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Abstrakt

Autonomni vozidla se postupné do-
stavaji do bézného provozu. Vozidlo
musi byt schopno resit fadu dopravnich
situaci, které pri jizdé mohou nastat. V
nékterych situacich je potfeba pouzit
predjizdéci manévr.

Cilem této prace bylo vytvorit pred-
jizdéci algoritmus urceny pro model za-
vodniho auta.

Pro planovani byl pouzit gradientni
optimalizaéni pladnovac¢ cesty. Vstupem
planovace jsou prujezdni body, které
byly voleny pomoci principu lokalniho
planovani. Pro sledovani vytvorené
trajektorie byly implementoviny a
porovnany tri algoritmy.

Funkénost algoritmii byla otestovana
jak v simulaci, tak na fyzickém modelu
auta. V simulaci algoritmy fungovaly
spravné. Pri testech na fyzickém mo-
delu auta se projevily chyby detekce
a predikce kolize. V diusledku toho se
predjizdéni dafilo priblizné v poloviné
pripada.

Aby bylo mozné nasazeni algoritmu v
autonomnim zavodeé, je potfeba pouzit
lepsi algoritmus pro detekci a predikci
polohy predjizdéného auta.

Kli€¢ova slova: autonomni auto, gra-
dientni planovac, lokalni planovac, sle-
dovéani cesty, F1/10, Bezierova kiivka,
ROS, gradientni optimalizace parame-
tri

/ Abstract

Vi

Autonomous vehicles are gradually
getting into normal operation. The
vehicle must be able to deal with a
number of traffic situations that may
arise while driving. In some situations
it is necessary to use an overtaking
maneuver.

The aim of this work was to create an
overtaking algorithm designed for a race
car model.

A gradient path optimization planner
was used for planning. The input of the
planner is the via points, which were se-
lected using the principle of local plan-
ning. For the task of trajectory follow-
ing, three algorithms were implemented
and compared.

The functionality of all implemented
algorithms was tested both in simula-
tion and on the physical model of the
car. The algorithms worked correctly
in the simulation. During the tests on
the physical model of the car, the errors
of collision detection and prediction be-
came significant. As a result, overtaking
was successful in about half of the cases.

In order to be able to deploy imple-
mented algorithms in an autonomous
race, it is necessary to use a better
algorithm for detecting and predicting
the position of an overtaken car.

Keywords: autonomous car, gradient
planner, local planner, path following,
F1/10, Bezier curve, ROS, gradient pa-
rameter optimization

Title translation: Automatic overtak-
ing of an autonomous car F1/10
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Kapitola 1
Uvod

Oblast autonomni mobility je neustéle se vyvijejici obor. Autonomni vozidla se postupné
dostavaji do bézného zivota. Zacinaji se objevovat nejen v silni¢nim provozu, ale vznikaji
i autonomni zavody.

Jednim z takovych zavodu je i soutéz F1/10 [1-2]. Jednd se o zévod autonomnich
modeltl aut v méFitku 1:10, kterého se pravidelné tc¢astni i tym z CVUT. Zavod pro-
biha v predem znamém prostiedi, ve kterém se mize pohybovat i souperici auto. Pro
nejlepsi mozné umisténi zdvodniho vozu je nutné vytvorit algoritmus zajistujici predjeti
soupericiho auta.

Problém vytvoreni predjizdéciho manévru lze rozdélit na nékolik ¢asti. Prvni ¢asti
je zajisténi presné detekce polohy predjizdéného auta. Zaroven je potieba také predi-
kovat dalsi pohyb predjizdéného auta. Druhou ¢asti je vytvoreni trajektorie, kterd by
se prekazkam a souperi vyhnula. Trajektorie je slozena z cesty, definované posloupnosti
stavt, a rychlostniho profilu. Treti ¢asti je sledovani vytvorené trajektorie. V této praci
jsem se zaméril zejména na planovani trajektorie. Pro testovani planovacich strategii
vSak bylo potteba vytesit i ostatni podproblémy.

Blizsi popis platformy auta a programt pouzitych pro detekci okolnich objektt a
lokalizaci jsem uvedl do kapitoly 2. V této kapitole popisuji také kinematicky model
pro popis pohybu auta.

