyjne dokowanie AGV do stanowiska montazowego (AS) umozliwia pra-
widtowe przeprowadzenie i zakonczenie procesu produkcyjnego. Dlatego tez pro-
cedura dokowania AGV do linii montazowej odgrywa istotng role, szczegblnie w
rozwigzaniach stosowanych w Przemysle 4.0. Metodologia algorytmoéw dokowania
oraz weryfikacji pozycji i orientacji AGV wzgledem AS po zakonczeniu dokowania
wykorzystuje metode wykrywania i identyfikacji znacznikow 2DM-RC, z uzyciem
LiDAR-u 2D. Podejscie to umozliwia weryfikacje jakosci algorytmu dokowania i
zapewnia dokladne ustalenie pozycji AGV wzgledem AS, nawet jesli podczas doko-
wania wystapity btedy.

Opracowana w ramach pracy doktorskiej metoda dokowania, umozliwia precy-
zyjne dokowanie AGV do AS. Zastosowanie tej metody przedstawiono na przyktadzie
eksperymentow dokowania przemystowego AGV o nazwie “Formica 3”7 [103]. Aby
przeprowadzi¢ dokowanie z duza doktadnoscia, system AGV musi zlokalizowaé i zi-
dentyfikowaé okreslone elementy AS w otoczeniu i dojecha¢ do wyznaczonego punktu
przed AS. Znaczniki 2DM-RC sa identyfikowane przy uzyciu laserowych skanerow
2D (Sick microscan3), ktore sa zamontowane na platformie AGV.

Aby mozliwe bylo precyzyjne dokowanie, sformutowano kilka zalozen dla proce-
dury dokowania:

1. Na gorze platformy AGV zostanie zamontowany robot kolaboracyjny, dlatego
btad doktadno$ci powinien byé¢ mniejszy niz 2 cm ze wzgledu na ograniczony
obszar ruchu ramienia robota.

2. Punkt poczatkowy dokowania powinien znajdowaé sie nie dalej niz 2 m od
najblizszego 2DM-RC zamontowanego na AS. Powodem tego zalozenia jest
ograniczona rozdzielczo$¢ katowa LiDAR-u 2D. Aby zidentyfikowaé i zlokali-
zowaé AS, konieczna jest wystarczajaca liczba punktéw pomiarowych na jego

powierzchni.

3. Podczas manewréw dokowania predkosé jest ograniczona, aby zapewni¢ moz-
liwos¢ obserwacji najblizszego otoczenia AS w czasie rzeczywistym.

4. Na AS moga by¢ stosowane zewnetrzne znaczniki.
5. Dostepne metody powinny obejmowaé analize danych z LiDAR-u 2D.

6. Metoda dokowania powinna zawieraé faze weryfikacji po osiagnieciu punktu
dokowania.
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7. Aby przeprowadzi¢ faze weryfikacji, AGV musi by¢ w stanie zobaczy¢ co naj-
mniej jeden znacznik 2DM-RC po osiggnieciu punktu dokowania.

Przed rozpoczeciem procedury dokowania, nawigacja naturalna (zewnetrzny sys-
tem nawigacyjny “Navitrol”, firmy Navitec) prowadzi AGV do pozycji poczatkowe;
fazy dokowania. Nastepnie aktywowany zostaje opracowany w ramach pracy dok-
torskiej autorski algorytm dokowania oparty na Robot Operating System (ROS)
[2].

Procedura dokowania sktada sie z trzech krokow:
1. Pozycja poczatkowa (ten krok zilustrowano na rysunku 9.1):

(a) AGV rozpoczyna wyszukiwanie znanych wzorcow znacznikow 2DM-RC,
ktore umozliwiajg zlokalizowanie i identyfikacje konkretnych elementéw
AS,

(b) gdy tylko zostanie zidentyfikowany przynajmniej jeden znacznik 2DM-
RC, obliczany jest punkt dokowania i rozpoczyna sie faza dokowania.

2. Faza dokowania (ten krok zilustrowano na rysunkach 9.1 oraz 9.2). Punkt
dokowania to cel fazy dokowania. Znajduje si¢ on w okreslonej odleglosci od

AS:

(a) AGV jest sterowany przez stos nawigacji ROS do punktu dokowania,

(b) gdy punkt dokowania zostanie osiagniety, koriczy sie faza dokowania i
rozpoczyna faza weryfikacji.

3. Faza weryfikacji (ten krok zilustrowano na rysunku 9.2). Faza weryfikacji to
etap, w ktorym AGV wykonuje dodatkowy test w celu uzyskania koncowej
informacji o doktadnosci przeprowadzonego dokowania:

(a) AGV rozpoczyna wyszukiwanie znanych wzorcow znacznikow 2DM-RC,
ktore umozliwiajg zlokalizowanie i identyfikacje konkretnych elementéw
AS,

(b) gdy tylko zostanie zidentyfikowany przynajmniej jeden znacznik 2DM-
RC, obliczana jest warto$é korekty po zakonczeniu fazy dokowania, ponie-
waz pozycja X,Y oraz orientacja AGV moga by¢ niedoktadne wzgledem
AS.

9.1 Metoda weryfikacji stuzaca estymacji wzglednej
pozycji pomiedzy AGV a AS

Na podstawie badan dotyczacych metody wykrywania i identyfikacji znacznikow
2DM-RC, algorytmu dokowania oraz funkcjonalnosci platformy ROS, opracowano
sposOb przeprowadzenia fazy weryfikacji w celu obliczenia wartosci korekty po zakon-
czeniu dokowania AGV w zadanym punkcie dokowania. Faza weryfikacji umozliwia
sprawdzenie btedéw pozycji i orientacji AGV po zakoriczonej fazie dokowania. Do-
ktadny pomiar tych bledéw oraz znajomos¢ ich wartosci pozwala na podjecie dziatan
w celu ich eliminacji przez inne podsystemy (np. ramie robota kolaboracyjnego).

Platformy AGV posiadaja w srodowisku ROS specyficzny opis zwany Unified
Robot Description Format (URDF). Zdefiniowane potaczenia (ang. linki) w URDF
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DOkowanie WIDOK Z GORY
nogi AS
2DM-RC
Nawigacja naturalna Faza dokowania
(Navitrol)

start fazy dokowania punkt dokowania

Rysunek 9.1: Procedura dokowania AGV do AS wyposazonego w 2DM-RC zamontowane
na nogach — faza dokowania.

H WIDOK Z GORY
Dokowanie
nogi AS
2DM-RC
Nawigacja naturalna Faza weryfikacji
(Navitrol)
AGV ; P
start fazy dokowania
2 == 3 punkt dokowania

Rysunek 9.2: Procedura dokowania AGV do AS wyposazonego w 2DM-RC zamontowane
na nogach — faza weryfikacji.

platformy AGV to zestaw wpiséw XML, ktore opisuja wymiary robota oraz poloze-
nie (X,Y,Z) i orientacje jego kot, LIDAR-6w 2D i innych podsystemow, wzgledem
srodkowego punktu platformy AGV, okreslanego jako ramka ,base link”. W prze-
strzeni robota moze by¢ zlokalizowanych wiele ramek, np. ,base footprint” - ramka
identyczna z ,base link”, ale bez informacji w osi Z, bedaca rzutem ,base link” na
podtoze.

Takie podejscie umozliwia obliczenie wzglednej odlegtosci i orientacji okreslo-
nego punktu w otoczeniu AGV wzgledem jednego z elementéw platformy AGV.
Aby obliczy¢ translacje miedzy dwoma punktami w otoczeniu AGV z poziomu plat-
formy ROS, stosuje sie pakiet tf2 [26], ktory stuzy do przeksztatcen (transforma-
cji). Funkcje tego pakietu jako wejscie przyjmuja ramki zrodtowa i docelowa, aby
obliczy¢ translacje miedzy tymi dwoma ukladami wspotrzednych. Nastepnie obli-
czona translacja moze by¢ wykorzystana do okreslenia, gdzie dany punkt ze Zrédto-
wego ukladu wspolrzednych (ang. source frame) znajduje sie w docelowym ukla-
dzie wspotrzednych (ang. target frame). Doktadne informacje o przeksztatceniu
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(pozycji i orientacji) miedzy dwiema ramkami mozna obliczyé¢ przy uzyciu funkcji
tf2_ros::Buffer::lookupTransform() w kodzie C++-.

Jesli jest znana zaroéwno pozycja i orientacja docelowego punktu dokowania w
uktadzie wspolrzednych otoczenia AGV, jak i pozycja i orientacja samego AGV oraz
AS, to mozliwe jest obliczenie wartosci korekty (btedu dokowania) w fazie weryfikacji
(rys. 9.2) przy uzyciu metod dostepnych w pakiecie tf2 ROS (Algorytm 1).

Listing 9.1 przedstawia obliczona pozycje i orientacje punktu dokowania. Li-
sting 9.2 przedstawia pozycje i orientacje, ktora osiagnat AGV. A Listing 9.3, wy-
niki obliczen na podstawie Algorytmu 1 obliczajacy réznice pomiedzy tymi dwoma
pozycjami i orientacjami - czyli korekte w osiach X i Y oraz najkrotszy kat korekty
obrotu (YAW), ktory nalezy wykonaé, aby osiagna¢ dokladna pozycje i orientacje
w punkcie dokowania.

Listing 9.1: Przykladowe dane wejsciowe dla pozycji docelowego punktu dokowania dla
algorytmu obliczajacego korekte.