Pri planovéani trajektorie pouzivam gradientni pldnovac cesty [3-4] (dale jen gradi-
entni planovac). Tento planova¢ byl ptivodné vyvinuty pro autonomni slalom s Porsche
Panamera [3], sekunddrnim cilem této prace bylo planova¢ otestovat i v jiné aplikaci.
Vlastnosti gradientniho pldnovace a princip, na kterém je planovac zalozen jsem popsal
v kapitole 3.

Vstupem gradientniho planovace jsou pozadované priujezdni body. Metodou jejich
vybéru se zabyvam v kapitole 4. V této kapitole popisuji také pouzity zptisob pro
predikci a detekci kolize na vytvorené trajektorii a zptisob jakym z tdaji o okolnich
prekazkach ziskavam polohu a rychlost predjizdéného auta.

Sledovani vytvorené trajektorie se vénuji v kapitole 5.

Testovanim a zhodnocenim celkového feseni se zabyvam v kapitole 6.



Kapitola 2
Kontext

V této kapitole popisuji pouzity model auta (2.1), hotové Feseni pro lokalizaci auta (2.2)
a detekci okolnich objektt (2.3).

V poslednich dvou sekcich popisuji kinematicky model auta, ktery v praci déle po-
uzivam. Model pouzivam ve dvou souradnicovych soustaviach — v kartézské soustavé
souradnic (2.4) a v soufadnicovém systému cesty (2.5).

I 2.1 Model auta

Pouzity model zdvodniho auta v méfitku 1:10 (obrézek 2.1) je uzpusobeny pro zévod
F1/10 [1-2]. Technické specifikace auta omezené pravidly soutéze jsou uvedeny v tabulce
2.1.

Ridici systém auta je implementovan v prostiedi ROSu (Robotic operating system
[5]), programy jsou v ROSu organizovany do nodu [6], které mezi sebou komunikuji.

Obrazek 2.1. Auto pouzité pri testech

Funkénost algoritmt jsem testoval také v simuldtoru Stage [7].

B 22 Lokalizace

K lokalizaci auta je pouzit Google Cartographer [8]. Jednd se o systém Soucasné Loka-
lizace A Mapovani (SLAM). Cartographer k urceni polohy vyuziva data z IMU (Inertial



2.3 Detekce objekti

Tabulka 2.1. Technické specifikace

CPU nVidia Jetson TX2 (Orbitty Carrier)
Platforma Traxxas Slash 1:10 4WD VXL TQi TSM OBA RTR
Motor Velineon 3500 ( + VESC)
Servo Traxxas 2075R
Lidar Hokuyo UST-10LX (2D)
OS Ubuntu Linux 16.04 + ROS Kinetic

measurement unit) a z LIDARu. Na zikladé dat z LIDARu je vytvafena 2D mapa okol-
niho prostoru, ve které je auto lokalizovano. Stredni kvadratickd odchylka lokalizace je
béhem jizdy ~ 10 c¢m [9].

I 2.3 Detekce objektu

K lokalizaci souperictho auta je vyuzit algoritmus vyvinuty na Poznan University of
technology [10]. Tento detektor jsem pouzil, jelikoZ byl na auté jiz nainstalovin a nala-
dén [11].

Algoritmus neni priméarné urceny k detekci auta. Je urcéeny k detekci polohy a vektoru
rychlosti kruhovych prekazek v okoli mobilniho robota s pomoci LIDARu. Lepsi detekce
by mohlo byt dosazeno pouzitim algoritmu primo urc¢eného k detekci auta v méritku
1:10. Ten by mohl navic zahrnovat kinematicky model auta pro lepsi odhad sméru a
rychlosti jizdy.

B 2.4 Kinematicky model

Napii¢ touto praci je pro modelovani pohybu auta! pouzit kinematicky model [12]
popsany rovnicemi

B =tan! (ﬁ; tan(5)>

i =wvcos(f + )
y = vsin(6 + )

cos(f3)
W tan(0),

vyznam jednotlivych veli¢in je uveden v tabulce 2.2 a ilustrovan na obrazku 2.2.

0=

I 2.5 Souradnicovy systém cesty

Zavod F1/10 probihd v pfedem zndmém prostiedi. Je tedy mozné, budto automaticky
nebo manuélné, pripravit cestu zdvodni drahou (déle jen globdlni cesta) a v algoritmech
budu predpokladat jeji apriorni znalost.

Casto je vyhodné pouzit soufadnicovy systém globalni cesty? [13]. Polohové soufad-
nice [s,d] v soufadnicovém systému cesty udavaji podélnou pozici na cesté a lateralni
vzdalenost od cesty (se znaménkem). Soufadnicovy systém je zndzornén na obrézku
2.3.