Y

frame id: ‘‘cobotagv/odom’
pose:
position :
x: —2.4049868061821096
y: —0.6493939707558077

z: 0.0
orientation:
x: 0.0

y: 0.0
z: —0.9993905529296481
w: 0.03490734471386127

Listing 9.2: Przyktadowe dane wejsciowe pozycji AGV Formica 3 dla algorytmu obliczajg-
cego korekte.

frame id: ‘‘cobotagv/odom’’
child frame id: ‘‘cobotagv/base footprint '’
pose:
pose:
position :

x: —2.3983478260527704
y: —0.6831364987148251

z: 0.0
orientation:
x: —0.0

y: 0.0
z: 0.999867776875473
w: —0.016261265820944407

Listing 9.3: Przyktadowe dane wyjsciowe z algorytmu do obliczania wartosci korekty pod-
czas fazy weryfikacji (korekta odpowiednio w pozycjach X 1 Y, najkrotszy kat orientacji
YAW oraz orientacja w formacie kwaternionowym).

| INFO| [1691238225.242638044|: Correction x = 0.00668387 y = —0.0255648
yaw _shortest = 2.03647 x =0y =0 z = 0.0177706 w = 0.999842
[ INFO| [1691238226.443283117]: Correction x = 0.00624722 y = —0.0244288
yaw shortest = 2.00544 x =0y =0 z = 0.0174998 w = 0.99984
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Faza weryfikacji, odpowiedzialna za obliczenie wartosci korekty po zakoricze-
niu dokowania AGV, moze zosta¢ podsumowana jako petla zawierajaca nastepujace
kroki:

1. Zlokalizowa¢ elementy AS przy uzyciu opracowanej metody wykrywania i iden-
tyfikacji 2DM-RC.

2. Obliczy¢ punkt dokowania — znajomo$¢ pozycji i orientacji elementow AS
umozliwia obliczenie pozycji i orientacji punktu dokowania po okresleniu za-
danych odlegtosci punktu dokowania od elementéw AS — rys. 9.2.

3. Obliczy¢ réznice miedzy pozycja AGV a obliczong pozycja punktu dokowania
z kroku 2-go.

4. Przeksztalci¢ (obroci¢) obliczona roznice z kroku 3-go o odwrotnosé orientacji
docelowego punktu dokowania z kroku 2-go.

5. Obliczy¢ najkrotsza réznice pomiedzy orientacja docelowego punktu dokowa-
nia a orientacja AGV.

Ostateczna warto$é¢ korekty sktada sie z wynikéw obliczonych w punktach 4 i 5,
czyli odpowiednio korekt liniowych (X,Y) i katowej (YAW). Uktad wspotrzednych
stanowiska montazowego definiowany jest nastepujaco: o$ X jest réwnolegta do li-
nii taczacej lewa i prawa noge AS, a jej zwrot przebiega od lewej do prawej nogi,
natomiast 0§ Y jest prostopadla do tej linii i skierowana do $rodka AS.

9.2 Eksperymenty badajace jakosé dokowania AGV

Eksperymenty zwigzane z dokowaniem i weryfikacja zostaly przeprowadzone
zgodnie z opisem zawartym w poprzednim podrozdziale, z wykorzystaniem prototy-
powej platformy Formica 3 w ramach projektu CoBotAGV. Obie fazy opieraly sie
na opracowanej metodzie wykrywania i identyfikacji znacznikow 2DM-RC. Formica
3 to ciezka przemystowa platforma AGV o wymiarach 0,85x0,58 m, zaprojektowana
w celu podnoszenia i transportu tadunkéw w magazynie. Formica 3 jest wyposa-
zona w dwa napedy (po jednym z obu stron AGV) i wykorzystuje réznicowy model
sterowania.

W opisie eksperymentéow termin ,dokowanie/weryfikacja do lewej/prawej nogi”
oznacza, ze pozycja i orientacja punktu dokowania byly obliczane na podstawie
znacznika 2DM-RC zamontowanego na lewej lub prawej nodze stanowiska AS. Sta-
nowisko badawcze zbudowane w celu przeprowadzenia badan dokowania (rys. 9.3)
sktadato sie z aluminiowych profili, na ktérych zamontowano dwa znaczniki 2DM-RC
(dla lewej i prawej nogi). AGV rozpoczynal faze dokowania od lewej strony stano-
wiska badawczego AS, w odleglosci okoto 2 m. Po identyfikacji lewego znacznika
2DM-RC i obliczeniu pozycji oraz orientacji punktu dokowania, AGV rozpoczynal
przejazd. Nastepnie dokowat do lewej nogi AS i przeprowadzal weryfikacje swojej
pozycji i orientacji wzgledem jednej z nég lub obu. Proces weryfikacji umozliwia
ocene konicowej pozycji dokowania AGV.

Eksperyment przeprowadzono z uzyciem dwoch LiDAR-6w 2D Sick microscan3,
zamontowanych z przodu i z tylu AGV. Do kalibracji pomiaréw odlegtosci z LiDAR-
ow 2D zastosowano adaptacyjna metode kalibracji [11], co zapewnito doktadnosé
pomiarow.
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Algorithm 1 Obliczanie korekty pozycji i orientacji punktu dokowania podczas
fazy weryfikacji.

1:

10:

11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:

18:
19:

20:
21:
22:
23:
24:

function CALCULATE _CORRECTION(target point) > Retrieve latest transform from odom
to base_ footprint frame

odom_base transform — lookupTransform(“cobotagv/odom”, “cobota-
gv/base footprint”)

if lookupTransform fails then

return
end if
> Compute translation difference
correction _transform.translation.x — target point.position.x —
odom base transform.translation.x
correction transform.translation.y — target point.position.y -

odom _base transform.translation.y
> Convert target orientation to a quaternion and compute inverse
rotation quat < convertToQuaternion(target point.orientation)
transform_rotation.rotation < inverseQuaternion(rotation quat)
> Transform correction vector to target coordinate system
correction transform <« applyTransformation(correction transform, transform rotation)
> Extract YAW angles from base and docking point
odom_base quaternion < convertToQuaternion(odom_base transform.rotation)
docking p_quaternion < convert ToQuaternion(target point.orientation)
yaw_base < extractYawFromQuaternion(odom base quaternion)
yaw _dock < extractYawFromQuaternion(docking p quaternion)
> Compute the shortest yaw difference
vaw_angle diff < yaw dock — yaw _base
angle options < {yaw_angle diff, yaw_angle diff + 27, yaw angle diff - 27}
angle shortest < findMinimumAbsoluteValue(angle options)
> Create quaternion for the correction rotation
correction rotation < createQuaternionFromEuler(0, 0, angle shortest)
correction__transform.rotation < convertToMessage(correction rotation)
> Print correction values

print(“Correction x =", correction transform.translation.x)
print(“Correction y =”, correction transform.translation.y)
print(“yaw shortest =", convertRadiansToDegrees(angle shortest))

print(“Rotation Quaternion:”, correction _transform.rotation)
end function
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Eksperymenty z dokowaniem zostaly przeprowadzone w sze$ciu wariantach. Pierw-
sze trzy warianty (od 1-go do 3-go) badaja wptyw kalibracji pomiaréw z LiDAR-6w
2D oraz rekalibracji AGV wzgledem znacznikéw na doktadno$é dokowania. Ostat-
nie 3 warianty (od 4-go do 6-go) badaja wplyw korekty odometrii na doktadnosé
dokowania oraz metode weryfikacji jakosci dokowania. Metoda rekalibracji AGV do
wykrytego znacznika polega na ponownym obliczeniu docelowej pozycji oraz orien-
tacji punktu dokowania wzgledem aktualnie wykrytego znacznika, za kazdym razem,
gdy AGV wykrywa znacznik podczas dokowania.

Pierwsze trzy warianty dokowania nie posiadaty procesu weryfikacji, a dokowa-
nie odbywalo sie jedynie do lewej nogi oznaczonej znacznikiem 2DM-RC. Podczas
wstepnych testéw dokowania zaobserwowano, ze AGV ma tendencje do koniczenia
dokowania z obrotem w lewo. W zwiazku z tym, w celu skorygowania koncowe;j
orientacji dokowania, przedni LiDAR 2D zostal wirtualnie obrécony wokot osi Z
(YAW) o -7,399°(korekta obliczona na podstawie przeprowadzonych analiz).

Po wykonaniu serii przejazdéw dla trzech pierwszych wariantéw i przeanalizowa-
niu danych, okazalo sie¢, ze AGV przekazuje btedng odometrie. Sam pojazd porusza
sie poprawnie, a blad odometrii w rzeczywistym $wiecie jest niewielki, ale niestety
AGV przesyla btedne dane do systemu nawigacji, informujac, ze stale skreca w
prawo:

e predkosé katowa okoto -0,0023 rad/s przy predkosci liniowej 0,05 m/s,
e predkosé katowa okoto -0,0056 rad/s przy predkosci liniowej 0,1 m/s,
e predkosé¢ katowa okoto -0,012 rad/s przy predkosci liniowej 0,2 m/s,

co tworzy falszywy obraz stanu odometrii i pozycji AGV w systemie nawigacji ROS.
Na podstawie pomiaréw zebranych podczas testu odometrii obliczono wartosé bledu,
ktory wynosi $rednio 0,054 rad/m. Wartos$¢ ta nadal nie jest idealna (co wykazat
5-ty wariant dokowania z proba korekcji odometrii) i wymaga dalszych badan nad
odometria AGV Formica 3. Blad odometrii, przekazywany do warstw systemu na-
wigacyjnego, powoduje, ze AGV skreca w lewo, gdy system probuje poruszaé sie na
wprost, opierajac sie na btednych danych odometrycznych.

Po wykryciu bledu odometrii okazato sie, ze wirtualna korekta orientacji LIDAR-
u 2D nie byla potrzebna, a sama korekta wprowadzita nowy btad do procesu do-
kowania — pozycja dokowania obliczona na podstawie pomiaréw z LiDAR-u zostata
odsunieta od AS.