1
2

pokud neni uvedeno jinak
v anglické literatufe je souradnicovy systém cesty oznacovan jako Frenet frame



2. Kontext

Obrazek 2.2. Kinematicky model

Tabulka 2.2. Vysvétleni pouzitych veli¢in

[z, y] polohové souradnice referen¢niho bodu na auté
0 orientace auta
0 uhel natoceni kol
W vzdalenost mezi napravami
L, vzdéalenost mezi bodem [z,y] a zadni nadpravou
I} slip angle
r polomér kiivosti zatacky
{ 1/r  kola zatocend doprava, . ..
c = . kfivost
—1/r kola natocena doleva. ’
€ Casova zména kiivosti

Matematicky popis kinematického modelu v tomto souradnicovém systému, pokud
pro zjednoduseni zvolim referen¢ni bod ve stfedu zadni napravy (L, = 0, § = 0) je [13]

_ cos(,)
T dey,
d =wvsin(6,) (2)
b — o tan(d)  cpcosb, 7
w 1 —dc,

kde 0, je orientace a ¢, kiivost cesty, jejiz souradnicovy systém je pouzit, rozdil 6 — 0,
je oznacen 0,.



2.5 Souradnicovy systém cesty

Obrazek 2.3. Souradnicovy systém cesty



Kapitola 3
Gradientni planovac

V této kapitole je blize predstaven gradientni planovac¢. Nejprve je v sekci 3.1 popsan
kinematicky model auta pouzity v planovaci. Funkéni princip planovace a jeho odvozeni
je uvedeno v ¢asti 3.2. Z funkéniho principu vyplyvaji nékteré vlastnosti planovace. Ty
jsou shrnuty v sekci 3.3. Vyvstavaji dva hlavni problémy.

Prvnim problémem je velkd vypocetni narocnost, té jsem vénoval sekci 3.4.

Druhym problémem je, ze v planovaci je pouzit predpoklad konstantni rychlosti ve
smeéru osy x pouzitého souradnicového systému. V diisledku toho planovac¢ neni vhodné
pouzit v zatackach. Mozné feseni tohoto problému jsem uvedl v posledni sekci této
kapitoly (3.5).

I 3.1 Kinematicky model pro gradientni planovac

V gradientnim planovaci je pouzit kinematicky model auta popsany v sekci 2.4, ktery
je déle zjednodusen. Uzitim pfibliznych vztahu (platnych pro malé ihly)

tand ~ 6 ~ cW

B =~ cL, (1)

cos(f8) =~ 1

je mozné psat

& =wcos(d + cL,)

y =wvsin(f + cL;)

0 = ve

c=¢

nebo pri uziti diskrétniho ¢asového kroku At

Tpt1 = Tk + v cos(O + cp L) At
Yk+1 = Yk + v sin(Ox + cp Ly ) At

Or+1 = Ok + vicr At (3)
Crr1 = Cp + e AL
Ck — Ck—1
Ek+1 = N

Transformaci z globalnich souradnic do souradnicového systému auta a predpokladem
konstantni rychlosti v, ve sméru osy x se prvni rovnice v soustavé (3) zjednodusi na

Tpa1 = T + v At



B 3.2 Princip

Princip planovace byl navrzen v projektu autonomniho slalomu s autem Porsche Pana-
mera [3] a vychdzi z algoritmi popsanych v [4]. Gradientni planova¢ vyuziva zjednodu-
Seny diskrétni kinematicky model (3). Pfedpokladem konstantni rychlosti ve sméru osy
x je mozné prvni rovnici z planovani vynechat. Pro reprezentaci stavu x a akce u pak
miuzeme zavést vektory

Yy
x=|(0], wu=(¢)
c
Planovac fesi optimalizacni tilohu hledani cesty mezi dvéma zadanymi stavy uréenymi
vektory xs, x¢ vedouci skrz prijezdni body (z; fiex, Yj fies], kde j C {1,...,N —1}, N
je poéet diskrétnich kroku tvoiicich cestu. Ulohu vytvoreni optimélni cesty! je mozné
napsat jako

min L(X) ()
za podminky G(X) =0,
kde

Ykt1 — Yk — Uk sin(0y + ¢ Ly ) At
Op11 — Ok — vper At

Cht1 — Ck —ERAT |, 1 Ny

G(Xo...XN,Uo...uN)

Xs — X0
Xf — XN
Yj flex — Y5 V]
Xg
X
X = N
Ugp
un-—1

AN
LX) =) wX}, w>0,
=1

kde w; jsou vdhy a N je pocet diskrétnich stavii mezi prijjezdnimi body?. Vahy
pldnovace pouzité v této praci jsou ws;yo = 1, wissy = 0.1, Wether = 0, tloha (4) tedy
minimalizuje soucet kvadratt k¥ivosti ¢ secteny se souctem kvadratii derivaci kiivosti &
vazenym konstantou 0.1.

Jedna se o tulohu s nelinedrnimi omezenimi, pro jeji feseni je tedy mozné pouzit
metodu Lagrangeovych multiplikatort. Pro lokalni extrém musi platit?

! optimalni ve smyslu minimalizace ztratové funkce L(X)

2 pldnova’ je spustén dvakrat, poprvé s N vypoctenym ze vzdalenosti mezi prujezdnimi body a podruhé
s hodnotou upravenou na zakladé vysledku prvni iterace

3 plati jen za predpokladu, Ze X je regularni bod, tj. rank(G’(X)) = m, kde m je pocet ¥adkt matice G,
(tedy poctu omezeni)



Vx(L(X)+\'G(X)) =0
G(X)=0,
kde Vx znaci transponovanou parcidlni derivaci podle X.

Tuto nelinedrni soustavu rovnic lze fesit Newtonovou itera¢ni metodou pro feseni

soustavy rovnic. Jeden krok Newtonovy metody pro hledéni feseni obecné soustavy
F(z) =0 je

()

oF
Zk11 = 2k — a—Zk(zk)*’ F(z),

dosazenim levych stran rovnic (5) za F(z) a X za z dostaneme rovnici

Xir1) _ ( X\ (VLX) +AG(Xe) VG(Xe)\ ™' [ VL(Xk)
)\k+1 0 VGT(Xk) 0 G(Xk)
Pro vyreseni je pouzita C++ knihovna Figen. Podrobnéjsi odvozeni je uvedeno
v [3-4]. Priklad cesty vytvorené touto metodou je na obrazku 3.1.

2.5 1 —— Gradient planner

2.0 A

1.5 1

1.01

y position [m]

0.5 A

0.0 A

—0.5 A

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
X position [m]

—— Gradient planner

Yaw [rad]

0 1 2 3 4
Position on path [m]

—— Gradient planner

Curvature [1/m]

1 2 3 4
Position on path [m]

Obrazek 3.1. Priklad cesty vytvorené gradientnim planovacem. Zadany pocatecni stav mél

v tomto piipadé soufadnice [0, 0], nastaveny koncovy stav mél soufadnice [4, 2], oba stavy

mély nastavenou pozadovanou krivost cesty a thel udéavajici smér jizdy na nulové hodnoty,
nebyly zvoleny zadné dalsi prajezdni body.



I 3.3 Vlastnosti

7 pouzitého matematického modelu vyplyvaji nékteré vlastnosti planovace:

m Plinovac¢ respektuje kinematicky model auta a diky tomu by mél generovat snadno
sledovatelnou cestu.

m Plinovac¢ je vhodné pouzit pouze pri rychlostech, kdy mtzeme zanedbat dynamické
vlastnosti auta.

m Diky vynechani podélné souradnice = z planovani a predpokladu konstantni rychlosti
v tomto sméru neni mozné generovat cestu, kterd by auto pfilis (> 7 rad) otocila od
orientace v pocatecnim stavu xg. Piiklad vysledku planovani pokud tato podminka
neni dodrzena je na obrazku 3.2. Vysledek planovani se vyrazné zlepsi (viz obrazek
3.2) rozdélenim planovani na vice ¢asti, pak je totiz pouzit pro kazdy plan vlastni
soutadnicovy systém.

m Pred spusténim algoritmu je potreba odhadnout pocet krokti N, ktery bude cestu
tvorit. Pri nepresném odhadu cesta neskoné¢i presné v zadaném koncovém bodé.

0.5 A

o
o
|

|
I
wn

ELO A =
5 \\\ —— Gradient planner (planned together)
G -3 Gradient planner (planned separately)
g
> -2.01

—2.51

—3.0 1

—3.51 : : : : :

-7 -6 -5 -4 -3

x position [m]

Obrazek 3.2. Cesta vytvorend gradientnim pldnovacem v zatacce. Prijezdni body jsou

vyznaceny Sipkami. Modfe oznacena cesta byla vytvorena primym pouzitim gradientniho

planovace. Oranzové oznacend cesta byla vytvorena mezi kazdymi dvéma po sobé jdoucimi
prijezdnimi body zvlast.