Dlatego tez warianty dokowania od 4-go do 6-go nie posiadaja wirtualnej korekty
orientacji LIDAR~u, a w wariancie 5-tym oraz 6-tym przeprowadzono prébe korekty
bledu odometrii.

Podsumowujac, kazdy wariant charakteryzowal sie wlasnymi warunkami, opisa-
nymi ponizej:

1. Dokowanie do lewej nogi AS

(a) bez kalibracji pomiaréw z LiDAR-6w,

(b) z rekalibracja wzgledem wykrytych znacznikéw i ponownym obliczaniem
pozycji i orientacji punktu dokowania,

(¢) z wirtualnym obrotem przedniego LIDAR~u w osi Z (YAW) o -7,399°.
2. Dokowanie do lewej nogi AS

(a) z kalibracja pomiarow z LiDAR-6w,
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(b) z rekalibracja wzgledem wykrytych znacznikow i ponownym obliczaniem
pozycji i orientacji punktu dokowania,

(¢) z wirtualnym obrotem przedniego LIDAR~u w osi Z (YAW) o -7,399°.
3. Dokowanie do lewej nogi AS

(a) z kalibracja pomiarow z LiDAR-6w,

(b) bez rekalibracji wzgledem wykrytych znacznikéw i ponownego obliczania
pozycji i orientacji punktu dokowania,

(c) bez wirtualnego obrotu przedniego LiDAR~u w osi Z (YAW) o -7,399°.
4. Dokowanie do lewej nogi AS i weryfikacja wzgledem prawej nogi

(a) z kalibracja pomiaréw z LiDAR-6w,
(b) brak korekcji btedu odometrii.

5. Dokowanie do lewej nogi AS i weryfikacja wzgledem obu nog

(a) z kalibracja pomiarow z LiDAR-6w,
(b) z proba korekeji btedu odometrii (btad katowy -0,054 rad/m).

6. Dokowanie do lewej nogi AS i weryfikacja wzgledem obu nog

(a) z kalibracja pomiaréw z LiDAR-6w,
(b) z proba korekeji btedu odometrii (btad katowy -0,054 rad/m),

(c) z korekta bledu dokowania na osi Y (na podstawie $redniego bledu z
wariantu 5-go).

Rysunek 9.3: Stanowisko testowe do eksperymentéw z dokowaniem platformy AGV For-
mica 3 do znacznikéw 2DM-RC zamontowanych na lewej i prawej nodze AS.
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9.3 Podsumowanie jakosSci dokowania AGV

Tabela 9.1 przedstawia warianty dokowania oraz ich warunki. W kazdym z wa-
riantow zaprezentowanych w tabelach 9.1 oraz 9.2, wyniki dokowania byly powta-
rzalne, a rezultaty procesu weryfikacji poréwnywalne. Tabela 9.2 przedstawia $rednie
btedy (ME) oraz odchylenia standardowe (STDEV) dla proéb dokowania AGV, gdzie
btedy te oznaczaja réznice wzgledem zmierzonego i obliczonego docelowego punktu
dokowania. Bledy te mozna podzieli¢ na trzy gtowne kategorie: btedy dokowania
zmierzone przy pomocy tasmy mierniczej, btedy dokowania zmierzone podczas pro-
cesu weryfikacji oraz réznice pomiedzy tymi btedami. Wyniki zawarte w tabeli 9.2
umozliwiaja ocene doktadnosci i precyzji dokowania wzgledem zmierzonego i ob-
liczonego punktu dokowania dla znacznikow 2DM-RC zamontowanych na lewej i
prawej nodze AS.

Tabela 9.1: Warianty dokowania AGV do AS.

Dokowanie | Weryfikacja . . Rekalibracja Korekta | Wirtualny
Kalibracja Korekta ,
No. do ... do ... . wzgledem .. | bledu ME obrot
. C 2D LiDAR-u q odometrii : .
nogi nogi/nog znacznikow dla osi Y | LiDAR-u

1. lewej - - + - - +

2. lewej - + + - - +

3. lewej - + - - - +

4. lewej prawej + - - - -

5. lewej obu + - + - -

6. lewej obu + - + + -
Tabela 9.2: Wyniki doktadnosci i precyzji dokowania AGV do zmierzonego i obliczonego
punktu dokowania wzgledem znacznikow 2DM-RC zamontowanych na lewej i prawej nodze
AS.

. . Automatycznie zmierzone RoéZnice miedzy
Recznie zmierzone . .
Wariant odlegtosci przy uzyciu odleglosci za pomocy TECZIIE &
Metryki > L LiDAR-u 2D automatycznie
nr tasmy mierniczej .. . . L.
podczas procesu weryfikacji | zmierzonymi odlegtosciami
X Y YAW X Y YAW X Y YAW
] | ] | [deg] | fm] | [m] | [deg] | [m] | [m] | [deg]

ME -0.0133 | 0.0826 | 0.6974 - - - - - -

STDEV | 0.0065 | 0.0060 | 1.7232 - - - - - -

ME -0.0048 | 0.0831 | 0.3170 - - - - - -

STDEV | 0.0060 | 0.0071 | 1.3882 - - - - - -

ME -0.0160 | 0.0947 | 1.0703 - - - - - -

STDEV | 0.0103 | 0.0118 | 1.1023 | - N - - - -
ME 0.0015 | -0.1794 | -7.3203 | 0.0171 | -0.2007 | -6.0278 | -0.0156 | 0.0213 | -1.2926
STDEV | 0.0087 | 0.0194 | 2.0770 | 0.0058 | 0.0289 | 1.8347 | 0.0029 | -0.0095 | 0.2423
ME 0.0053 | -0.0446 | -0.0759 | 0.0063 | -0.0398 | 0.5099 | -0.0010 | -0.0048 | -0.5858
STDEV | 0.0058 | 0.0117 | 1.7348 | 0.0068 | 0.0105 1.8563 | -0.0011 | 0.0012 | -0.1215
ME 0.0080 | -0.0055 | -0.0473 | 0.0022 | -0.0048 | 0.1699 | 0.0058 | -0.0007 | -0.2172
STDEV | 0.0120 | 0.0191 | 1.6740 | 0.0102 | 0.0153 | 1.6192 | 0.0018 | 0.0038 | 0.0548

Jak pokazuja wyniki dla 1-go wariantu dokowania, AGV dokowal zbyt daleko
od AS. Sredni btad odlegtosci na osi X wynosil 0,0133 m, na osi Y 0,0826 m, a
sredni btad orientacji YAW wynosil 0,69°. Odchylenie standardowe dla osi X oraz
Y wyniosto odpowiednio 0,0065 m oraz 0,006 m.
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Wyniki dla 2-go wariantu przedstawiaja ocene jakos$ci dokowania po zastosowaniu
kalibracji pomiaréw z LiDAR~u. Blad na osi X zmniejszyt sie do 0,0048 m, natomiast
btad na osi Y wzrést do 0,00831 m. Btlad orientacji zmniejszyt si¢ do 0,31°, a
odchylenie standardowe koncowej orientacji AGV wyniosto 1,388°.

Wymniki dla 3-go wariantu przedstawiaja ocene jako$ci dokowania bez mozliwosci
rekalibracji wzgledem wykrytego znacznika. Wszystkie mierzone parametry wyka-
zaly wzrost btedow, a precyzja procesu dokowania spadla. Sredni blad na osi X
wyniost 0,016 m, na osi Y 0,0947 m, a btad orientacji YAW wyniost 1,07°. Wartosci
odchylenia standardowego dla osi X oraz Y réwniez zwickszyty sie i wynosity 0,0103
m na osi X, 0,0118 m na osi Y.

Btlad odlegtosci na osi Y w wariantach od 1-go do 3-go jest wypadkowa dwdch ble-
dow — przesuniecia punktu dokowania w prawo (wirtualna korekta orientacji LIDAR-
u) i statego skrecania w lewo przez system nawigacji (bledna odometria AGV).

Niemniej jednak, réznice pomiedzy wariantami dokowania wynikaja z zastoso-
wania okreslonych metod.

Zmiany bledéw pomiedzy wariantem 1-szym a 2-gim wydaja si¢ niewielkie, ale
warto zauwazy¢, ze skaner Sick microscan3 oferuje przyzwoite mozliwosci pomia-
rowe, a roznica miedzy wersja skalibrowana a nieskalibrowana wynosi 9 mm, a od-
chylenie standardowe skanera jest réwne 2,5 mm. Wazny jest takze fakt, ze proces
kalibracji nie byl przeprowadzany na konkretnym egzemplarzu skanera laserowego
2D zamontowanym na AGV. Pierwszy wariant zostal przeprowadzony bez kalibracji
pomiaréw odlegtosci z LIDAR-u 2D. W poréwnaniu do 2-go wariantu (gdzie kalibra-
cja zostala zastosowana), dokltadnos¢ dokowania poprawita sie - na osi X o 0,0085m,
w orientacji YAW o 0,3805°, natomiast btad na osi Y zwiekszyt sie o 0,5 mm.

Rekalibracja do ponownie wykrytego znacznika pozwolita w wariancie 1-szym
na zmniejszenie $rednich bledéw dokowania na osiach X, Y oraz orientacji YAW
w poréwnaniu do 3-go wariantu dokowania. Rekalibracja do ponownie wykrytego
znacznika 2D w trakcie procesu dokowania byta metoda wyeliminowania juz nagro-
madzonego btedu odometrii poprzez aktualizacje pozycji znacznika wzgledem AGV
i przeliczenia docelowej pozycji dokowania. W 3-cim wariancie (bez rekalibracji do
wykrytego znacznika 2D) dokladnosé pozycji X, Y oraz orientacji YAW pogorszyta
sie w poréwnaniu do obu wczesniejszych wariantow, osiagajac wartosci odpowiednio:
-0,0160 m, 0,0947 m oraz 1,0703°.