I 3.4 Vypocetni narocnost

Délka vypoctu je zavisla na poctu krokit N. Pro cesty ve tvaru ptimky je N = ~%,
kde s je Euklidovska vzdalenost mezi pocateénim a koncovym bodem, At je Casovy
krok planovace a v je rychlost auta. Pro zaktivenéjsi cesty (s vétsimi soucty absolutnich
hodnot kfivosti) je N > —%-.

Zmeéril jsem délku vypoctu cest s pocateénim stavem o souradnicich [0,0], kfivosti
¢ = 0 a orientaci § = 0 a ndhodné vybranymi koncovymi stavy tak, aby vzdalenost
s byla v intervalu [1,4] m. Casovy krok planovace jsem zvolil At = 0.1s a rychlost
v = 2.5m/s. Pocty kroku N vytvorenych cest a odpovidajici délky vypoctu jsem vynesl
do grafu na obrézku 3.3. Méfeni jsem provadél pfimo na procesoru auta (Nvidia TX2).

Ukazuje se, ze délka vypoctu je priblizné pfimo tmérnd poctu kroka N (stfedni
kvadratickd odchylka linedrni regrese je 3.7 ms). Prumérnd délka vypoc¢tu béhem tohoto



3. Gradientni planovac

250

200 t[ms] = 0.5743N + 6.0021 ;;QK

Délka vypoctu cesty [ms]

0 50 100 150 200 250 300 350 400
N (pocet stavil tvoficich cestu)

Obrazek 3.3. Zavislost doby vypoctu cesty gradientnim planovacem na poctu stavi N
tvoricich plan

experimentu byla 31 ms. V pripadé, ze je potieba vytvaret vice cest najednou (fadové
vice nez 10), je takova délka vypoctu jiz prilis dlouhd.

I 3.5 Planovani v souradnicovém systému cesty

Gradientni planovac¢ predpokladd rovnomérny pohyb ve sméru x-ové souradnice. Proto
planovani selhavé v zatackich. To by se dalo vylepsit pouzitim souradnicového systému
globélni cesty. Predpokladem by pak nebyl rovnomérny pohyb ve sméru xz-ové osy, ale
rovnomeérny pohyb ve sméru podélné souradnice s.

V pripadé autonomniho zdvodu je mozné pouzit souradnicovy systém globalni cesty.
V pripadé, Zze neni znama globélni cesta, muze byt pro prvni odhad cesty pouzita napii-
klad polynomidlni kiivka (Bezierova kiivka). V této sekci navrhuji tipravu gradientniho
planovace aby toto podporoval.

Pro odvozeni pouziji kinematicky model v soutradnicovém systému cesty (2). Postu-
puji stejné jako pri odvozeni vztahi pro gradientni planovac v kartézskych soutradnicich.
Pouzitim zjednodusujicich vztahu (1), pfedpokladem konstantni rychlosti vs ve sméru
s a pouzitim diskrétniho ¢asového kroku At dostanu

Sk+1 = Sk + v AL

dpy1 = di + vg Sin(@nk)At

WSW) At (6)

) =05+ | ek —
rk+1 Tk k < k 1_ d}ng,]g
Cht1 = Cp + ERAL.

Matice omezeni G(X) je pak
dip+1 — dg — Vg sin(@r,k)At

0
9r,k+1 - er,k — Vg (ck — WS(T’IC)) At
1-— dkcpJc

G(X) = Ch1 — Ck — ERAL k=1,..,N—1

Xs — X0

Xf — XN

dj,flea? - dj ,VJ

10



3.5 Planovani v souradnicovém systému cesty

pricemz vektor stavu x = [d,6,,c|. Dale je mozné aplikovat stejny postup jako u
neupravené verze gradientniho planovace.

Tuto dpravu jsem bohuzel nestihl implementovat, mohla by vsSak zlepsit planovani v
zatackach.
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Kapitola 4
Planovani predjizdéci trajektorie

Tato kapitola je zaméfena na planovani trajektorie. Prvni sekce (4.1) je vénovana vybéru
metody pro planovani cesty. Vybrana metoda je blize popsdna v sekci 4.1. Aby bylo
mozné trajektorii v redlném case bylo potieba snizit vypocetni naroc¢nost pldnovani.
Proto jsem navrhl zpiisob jak s pomoci Bezierovych kiivek cestu nejprve odhadnout bez
pouziti vypocetné velmi naroc¢ného gradientniho planovace. Tento zpusob jsem popsal
v sekci 4.3.

Pro vytvoreni trajektorie je potieba k cesté pridat rychlostni profil, zpisob kterym
rychlostni profil vytvarim je popsan v 4.4.

Pr1i planovani cesty je potieba mit moznost detekovat a predikovat kolizi. Pro predikci
kolize se soupeficim autem je navic potfeba detekovat a predikovat jeho polohu. Tyto
problémy jsem fesil v sekci 4.5.

V pripadé, ze druhé auto neni mozné predjet je potieba snizit rychlost pro dodrzeni
dostatecného odstupu. Reguldtor rychlosti, ktery jsem navrhl pro tento piipad popisuji
v sekci 4.6

B 41 vybérmetody

V literature [14-15] je popsano velké mnozstvi algoritmu pro tvorbu predjizdécich a
objizdécich manévrii. Mezi nejéastéji zminované patii RRT*!, MPC, Optimal Control?,
Potential fields, lattice search a lokalni planovace.

Gradientni planovac je vyhodné pouzit v kombinaci s metodou, kterd cestu sestavuje
z delsich tsekti definovanych prijezdnimi body. To umoznuje Lokalni planovac¢ a Lattice
search, které popisi dale.

B 4.1.1 Lokalniplanovaé

Lokalni planovac [14, 16] pfi pldnovani vytvori n ruznych cest s poc¢atecnim stavem xg
odpovidajicim aktualnimu stavu, ve kterém se auto nachazi a koncovymi stavy umis-
ténymi dale ve sméru cesty v ruznych lateralni vzdalenostech od cesty. Nasledné se na
zakladé vybrané ztratové funkce zvoli nejlepsi z nich, ta se nasledné pouzije. Vizudlni
ukéazka planovani je na obrazku 4.1.

B 4.1.2 Lattice search

Lattice search hledd nejlepsi cestu v tzv. lattice. Lattice je diskrétni prostor stavi, z
nichz nékteré jsou spojené cestami (obrazek 4.2). Uloha nalezeni nejlepsi cesty je tedy
prevedena na tulohu prohledédvani grafu. K prohleddvani mtze byt pouzit napriklad
algoritmus A* [17].

L RRT* utvaii cestu z velmi kratkych tseki, tyto iseky mohou byt piimo vypoéteny z diskrétniho modelu
auta (3), kombinace s gradientnim pldnovacem tedy neni vyhodnd
2 do této kategorie lze zafadit samotny gradientni pldnovaé

12



4.2 Lokalni planovac

1.5
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Obrazek 4.1. Vytvareni cesty pomoci lokalniho planovace, auto je v pozici zndzornéné

¢ernou Sipkou vlevo, Sipka znédzornuje smér jizdy, ¢ervend kiivka znazornuje globalni cestu.

Je vytvofeno n = 17 cest (zndzornény modfe) s ruznymi koncovymi stavy, nasledné je
jedna vybrana a pouzita

Obrazek 4.2. Princip lattice search — formulace jako problém prohleddvéni grafu [18]

Bl 4.1.3 Vybrana metoda

V této praci jsem pouzil princip lokalniho planovace. Hlavnim divodem, proc¢ jsem zvolil
lokalni planovac cesty, je velkd vypocetni narocnost gradientniho pldnovace. Lokalni
planovac oproti lattice search vyzaduje vytvoreni pouze bezprostfednich cest. Cesta
vytvorend principem lokalniho planovace je navic plynulejsi.

Zaroven je v prostfedi autonomniho zdvodu obtizné predpovidat pohyb protivniki,
proto je nutné naplanovanou cestu dynamicky prizptsobovat aktualni situaci. U delsich
plani vytvorenych s pomoci lattice search tak hrozi, ze v dusledku rychlych zmén
prostredi bude mozné sledovat pouze ¢ast vytvorené cesty.

B 22 Lokalniplanovaé

B 4.2.1 Implementace

Cilem je napldnovat n ruznych cest a nejlepsi (ve smyslu minimalizace zvolené ztra-
tové funkce) z nich nasledné pouzit. Pouzitim gradientniho plénovace se tato tloha
zjednodusi. Vstupem gradientniho planovace je posloupnost (konfigurace) prujezdnich
bodu, tloha se tedy zméni na tlohu vytvoreni n ruznych posloupnosti (konfiguraci)
prijezdnich bodt, kterymi bude mozné naplanovat cesty.