Jak pokazuja wyniki dla 4-go wariantu dokowania, AGV dokowal zbyt blisko
AS, a jego orientacja byla skierowana w lewo. Sredni btad odleglosci na osi X
wynosit 0,0015 m, na osi Y -0,1794 m, a sredni btad orientacji YAW wynosit -7,32°.
Wartosci korekty / btedy obliczone podczas procesu weryfikacji roznity sie od btedow
zmierzonych recznie $rednio o 0,015 m na osi X, 0,02 m na osi Y i o 1,29°w orientacji
YAW.

Wyniki dla 5-go wariantu przedstawiaja ocene dokowania AGV, w ktoérej wpro-
wadzono probe korekty bledu odometrii ($redni btad -0,054 rad/m). Jak pokazuja
wyniki, po korekcie odometrii, $redni btad odleglosci na osi X wyniost 0,0053 m,
sredni btad na osi Y zmniejszyl sie do -0,0446 m, a $redni btad orientacji YAW
zmniejszyt sie do 0,076°. Podczas dokowania w 5-tym wariancie do weryfikacji uzyto
dwoch znacznikow 2DM-RC. Wartosci korekty / bledy obliczone w trakcie procesu
weryfikacji réznily sie od zmierzonych recznie $rednio o 0,001 m na osi X, 0,0048 m
na osi Y i 0,58°w orientacji YAW.

Wyniki dla wariantu 6-go przedstawiajg ocene dokowania AGV z korekta (4,46
cm) na osi Y. Wyniki pokazuja, ze $redni btad odleglosci na osi Y zmniejszyl sie
do 0,0055 m, natomiast na osi X wzrést do 0,008 m. Proces weryfikacji doktadnie
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obliczyt réwniez blad pozycji i orientacji AGV w konicowym punkcie dokowania.
Srednie réznice miedzy bledami zmierzonymi recznie a tymi obliczonymi podczas
weryfikacji wyniosty: 0,0058 m na osi X, 0,0007 m na osi Y i 0,21°w orientacji
YAW. Wyniki te dowodza, ze korekcja btedu miata wptyw na koricowa doktadnosé
dokowania.

Wariant 5-ty (z korekta odometrii) w poréwnaniu z wariantem 4-tym spowodowal
spadek doktadnosci na osi X o 3,8 mm (z 0,0015 m do 0,0053 m), ale poprawit
doktadnosé na osi Y (z-0,1794 m do -0,0446 m) oraz w orientacji YAW (z-7,3203° do
-0,0759°%). Konicowy eksperyment, przeprowadzony z korekta na osi Y, w poréwnaniu
do wariantu 5-tego, poprawil doktadnosé¢ z -0,0446 m do -0,0055 m na osi Y oraz z
-0,0759° do -0,0473° w orientacji YAW.

Warto rowniez zaznaczy¢, ze proces weryfikacji byt doktadny i pozwolit wykryé
oraz obliczy¢ btedy procesu dokowania. Na przyktad, w wariancie 5-tym, btedy
zmierzone dla osi X, Y i orientacji YAW wynosity odpowiednio 0,0053 m, -0,0446
m i -0,0759°, natomiast btedy obliczone podczas weryfikacji wynosity odpowiednio
0,0063 m, -0,0398 m i 0,5099°. Posiadajac informacje z procesu weryfikacji o btedach
dokowania, mozliwe jest zminimalizowanie koncowego btedu dokowania do poziomu
réznicy miedzy pomiarami recznymi a obliczeniami weryfikacyjnymi, co srednio daje
1 mm na osi X, 4,8 mm na osi Y i 0,585° w orientacji YAW.

Tabela 9.3: Maksymalne odchylenia od oczekiwanych pozycji punktéw dokowania po pro-
cesie dokowania.

. . Automatycznie zmierzone RozZnice miedzy
Recznie zmierzone .. .
dleelodci prav wivei odlegtosci za pomoca recznie a
© eg, 08¢ p y.u y.c " LiDAR-u 2D automatycznie
tasmy mierniczej . . . e
podczas procesu weryfikacji | zmierzonymi odlegtosciami
Wariant Maks. X Y Yaw X X Yaw X Y Yaw
nr btad [m] [m] [deg.] [m] [m] [deg.] [m] [m] [deg.]
Avg. +
n STDEV 0.0102 | 0.1988 | 9.3973 | 0.0229 | 0.2295 7.8625 | 0.0185 | 0.0307 | 1.5349
Euclidean 0.1991 - 0.2307 - 0.0359 -
distance
Avg. +
5 STDEV 0.0111 | 0.0563 | 1.8107 | 0.0132 | 0.0503 2.3662 | 0.0021 | 0.0060 | 0.7073
Euclidean 0.0573 - 0.0520 - 0.0064 -
distance
Avg. +
6. STDEV 0.0200 | 0.0246 | 1.7213 | 0.0124 | 0.0201 1.7891 0.0076 | 0.0045 | 0.2720
Euclidean 0.0317 - 0.0236 - 0.0088 -
distance

Tabela 9.3 przedstawia ocene jakosci dokowania dla 3 ostatnich (od 4-go do 6-go)
testowanych wariantow, gdzie btedy na osiach X i Y sa suma wartosci bezwzgled-
nej $redniego btedu (ME) i odchylenia standardowego (STDEV) dla danej osi. W
zwigzku z tym tabela 9.3 przedstawia maksymalne btedy dla obu osi oraz orien-
tacji jako przesuniecia wzgledem oczekiwanych pozycji punktéw dokowania. Dla
kazdego wariantu (od 4-go do 6-go) i odpowiadajacych im bledéw obliczono takze
btad euklidesowy. Na podstawie tabeli 9.3, najbardziej doktadnym i precyzyjnym
wariantem dokowania (bez korekcji btedu na osi Y) byt 5-ty wariant, ktory cechowal
sie najmniejsza odleglodcia euklidesowa oraz najmniejszym btedem podczas procesu
weryfikacji. W tym przypadku najmniejsze réznice uzyskano pomiedzy btedami od-
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legtosci mierzonymi tasma miernicza, a tymi zmierzonymi za pomoca LiDAR-u 2D:
0,001 m na osi X, 0,0048 m na osi Y oraz 0,5858°w orientacji YAW. Jednak 6-ty
wariant, dzieki korekcie na osi Y, osiagnal najmniejszy btad euklidesowy zaréwno
dla btedéw mierzonych recznie, jak i automatycznie w fazie weryfikacji.

Podsumowujac, LiDAR 2D moze by¢ wykorzystywany do weryfikacji pozycji
AGYV po dokowaniu do znacznikéw 2DM-RC zamontowanych na AS z maksymalnym
bledem pomiarowym wynoszacym 0,0021 m na osi X, 0,0060 m na osi Y oraz 0,7073°
w orientacji YAW, oraz maksymalng odlegtoscig euklidesowa 0,0064 m. Podobne
wyniki potwierdzono w 6-tym wariancie, gdzie réznica pomiedzy btedem zmierzonym
recznie a tym uzyskanym podczas weryfikacji wyniosta: 0,0076 m na osi X, 0,0045
m na osi Y i 0,272° w orientacji YAW. Ostatecznie, opracowane w ramach pracy
doktorskiej metody dokowania z wykorzystaniem autorskich znacznikow 2DM-RC
pozwolity osiggnac przez AGV Formica 3 doktadnosé dokowania ponizej zaktadanych
w projekcie CoBotAGV 2 cm.

9.4 Wnhnioski z przeprowadzonych badan dokowania

Niektore LiDAR-y 2D sa w stanie odczytywaé zroznicowane poziomy odbicia
promienia lasera. Dzieki temu mozliwe byto zaprojektowanie znacznika, ktéry moze
przechowywaé¢ wartosci binarne poprzez zroznicowanie poziomu odbicia w danym
obszarze powierzchni. Testy eksperymentalne opracowanej metody wykazaty, ze
wtasciwosci te moga byé z powodzeniem wykorzystywane do wykrywania i iden-
tyfikacji znacznikow opartych na odbiciu na podstawie pomiaréw z LiDAR-u 2D
zdolnego do pomiaru sity odbitego promienia lasera. W pierwszej kolejnosci, obiekt
byt identyfikowany poprzez odnalezienie wymaganego ksztattu znacznika. Infor-
macje uzyskane dodatkowo w tym procesie, dotyczace jego polozenia (punkty X,
Y) i orientacji, umozliwity jego lokalizacje. Nastepnie, dzieki opracowanej struktu-
rze 3-bitowej dla znacznika 2DM-RC, mozliwa byla poprawna identyfikacja obiektu
poprzez zdekodowanie wartosci binarnych. Jednakze przedstawiona metoda moze
by¢ rowniez wykorzystywana do identyfikacji wielobitowych znacznikow 2DM-RC,
zawierajacych rozna liczbe bitow.

Opracowany znacznik 2DM-RC oraz metoda jego wykrywania i identyfikacji zo-
staly z powodzeniem zastosowane w scenariuszu dokowania AGV, a nastepnie wy-
korzystane w procesie opracowywania metody dla fazy weryfikacji, ktora okazalta sie
kluczowa dla oceny jakosci dokowania AGV. Proces weryfikacji umozliwil pomiar
bledu dokowania, a co najwazniejsze — na podstawie uzyskanych wynikow, oszaco-
wany btad byt zblizony do pomiaréw manualnych. Warto podkresli¢, ze opracowany
znacznik 2DM-RC oraz metoda jego wykrywania i identyfikacji moga by¢ stosowane
w dowolnej autonomicznej platformie wykorzystujacej technologie LIiDAR-~u 2D.

Dzieki opracowanym metodom dokowania, opartym na znacznikach 2DM-RC
oraz precyzyjnym pomiarom odleglosci dostarczanym przez skalibrowane LiDAR-
y 2D, udalo sie osiggna¢ doktadnos¢ do 5 mm oraz mniej niz 0,05° w orientacji
YAW. Warto réwniez wspomnie¢, ze odchylenie standardowe (STDEV) w wiekszosci
przypadkoéw bylo wieksze niz Sredni btad dokladnosci. Niemniej jednak Srednia
doktadnosé dokowania oraz proceséw weryfikacji byta wysoka, biorgc pod uwage, ze
platforma uzyta w eksperymentach byta prototypem ciezkiego przemystowego AGV,
ktorego rozmiary wielokrotnie przewyzszaja wartosé btedu doktadnosci.

Co jeszcze wazniejsze od samej dokladnosci i precyzji dokowania, to mozliwosé
doktadnego i precyzyjnego okreslenia btedéw dzieki procesowi weryfikacji opartemu
na znacznikach 2DM-RC. Znajomosé btedu doktadnosci umozliwia uzytkownikowi
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zastosowanie korekty. W przeciwnym razie (bez procesu weryfikacji) nie byloby to
mozliwe. Udowodniono, ze po kalibracji, LIDAR 2D Sick microscan3d zweryfikowat
pozycje z najmniejszym $rednim btedem (ME) wynoszacym 0,001 m dla osi X, 0,0048
m dla osi Y oraz 0,5858°dla orientacji YAW, co zostato obliczone na podstawie réznic
pomiedzy btedami zmierzonymi tasma miernicza a tymi uzyskanymi z LiDAR-u 2D
podczas procesu weryfikacji.

System dokowania platformy mobilnej zgodnie z wymaganiami zdefiniowanymi
w ramach projektu CoBotAGV powinien umozliwi¢ dokowanie platformy AGV do
AS bez potrzeby wezesniejszego tworzenia mapy srodowiska. Znacznik pozwalal na
lokalizacje oraz identyfikacje stacji montazowej oraz wyznaczenie pozycji punktu do-
kowania i pozycji AGV wzgledem punktu dokowania bez wczesniejszego tworzenia
mapy Srodowiska. Nawet gdyby taka mapa byta utworzona, to znacznik 2DM-RC
pozwolitby zlokalizowa¢ AGV wzgledem stacji montazowej i jednocze$nie wyelimino-
waé btedy wynikajace z procesu wyznaczenia pozycji AGV wzgledem zapamictane;j
mapy czy akumulujacych sie bledéw odometrii.
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Podsumowanie

Celem niniejszej pracy bylto opracowanie metod wpltywajacych na zwickszenie
precyzji dokowania systeméw AGV do wymaganego punktu dla danego stanowiska
montazowego, poprzez zwiekszenie precyzji i doktadnosci podsysteméw pomiaro-
wych oraz zastosowanie metody pozycjonowania na bazie znacznika przestrzennego.

W ramach pracy doktorskiej wykazano, ze spetnione zostaly postawione tezy:

1. Zastosowanie metod kalibracji pozwala na zwiekszenie doktadnosci pomiaréw
z czujnikow.

2. Zastosowanie metod filtracji pozwala na zwiekszenie precyzji pomiaréw z czuj-
nikow.

3. Zastosowanie znacznika przestrzennego pozwala na doktadne pozycjonowanie
stanowiska montazowego.

4. Zastosowanie metod zmniejszajacych btedy pomiarowe zwicksza doktadnosé
dokowania.

Cel pracy zostal osiggniety. W pracy przedstawiono szereg metod umozliwiaja-
cych poprawe zaréwno precyzji poprzez metody filtracji, jak i doktadnosci poprzez
metody kalibracji podsystemoéw pomiarowych. Ponadto opracowano réwniez me-
tode pozycjonowania oraz dokowania AGV do stanowiska montazowego oparta na
znaczniku 2DM-RC.

W ramach pracy doktorskiej opracowane zostaly autorskie metody kalibracji
czujnikow odlegtosci. Metoda kalibracji adaptacyjnej (ACM, opisana w podroz-
dziale 4.1.2) pozwolita na zmniejszenie bledéw pomiarowych czujnikéw odleglosci
nawet o 79% dzieki algorytmowi umozliwiajgcemu dostosowywanie si¢ do charakte-
rystyki bledow pomiarowych (reszt) kalibrowanego czujnika. Metoda kalibracji ad-
aptacyjnej z filtracja medianowa (MSCwMF, opisana w podrozdziale 4.1.3) pozwo-
lita na zmniejszenie btedéw pomiarowych czujnikow odleglosci w jeszcze wiekszym
stopniu, dzigki zastosowaniu filtracji medianowej, ktéra umozliwita doktadniejsza
aproksymacje charakterystyki pomiarowej czujnika odlegltosci, a przez to doktad-
niejsza kalibracje. Opracowane zostaly rowniez metody oceny jako$ci odometrii
(opisane w podrozdziatach 6.1 oraz 6.2) oraz metody jej kalibracji, ktore pozwa-
laja na zmniejszenie kumulujacych sie btedow systematycznych odometrii. Metody
kalibracji naturalnej oraz resztowej wykorzystujace techniki uczenia maszynowego
(opisane w podrozdziale 4.2) pozwolily na zmniejszenie btedéw pomiarowych czujni-
kow odlegtosci nawet do poziomu ponizej 1 mm. Wyniki otrzymane podczas badan
opracowanych metod kalibracji czujnikow odlegtosci oraz odometrii potwierdzaja, ze
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zastosowanie ich pozwala zwickszyé¢ dokltadnosci pomiaréw z badanych czujnikéw,
co potwierdza pierwsza teze.

W ramach pracy doktorskiej przebadane zostaly rowniez metody filtracji pomia-
row z czujnikow odleglosci. Badane metody filtracji srednia ruchoma oraz filtracji
medianowej zostaly zastosowane na szeregu czujnikow odleglosci typu LiDAR 2D.
Metoda filtracji medianowej pozwolita na zmniejszenie wartosci odchylenia standar-
dowego badanych czujnikow do poziomu bliskiego 50%. Wyniki opisane w podroz-
dziale 5.3.2 potwierdzaja, ze zastosowanie metod filtracji pozwala na zwiekszenie
precyzji pomiaréw z czujnikéw, co potwierdza druga teze.

W ramach pracy doktorskiej opracowany zostal autorski system pozycjonowa-
nia w postaci znacznika 2D z kodami refleksyjnymi (2DM-RC) wraz z metoda jego
detekeji oraz identyfikacji (rozdzial 7) korzystajaca jedynie z danych pomiarowych
dostarczanych przez LiDAR 2D. Znacznik 2DM-RC jest znacznikiem przestrzen-
nym, mozliwym do wykrycia poprzez analize danych pomiarowych z LiDAR-u 2D
w poszukiwaniu charakterystycznych cech fizycznych znacznika. Dzieki elementom
odblaskowym na powierzchni znacznika mozliwe jest “zaszycie” informacji w formie
kodu binarnego na poszczegélnych segmentach, z ktorych sktada sie znacznik, jak
i zidentyfikowanie znacznika. Wyposazenie elementéow stanowiska montazowego w
opracowany znacznik 2DM-RC pozwala na ich doktadne pozycjonowanie oraz iden-
tyfikacje. Wyniki dotyczace procesu weryfikacji pozycji AGV po zadokowaniu do AS
(przedstawione w podrozdziale 9.3) potwierdzaja, ze opracowany znacznik 2DM-RC
pozwala na doktadne pozycjonowanie stanowiska montazowego, co potwierdza trze-
cig teze.

W ramach pracy doktorskiej opracowany oraz zaimplementowany zostal system
dokowania wykorzystujacy platforme ROS (rozdzial 8). Zawiera on szereg weztow
odpowiedzialnych m.in. za kalibracje pomiaréw odlegtosci z LiDAR-6w 2D, komu-
nikacje z systemem AGV, detekcje oraz identyfikacje znacznikow 2DM-RC, reali-
zacje procedury dokowania oraz weryfikacji pozycji po zadokowaniu oraz nawiga-
cje. Oprogramowanie to pozwolito wykona¢ szereg eksperymentéw sprawdzajacych
opracowane metody poprawy doktadnos$ci dokowania systemu AGV do stanowiska
montazowego.

W ramach pracy doktorskiej przeprowadzone zostaly badania wplywu wybra-
nych autorskich metod kalibracji oraz systemu pozycjonowania na doktadno$é do-
kowania prototypowego systemu AGV (Formica 3 firmy AIUT) do stanowiska mon-
tazowego.

Wyniki badan potwierdzaja, ze:

e zastosowanie metod kalibracji zmniejszajacych btedy pomiarowe czujnikéw od-
legtosci w 2-gim wariancie dokowania zwicksza doktadno$é dokowania wzgle-
dem wariantu 1-go,

e zastosowanie metod kalibracji zmniejszajacych bledy pomiarowe odometrii
(wariant 5-ty) zwieksza doktadnosé dokowania wzgledem wariantu 4-go,

e zastosowanie cigglej rekalibracji wzgledem wykrytych znacznikéow 2DM-RC w
wariancie 1-szym pozwolito na niwelowanie skumulowanego btedu odometrii, a
przez to zwickszenie doktadnosci dokowania wzgledem wariantu 3-go poprzez
ponowne obliczanie pozycji i orientacji AS wzgledem AGV i korygowanie do-
celowej pozycji i orientacji punktu dokowania,

e zastosowanie korekty dla osi Y w wariancie 6-tym o wartosci rownej sredniemu
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btedowi dokowania w wariancie 5-tym pozwolito zwickszy¢ doktadno$é doko-
wania,

e zastosowanie procesu weryfikacji po zadokowaniu pozwala obliczy¢ doktadna
pozycje i orientacje AGV wzgledem stanowiska montazowego oraz obliczy¢
warto$é¢ korekty pozycji oraz orientacji, ktora moze zostaé¢ wykorzystana w
celu wykonania dalszych czynnosci produkeyjnych przez ramie robota kolabo-
racyjnego,

co potwierdza czwarta teze.