Pro pldnovani cesty s vice! priijezdnimi body nepouzivim moznost piimého zadani
vice prujezdnich bodi na vstup gradientniho planovace. Pri planovani by pak byl pouzit
stejny souradnicovy systém pro celou cestu, ¢imz by se zhorsily vlastnosti planovace v
zatackach (viz sekce 3.3). Planovani jsem rozdélil na planovani cest mezi kazdymi dvéma
po sobé jdoucimi prijezdnimi body zvlast.

Cesty jsem chtél vytvorit tak, aby respektovaly koncept ,,jizdnich pruht“ (viz obrézek
4.2 vpravo). Planovanou cestu jsem si tak pomyslné rozdélil do dvou ¢asti:

L s vice nez 2 — startovni a koncovy stav
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m prejezd do vybraného pruhu — ¢ast mezi aktualni polohou auta a prvnim prijezdnim
bodem!

m jizda v podélném pruhu — ¢ast od prvniho priajezdniho bodu dale

Pro volbu prujezdnich bodd jsem s vyhodou vyuzil souradnicovy systém globalni
cesty. Ozna¢me aktudlni pozici auta [sg,dp]. Konfiguraci prijezdnich bodu jsem zvolil
vzdy tak, ze vSechny prijezdni body maji stejnou lateralni souradnicovou slozku d; a
jsou rozmistény v pravidelnych intervalech podél globalni cesty, tj. podélné slozka j-tého
bodu posloupnosti je sg + jAs.

U kazdého prijezdniho bodu je nutné specifikovat také smér jizdy 6; a kiivost c;.
Na cesté zvolme referenéni stav Xrer = [Tref, Yref, Oref, Cref] s nejmensi Euklidovskou
vzdalenosti k prijezdnimu bodu. Smér jizdy je zvolen stejny jako je smér referencniho
stavu, 0; = 0,.r. Pro kiivost cesty jsem odvodil pfizpiisobujici vzorec

1 1

1 )
Cref - dz Cref

Cj; =

_dz’ 7&07 Cref 7&0

Ukéazka naplanovanych cest je na obrazku 4.1.

Vzhledem k velké vypocetni naro¢nosti neni mozné vytvaret cesty skrz vsechny kon-
figurace prijezdnich boda pfimo gradientnim planovacem (viz 3.4). Proto je tvar cesty
prujezdnimi body nejprve odhadnut s vyuzitim Bezierovy kiivky tretiho stupné (viz
4.3). Odhady cest jsou ohodnoceny pomoci ztratové funkce popsané v sekci 4.2.2 a
sefazeny podle vysledk.

Konfigurace prijezdnich bodu, pro kterou mél odhad cesty Bezierovou kiivkou nej-
nizsi vysledek ztratové funkce je pak pouzita pro vytvoreni cesty gradientnim planova-
cem. Pokud je vysledna cesta nepriijezdnd, pouzije se konfigurace s druhym nejlepsim
vysledkem ztratové funkce, se tretim, atd.

Ukéazka prabéhu planovani je demonstrovana v nasledujicim pseudokédu

candidates = []
for lateral_distance in range(-1.5,1.5):
waypoints = Choose_control_points(lateral_distance)
path = Compute_bezier_curve(waypoints)
if (not is_feasable(path)) continue
loss = Loss_function(path)
candidates.append({loss, waypoints})
sort_by_losses(candidates)

for waypoints in candidates:
path = gradient_planner(waypoints)
if (is_feasable(path)) return path
print ("No path found")

Ve vysledné implementaci jsem pro tvorbu kazdé cesty pouzil 4 prijezdni body
(véetné startovniho a koncového, tzn. j € {0,...3}), které jsou od sebe v souradni-
covém systému cesty vzdéaleny o As = 2.5 m.

Cesta je preplanovana pokud aktudlni cestu neni mozné sledovat vice nez
Lioox rForwarp = 1+ § metrl, kde v je aktudlni rychlost. Cestu neni mozné
sledovat pokud je na ni detekovana kolize nebo cesta konéi.