Oryginalny wktad w dyscypling Informatyka Techniczna i Telekomunikacja sta-
nowia;

e metoda kalibracji adaptacyjnej wptywajaca na poprawe doktadnosci danych
pomiarowych z czujnikow odlegtosci (ACM, podrozdzial 4.1.2),

e metoda kalibracji adaptacyjnej z filtracja wpltywajgca na poprawe doktadnosci
oraz precyzji danych pomiarowych z czujnikéw odleglosci (MSCwMF, podro-
dzial 4.1.3),

e metoda kalibracji odometrii w ruchu obrotowym wykorzystujaca dane pomia-
rowe ze skalibrowanego LiDAR-u 2D (2DLAT, podrozdzial 6.2),

e refleksyjny znacznik przestrzenny 2DM-RC wraz z metoda jego detekcji oraz
identyfikacji umozliwiajaca wyznaczenie pozycji oraz orientacji znacznika 2D M-
RC wykorzystujac jedynie dane pomiarowe z LiDAR-u 2D (rozdziat 7.1).

Wyzwania zwiazane z wykorzystaniem platform AGV w inteligentnej produkc;ji
zgodnie z zatozeniami Przemyshu 4.0, w tym zagadnienie precyzyjnego dokowania,
zostaly opisane w artykule pt. “Challenges Associated with Sensors and Data Fu-
sion for AGV-Driven Smart Manufacturing” [103] opublikowanym w materiatach
konferencji ICCS w roku 2021.

Metody oraz wyniki badan zawarte w pracy doktorskiej byty réwniez publiko-
wane w artykutach konferencyjnych jak i w czasopismach naukowych oraz prezento-
wane w ramach konferencji miedzynarodowych oraz seminariéw zwigzanych z pro-
jektem CoBotAGV.

Metoda kalibracji adaptacyjnej zostata opublikowana w artykule pt. “The adap-
tiwe calibration method for single-beam distance sensors” [11| oraz zaprezentowana
na konferencji ICCCI 2021 w Grecji oraz podczas seminarium w Norwegii na uczel-
nii HVL w roku 2021. Wyniki badan kalibracji adaptacyjnej czujnikow odlegtosci
typu LiDAR 2D zostaly zaprezentowane podczas seminarium w Norwegii na uczelnii
HVL w roku 2022.

Metoda kalibracji naturalnej wykorzystujaca metody uczenia maszynowego zo-
stala opublikowana w artykule pt. “The calibration of single beam distance sensors
based on machine learning methods” [12| oraz zaprezentowana na konferencji IEEE
BigData 2023 we Wtoszech.

Metoda kalibracji resztowej wykorzystujaca metody uczenia maszynowego zo-
stata opublikowana w artykule pt. “Machine learning-based calibration approaches
for single-beam and multiple-beam distance sensors”[89] w czasopismie IEEE Sensors
w roku 2024.
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Metoda kalibracji adaptacyjnej z filtrem medianowym zostata opublikowana w
artykule pt. “How accurate can 2D LiDAR be? A comparison of the characteristics
of calibrated 2D LiDAR systems” [102] w czasopi$mie Sensors w roku 2025.

Opracowany znacznik 2DM-RC wraz z metoda jego detekcji i identyfikacji zostal
zaprezentowany podczas seminarium w Norwegii na uczelnii NTNU w roku 2023.
Natomiast metoda pozycjonowania wykorzystujaca znacznik 2DM-RC oraz wyniki
z badan dokowania systemu AGV do stanowiska montazowego zostaly opisane w
artykule pt. “The method of reflection-based marker detection and identification to
ensure accurate AGV docking” i przestane do czasopisma Scientific Reports. Prze-
stany artykut znajduje sie w fazie recenzji.

Plan przysztych prac obejmuje zaréwno rozwiniecie, jak i poszerzenie zakresu
dotychczas wykonanych badan:

e wykorzystanie algorytmu SLAM oraz skalibrowanych danych pomiarowych z
LiDAR-6w 2D w celu estymacji pozycji systemu AGV,

e fuzja danych odometrycznych z danymi z czujnika IMU oraz algorytmu SLAM
poprzez wykorzystanie Extended Kalman Filter w celu dalszego zwickszenia
precyzji oraz doktadnosci estymacji pozycji systemu AGV,

e rozwinigcie 1 automatyzacja metody kalibracji odometrii w ruchu liniowym
oraz katowym.
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Dodatek A

Symbole 1 skroty przyjete w pracy

Jesli w tekscie nie wykazano inaczej, stosowane symbole i skroty nalezy rozumiec

jako:

2D
2DLAT

2DM-RC

ACM

AGV

- two dimentional - dwuwymiarowy
- 2D LiDAR Alignment Test - test rozbieznosci katowej

- 2D marker with reflective codes - znacznik przestrzenny z kodami refleksyj-
nymi

- Adaptive Calibration Method - metoda kalibracji adaptacyjne;j

- Automated Guided Vehicle - zautomatyzowana platforma mobilna

AMR - Autonomous Mobile Robots - autonomiczne roboty mobilne

API
AS
CoBotAGV

FOV

HIMR

12C

ICP

IEPF
IMU
IPC
ISO

- Application Programming Interface - interfejs programistyczny aplikacji
- Assembly Station - stanowisko montazowe

- Collaborative Robot with Automated Guided Vehicle - robot kolaboracyjny
z zautomatyzowang platforma mobilng

- Field of View - pole widzenia

- Hybrid Inertial Microwave Reflectometry - hybrydowy system lokalizacji i
Sledzenia oparty o RFID

- Inter-Integrated Circuit - szeregowa, dwukierunkowa magistrala przesytania
danych

- Iterative Closest Point - iteracyjny algorytm minimalizowania réznic pomie-
dzy dwoma chmurami punktow

- Iterative End Point Fit - iteracyjny algorytm wyznaczania segmentow
- Inertial Measurement Unit - czujnik inercji
- Industrial PC - komputer przemystowy

- International Organization for Standardization - Miedzynarodowa Organiza-
cja Normalizacyjna
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LiDAR

MAF
MF

- Light Detection and Ranging - czujnik mierzacy site odbitego swiatta i odle-
glosé

- Moving Average Filter - filtr Sredniej ruchome;j

- Median Filter - filtr medianowy

MiR - Mobile Industrial Robots - firma produkujaca platformy mobilne MiR

ML
MSCwMF

NC
NFC
PCL
PLC

RC

RFID
RMSE
SBC
SLAM

STDEV
TCP
ToF
UART

UDP
UHF
XML

YAW

- Machine Learning - uczenie maszynowe

- Multi Section Calibration with Median Filtration - metoda kalibracji adap-
tacyjnej z filtrem medianowym

- Naive Calibration - kalibracja naturalna

- Near Field Communication - komunikacja bliskiego zasiegu

- Point Cloud - chmura punktow

- Programmable Logic Controller - programowalny sterownik logiczny
- Residual Calibration - kalibracja resztowa

- Radio Frequency Identification - identyfikacja radiowa

- Root Mean Square Error - pierwiastek sredniego btedu kwadratowego
- Single Board Computer - komputer jednoptytkowy

- Simultaneous Localization and Mapping - algorytm jednoczesnej lokalizacji
1 mapowania

- Standard Deviation - odchylenie standardowe
- Transmission Control Protocol - protokét sterowania transmisja
- Time of Flight - czas przelotu

- Universal Asynchronous Receiver-Transmitter - uniwersalny uktad nadajacy
i odbierajacy asynchronicznie

- User Datagram Protocol - protokét pakietéow uzytkownika
- Ultra-High Frequency - ultra wysoka czestotliwosé

- Extensible Markup Language - uniwersalny format reprezentacji danych w
ustrukturyzowany sposob

- kat Eulera, obrot wokoét osi pionowej obiektu
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Spis publikacji 1 patentow

Publikacje (przy kazdej pozycji podano punktacje MNiSW wg aktualnego wy-
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s. 1141. 18SN: 1424-8220. DOIL: 10.3390/s25041141. URL: http://dx.doi.
org/10.3390/s25041141 (100 pkt.)

. Adam Ziebinski i Piotr Biernacki. ,,How Accurate Can 2D LiDAR Be? A

Comparison of the Characteristics of Calibrated 2D LiDAR Systems”. W:
Sensors 25.4 (lut. 2025), s. 1211. 1SSN: 1424-8220. DOI: 10.3390/s25041211.
URL: http://dx.doi.org/10.3390/s25041211 (100 pkt.)

. Dariusz Marek, Marcin Paszkuta, Jakub Szyguta, Piotr Biernacki, Adam Do-

manski, Marta Szczygiet, Marcel Krol i Konrad Wojciechowski. , Swarm of
Drones in a Simulation Environment—Efficiency and Adaptation”. W: Ap-
plied Sciences 14.9 (kw. 2024), s. 3703. 1SSN: 2076-3417. DOI: 10.3390/
app14093703. URL: http://dx.doi.org/10.3390/app14093703 (100 pkt.)

Jia-Hao Syu, Jerry Chun-Wei Lin, Piotr Biernacki i Adam Ziebiriski. ,,Machine
Learning-Based Calibration Approaches for Single-Beam and Multiple-Beam
Distance Sensors”. W: IEEE Sensors Journal 24.1 (sty. 2024), s. 975-983.
ISSN: 1530-437X. DOI: 10.1109/jsen.2023.3328650. URL: http://dx.doi.
org/10.1109/JSEN.2023.3328650 (100 pkt.)

. Piotr Biernacki, Adam Ziebinski, Jia-Hao Syu i Jerry Chun-Wei Lin. ,The

Calibration of Single Beam Distance Sensors based on Machine Learning Me-
thods”. W: 2028 IEEE International Conference on Big Data (BigData).
IEEE, grud. 2023, s. 5031-5037. DOI: 10 . 1109 /bigdata59044 . 2023 .
10386524. URL: http://dx.doi.org/10.1109/BigData59044 . 2023 .
10386524 (70 pkt.)

. Dariusz Marek, Marcin Paszkuta, Jakub Szyguta, Piotr Biernacki, Adam Do-

manski, Marta Szczygiet, Marcel Krol i Konrad Wojciechowski. ,,General Con-
cepts in Swarm of Drones Control: Analysis and Implementation”. W: 2023
IEEE International Conference on Big Data (BigData). 1EEE, grud. 2023,
s. b070-5077. DOI: 10.1109/bigdatab9044 .2023.10386672. URL: http:
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157


https://doi.org/10.3390/s25041141
http://dx.doi.org/10.3390/s25041141
http://dx.doi.org/10.3390/s25041141
https://doi.org/10.3390/s25041211
http://dx.doi.org/10.3390/s25041211
https://doi.org/10.3390/app14093703
https://doi.org/10.3390/app14093703
http://dx.doi.org/10.3390/app14093703
https://doi.org/10.1109/jsen.2023.3328650
http://dx.doi.org/10.1109/JSEN.2023.3328650
http://dx.doi.org/10.1109/JSEN.2023.3328650
https://doi.org/10.1109/bigdata59044.2023.10386524
https://doi.org/10.1109/bigdata59044.2023.10386524
http://dx.doi.org/10.1109/BigData59044.2023.10386524
http://dx.doi.org/10.1109/BigData59044.2023.10386524
https://doi.org/10.1109/bigdata59044.2023.10386672
http://dx.doi.org/10.1109/BigData59044.2023.10386672
http://dx.doi.org/10.1109/BigData59044.2023.10386672

Rozdzial B

10.

11.

12.

Dariusz Marek, Piotr Biernacki, Jakub Szygula i Adam Domaiiski. ,,General
Concepts of a Simulation Method for Automated Guided Vehicle in Industry
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Dodatek C

Wymniki kalibracji pomiaréw

odleglosci przy uzyciu ML

Tabela C.1: Scenariusz dopasowania - kalibracja naturalna.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
ExtraTree 0.00095 5.70E-16  7.15E-16 4.96E-16 | 0.00024 0.00024 9.28E-17  6.75E-17 7.24E-17 | 0.00006
DecisionTree 0.00095 5.75E-16  6.93E-16 5.22E-16 | 0.00024 0.00024 3.57E-17  4.60E-17 7.42E-17 | 0.00006
ExtraTrees 0.00095 1.76E-15  1.93E-15 1.93E-15 | 0.00024 0.00024 4.25E-18  5.04E-18 1.23E-17 | 0.00006
RandomForest 0.00106 1.74E-15  1.93E-15 1.87E-15 | 0.00027 0.00038 1.29E-17 0 0 0.00010
GB 0.00106 0.00003 0.00002  0.00002 | 0.00028 0.00025 0 0 0 0.00006
Bagging 0.00113 2.16E-16  2.99E-16 2.98E-16 | 0.00028 0.00038 1.71E-17  1.49E-17 1.94E-17 | 0.00010
XGB 0.00099 0.00008 0.00009  0.00010 | 0.00032 0.00024 0 0 0 0.00006
KNeighbors 0.00158 4.11E-17  5.10E-17 5.36E-17 | 0.00040 0.00073 0 0 0 0.00018
GaussianProcess 0.00655 0.00294 0.00259  0.00149 | 0.00340 0.00647 0.00251 0.00221  0.00125 | 0.00311
NuSVR 0.00663 0.00308 0.00277  0.00163 | 0.00353 0.00646 0.00249 0.00220  0.00124 | 0.00310
Lars 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LassoLarsIC 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LassoLarsCV 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LarsCV 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
OMP 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Linear 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
RANSAC 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
TransformedTarget 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
BayesianRidge 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
ARD 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
RidgeCV 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
SGD 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Huber 0.00674 0.00409 0.00397  0.00247 | 0.00432 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Ridge 0.00675 0.00407 0.00398  0.00249 | 0.00432 0.00652 0.00250 0.00220  0.00124 | 0.00312
LassoCV 0.00677 0.00410 0.00401  0.00253 | 0.00435 0.00652 0.00250 0.00220  0.00124 | 0.00312
ElasticNetCV 0.00682 0.00419 0.00409  0.00264 | 0.00443 0.00651 0.00250 0.00220  0.00124 | 0.00311
TheilSen 0.00677 0.00442 0.00404  0.00257 | 0.00445 0.00652 0.00250 0.00220  0.00124 | 0.00312
LinearSVR 0.00696 0.00426 0.00422  0.00278 | 0.00456 0.00652 0.00250 0.00220  0.00125 | 0.00312
LGBM 0.00746 0.00746 0.00585  0.00257 | 0.00583 0.00690 0.00674 0.00480  0.00114 | 0.00489
HistGB 0.00764 0.00871 0.00720  0.00002 | 0.00589 0.00693 0.00824 0.00594  0.00000 | 0.00528
MLP 0.02545 0.02525 0.02576  0.02548 | 0.02548 0.00651 0.00251 0.00230  0.00130 | 0.00316
PassiveAggressive 0.04696 0.06639 0.05236  0.05024 | 0.05399 0.00699 0.00251 0.00230  0.00131 | 0.00328
SVR 0.05180 0.05333 0.05630  0.05647 | 0.05448 0.00569 0.00217 0.00208  0.00115 | 0.00277
AdaBoost 0.07871 0.07849 0.07736  0.07047 | 0.07626 0.00280 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00070
RadiusNeighbors 0.13904 0.13643 0.13746  0.12425 | 0.13430 0.00899 0.00032 0.00000  0.00071 | 0.00250
Tweedie 0.32295 0.31705 0.31025  0.29576 | 0.31150 0.00326 0.00125 0.00110  0.00062 | 0.00156
ElasticNet 0.54863 0.54470 0.54017  0.53051 | 0.54100 0.00098 0.00035 0.00029  0.00013 | 0.00044
Lasso 0.64580 0.63406 0.62047  0.59151 | 0.62296 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
Dummy 0.64580 0.63406 0.62047  0.59151 | 0.62296 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
LassoLars 0.64580 0.63406 0.62047  0.59151 | 0.62296 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
KernelRidge 1.15677 1.17534 1.20049  1.15044 | 1.17076 0.00652 0.00250 0.00220  0.00124 | 0.00312
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Tabela C.2: Scenariusz dopasowania - kalibracja resztowa.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
ExtraTree 0.00095 0 4.81E-19 0 0.00024 0.00024 0 0 0 0.00006
DecisionTree 0.00095 0 4.81E-19 0 0.00024 0.00024 0 0 0 0.00006
ExtraTrees 0.00095 8.14E-18  1.02E-17 3.07E-18 | 0.00024 0.00024 241E-18  6.93E-19 0 0.00006
RandomForest 0.00114 0.00016 0.00016  0.00005 | 0.00038 0.00070 0.00015 0.00013  0.00003 | 0.00025
Bagging 0.00123 0.00020 0.00018  0.00006 | 0.00042 0.00078 0.00017 0.00015  0.00003 | 0.00028
KNeighbors 0.00199 0.00048 0.00047  0.00017 | 0.00078 0.00165 0.00045 0.00039  0.00011 | 0.00065
XGB 0.00173 0.00111 0.00091  0.00060 | 0.00109 0.00158 0.00104 0.00085  0.00055 | 0.00100
LGBM 0.00474 0.00177 0.00149  0.00057 | 0.00215 0.00466 0.00174 0.00135  0.00052 | 0.00207
HistGB 0.00471 0.00198 0.00166  0.00051 | 0.00221 0.00462 0.00192 0.00144  0.00047 | 0.00212
GB 0.00509 0.00197 0.00160  0.00091 | 0.00239 0.00500 0.00184 0.00147  0.00083 | 0.00228
GaussianProcess 0.00655 0.00294 0.00259  0.00149 | 0.00340 0.00647 0.00251 0.00221  0.00125 | 0.00311
AdaBoost 0.00651 0.00293 0.00264  0.00151 | 0.00340 0.00641 0.00244 0.00206  0.00115 | 0.00302
NuSVR 0.00658 0.00301 0.00271  0.00165 | 0.00349 0.00650 0.00251 0.00220  0.00125 | 0.00311
RadiusNeighbors 0.00678 0.00401 0.00390  0.00229 | 0.00425 0.00657 0.00250 0.00222  0.00125 | 0.00313
Linear 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
OMP 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Lars 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
TransformedTarget 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Ridge 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
RidgeCV 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
BayesianRidge 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LassoLarsIC 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LassoLarsCV 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LarsCV 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
SGD 0.00674 0.00406 0.00396  0.00246 | 0.00430 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Huber 0.00674 0.00409 0.00397  0.00247 | 0.00432 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
LassoCV 0.00674 0.00406 0.00405  0.00246 | 0.00433 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
ElasticNetCV 0.00674 0.00406 0.00405  0.00246 | 0.00433 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
TheilSen 0.00677 0.00440 0.00410  0.00262 | 0.00447 0.00652 0.00250 0.00220  0.00124 | 0.00312
LinearSVR 0.00711 0.00422 0.00423  0.00270 | 0.00456 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
Tweedie 0.00739 0.00425 0.00418  0.00246 | 0.00457 0.00649 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00311
RANSAC 0.00719 0.00456 0.00446  0.00260 | 0.00470 0.00655 0.00250 0.00220  0.00125 | 0.00312
ARD 0.00906 0.00479 0.00477  0.00246 | 0.00527 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
Lasso 0.00906 0.00479 0.00477  0.00246 | 0.00527 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
ElasticNet 0.00906 0.00479 0.00477  0.00246 | 0.00527 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
Dummy 0.00906 0.00479 0.00477  0.00246 | 0.00527 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
LassoLars 0.00906 0.00479 0.00477  0.00246 | 0.00527 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
SVR 0.00920 0.00534 0.00477  0.00253 | 0.00546 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
MLP 0.00904 0.00612 0.00634  0.00574 | 0.00681 0.00659 0.00254 0.00224  0.00126 | 0.00316
KernelRidge 0.02115 0.01214 0.00743  0.00639 | 0.01178 0.00652 0.00250 0.00221  0.00124 | 0.00312
PassiveAggressive 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00646 0.00249 0.00222  0.00124 | 0.00310
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Tabela C.3: Scenariusz realistyczny - kalibracja naturalna.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL, microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
GB 0.00138 0.00003 0.00002  0.00002 | 0.00036 0.00030 0 0 0 0.00008
DecisionTree 0.00176 4.51E-16  4.74E-16 4.36E-16 | 0.00044 0.00043 1.53E-17  2.23E-17 4.64E-17 | 0.00011
RandomForest 0.00176 1.74E-15  1.91E-15 1.89E-15 | 0.00044 0.00058 8.82E-18 0 2.71E-18 | 0.00014
Bagging 0.00183 2.19E-16  2.39E-16 2.43E-16 | 0.00046 0.00053 2.39E-17  2.47E-17 5.11E-18 | 0.00013
XGB 0.00151 0.00012 0.00011  0.00011 | 0.00046 0.00034 0 0 0 0.00009
KNeighbors 0.00190 4.11E-17  5.10E-17 5.36E-17 | 0.00047 0.00057 0 0 0 0.00014
ExtraTrees 0.00284 0.00040 0.00048  0.00026 | 0.00099 0.00147 0.00018 0.00024  0.00009 | 0.00049
ExtraTree 0.00433 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00108 0.00134 5.98E-17  5.80E-17 5.72E-17 | 0.00033
GaussianProcess 0.00682 0.00305 0.00276  0.00155 | 0.00354 0.00641 0.00231 0.00232  0.00124 | 0.00307
NuSVR 0.00689 0.00315 0.00290  0.00174 | 0.00367 0.00641 0.00229 0.00231  0.00124 | 0.00306
RidgeCV 0.00688 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
SGD 0.00689 0.00399 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
ARD 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
BayesianRidge 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
OMP 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
Lars 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
LarsCV 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
LassoLarsCV 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
LassoLarsIC 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
RANSAC 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
TransformedTarget 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
Linear 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
Ridge 0.00682 0.00405 0.00405  0.00248 | 0.00435 0.00646 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
LassoCV 0.00681 0.00408 0.00407  0.00250 | 0.00436 0.00646 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
Huber 0.00689 0.00408 0.00404  0.00244 | 0.00436 0.00646 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
ElasticNetCV 0.00679 0.00418 0.00414  0.00259 | 0.00443 0.00645 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
LinearSVR 0.00693 0.00397 0.00432  0.00274 | 0.00449 0.00646 0.00231 0.00232  0.00124 | 0.00308
TheilSen 0.00680 0.00451 0.00414  0.00255 | 0.00450 0.00645 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
LGBM 0.00779 0.00666 0.00570  0.00407 | 0.00605 0.00577 0.00461 0.00324  0.00100 | 0.00365
HistGB 0.00885 0.00933 0.00952  0.00002 | 0.00693 0.00674 0.00679 0.00686  0.00000 | 0.00510
MLP 0.02898 0.02779 0.02830  0.02857 | 0.02841 0.00647 0.00234 0.00243  0.00132 | 0.00314
PassiveAggressive 0.02329 0.06693 0.08272  0.03614 | 0.05227 0.00625 0.00229 0.00233  0.00121 | 0.00302
SVR 0.05155 0.05295 0.05662  0.05536 | 0.05412 0.00564 0.00198 0.00218  0.00116 | 0.00274
AdaBoost 0.07900 0.07863 0.07753  0.07324 | 0.07710 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
RadiusNeighbors 0.13848 0.13639 0.13746  0.12424 | 0.13414 0.00889 0.00014 0.00000  0.00066 | 0.00242
Tweedie 0.32237 0.31716 0.31024  0.29573 | 0.31137 0.00323 0.00115 0.00116  0.00062 | 0.00154
ElasticNet 0.54845 0.54473 0.54016  0.53050 | 0.54096 0.00097 0.00033 0.00030  0.00013 | 0.00043
Lasso 0.64580 0.63406 0.62047  0.59151 | 0.62296 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
Dummy 0.64580 0.63406 0.62047  0.59151 | 0.62296 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
LassoLars 0.64580 0.63406 0.62047  0.59151 | 0.62296 0.00000 0.00000 0.00000  0.00000 | 0.00000
KernelRidge 1.15693 1.17572 1.20054  1.15049 | 1.17092 0.00646 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
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Tabela C.4: Scenariusz realistyczny - kalibracja resztowa.

Metoda RMSE STDEV
RSL425 XL microScan3 RPL A1 RPL A2 | Srednia || RSL425 XL microScan3 RPL Al RPL A2 | Srednia
Surowe 0.02200 0.01240 0.00789  0.00639 | 0.01217 0.00638 0.00246 0.00219  0.00123 | 0.00307
ACM 0.00652 0.00254 0.00244  0.00133 | 0.00321 0.00645 0.00249 0.00218  0.00123 | 0.00309
MSCwMF 0.00342 0.00134 0.00130  0.00081 | 0.00172 0.00329 0.00129 0.00114  0.00069 | 0.00160
DecisionTree 0.00213 0.00041 0.00048  0.00027 | 0.00082 0.00135 0.00023 0.00030  0.00010 | 0.00049
RandomForest 0.00223 0.00047 0.00055  0.00028 | 0.00089 0.00145 0.00034 0.00037  0.00012 | 0.00057
Bagging 0.00228 0.00048 0.00054  0.00028 | 0.00090 0.00143 0.00034 0.00037  0.00013 | 0.00057
ExtraTrees 0.00273 0.00043 0.00045  0.00028 | 0.00097 0.00145 0.00021 0.00024  0.00009 | 0.00050
KNeighbors 0.00281 0.00069 0.00096  0.00039 | 0.00121 0.00206 0.00058 0.00065  0.00022 | 0.00088
XGB 0.00265 0.00110 0.00117  0.00076 | 0.00142 0.00212 0.00089 0.00102  0.00065 | 0.00117
ExtraTree 0.00481 0.00042 0.00089  0.00027 | 0.00160 0.00253 0.00024 0.00043  0.00010 | 0.00082
LGBM 0.00535 0.00197 0.00186  0.00078 | 0.00249 0.00481 0.00167 0.00149  0.00062 | 0.00215
GB 0.00551 0.00206 0.00185  0.00098 | 0.00260 0.00506 0.00168 0.00157  0.00083 | 0.00229
HistGB 0.00551 0.00222 0.00209  0.00072 | 0.00264 0.00502 0.00183 0.00167  0.00058 | 0.00227
AdaBoost 0.00681 0.00304 0.00278  0.00153 | 0.00354 0.00636 0.00224 0.00221  0.00115 | 0.00299
GaussianProcess 0.00682 0.00305 0.00276  0.00155 | 0.00354 0.00641 0.00231 0.00232  0.00124 | 0.00307
NuSVR 0.00684 0.00309 0.00281  0.00169 | 0.00361 0.00644 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
RadiusNeighbors 0.00679 0.00403 0.00397  0.00226 | 0.00426 0.00651 0.00230 0.00232  0.00125 | 0.00310
Ridge 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
RidgeCV 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
BayesianRidge 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
OMP 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
Lars 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
TransformedTarget 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
Linear 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
LarsCV 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
LassoLarsCV 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
LassoLarsIC 0.00689 0.00400 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
SGD 0.00690 0.00399 0.00403  0.00244 | 0.00434 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
Huber 0.00689 0.00408 0.00404  0.00244 | 0.00436 0.00646 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
LassoCV 0.00686 0.00428 0.00413  0.00244 | 0.00443 0.00646 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00308
ElasticNetCV 0.00686 0.00428 0.00413  0.00244 | 0.00443 0.00646 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00308
Tweedie 0.00708 0.00425 0.00425  0.00244 | 0.00451 0.00643 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
LinearSVR 0.00718 0.00398 0.00425  0.00268 | 0.00452 0.00647 0.00231 0.00232  0.00124 | 0.00308
RANSAC 0.00698 0.00436 0.00437  0.00244 | 0.00454 0.00646 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
TheilSen 0.00680 0.00470 0.00420  0.00253 | 0.00456 0.00645 0.00230 0.00231  0.00124 | 0.00308
ARD 0.00855 0.00482 0.00484  0.00244 | 0.00516 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
Lasso 0.00855 0.00482 0.00484  0.00244 | 0.00516 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
ElasticNet 0.00855 0.00482 0.00484  0.00244 | 0.00516 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
Dummy 0.00855 0.00482 0.00484  0.00244 | 0.00516 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
LassoLars 0.00855 0.00482 0.00484  0.00244 | 0.00516 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
SVR 0.00867 0.00524 0.00484  0.00252 | 0.00532 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
MLP 0.00999 0.00737 0.00732  0.00701 | 0.00792 0.00654 0.00235 0.00236  0.00127 | 0.00313
KernelRidge 0.02131 0.01238 0.00750  0.00641 | 0.01190 0.00646 0.00231 0.00231  0.00124 | 0.00308
PassiveAggressive 0.02190 0.01267 0.00797  0.00641 | 0.01224 0.00640 0.00230 0.00232  0.00124 | 0.00307
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