1 sem patif i zafazeni zpét po dokonéen{ predjizdéciho manévru
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B 4.2.2 Ztratova funkce

Prvnim pozadavkem na vytvorenou cestu je, ze pri jejim sledovani nedojde ke kolizi.
To je mozné otestovat metodou popsanou v ¢asti 4.5. Stejnym zpiisobem lze také zjistit
vzdalenost od prekazky. Cestu, na které byla detekovana kolize z vybéru nevytradim
aplné, ale budu ji vyrazné penalizovat. Cestu vyradim pouze v pripadé, ze by ke kolizi
meélo dojit za méné nez vzdalenost Lroox FORWARD-

Z nevytazenych cest se vybere cesta minimalizujici ztratovou funkei. Ztratovou funkci
jsem navrhl tak, aby zohlednovala pramérnou krivost cesty, délku cesty, vzdalenost od
nejblizsi prekazky, délku prijezdné casti cesty a vazeny priumeér vzdalenosti vSech stavi
tvoricich cestu od prekazek. Vypocet hodnoty ztratové funkce je proveden podle vzorce

L(p) = Lc(p) + Lu(p) + Laar(p) — Wxear  min  d(sj) + Wrenl(p),

1€{0,...N—1}
kde
1 N-1
Lc = Wci Ci, Lc € 07 Wc
R C v D) (v) € 0,7.]
0 , pokud je cesta prijezdna celd
LL(Z)) - WPEN + WL (1 - 7Nfe}l\;able> s jinak

N-1 )
1 7

L = Waar~ Y d(si)~.
aapr(p) GAP 7 2 (si) N

p je cesta, s; je i-ty stav na cesté, d(s) je vzdalenost auta ve stavu s od nejblizsi
prekazky. W., W, Waap, Wnear, WpeN @ W, jsou nastavitelné vahy. Konstanty cpsax

a eyax slouzi k normovani!.

I 4.3 Aproximace Bezierovou kfFivkou

Pro snizeni vypocetni naroc¢nosti je mozné cestu nejprve odhadnout bez pouziti gradi-
entniho pldnovace. K tomu pouzivim Bezierovy kiivky tfettho stupné [16]. Krivka je
definovana ¢tyrmi body — poc¢ateénim, koncovym a dvéma body upravujici tvar kiivky.
Prvni nastavitelny tidici bod jsem zvolil na primce prochazejici pocatecnim bodem ve
sméru pozadované orientace, druhy nastavitelny bod na ptrimce prochézejici koncovym
bodem ve sméru pozadované orientace. Volba Fidicich bodl je zndzornéna na obrazku
4.3 a).
Pro vypocet kiivky jsem pouzil rovnici [16]

z(t) = (1—t)°p1 + (1 = t)*tp2 + (1 — t)t°p3 + t°pa, t € [0,1]

Srovnani Bezierovy kiivky s kiivkou vytvorenou gradientnim pldnovacem je na ob-
razcich 4.3 b) - d). Rozdil je znatelny zejména na koncich cest. Prujezdni body pro
gradientni planovac jsou totiz definovany také krivosti cesty. Bezierova kfivka tento
udaj nepouziva. Diky tomu pfi napojovani cest vznikaji nespojitosti v kfivosti cesty. To
by se dalo vylepsit pouzitim Bezierovy krivky vyssiho stupné.

! maximéalni hodnotu kfivosti carax lze vypocitat z maximalntho hlu natoceni kol podle priblizného

vztahu (1), maximdlni hodnota derivace kiivosti eprax l1ze s vyuzitim stejného vztahu vypocitat z maxi-
mélni rychlosti otdéeni kol (v rad/s)
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4. Planovani predjiZdéci trajektorie
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Obrazek 4.3. Ukdazka volby fidicich bodu Bezierovy kiivky je na obrdzku a). Srovnani

parametru cesty vytvorené gradietnim pldnovacem a bezierovou kiivkou jsou na obrézcich
b) - d)

Existuji situace, kdy cesta vytvorena Bezierovymi krivkami je vytvorena tak, ze neni
mozné ji projet kvuli prilis velkému zaktiveni. Priklad, kdy je vyhodnéjsi pouzit gradi-
entni planovac je na obrazku 4.4. Na stejném obrazku je vidét také jeden z problémil
gradientniho planovace. Gradientni pldnovac se ¢asto do koncového bodu netrefi presné,
kvili nepresnému odhadu poctu krokt N. V praxi to vsak vétsinou neni problém. Nez
auto dojede na konec cesty, je ¢asto vytvorena nova cesta.

B 4.4 Rychiostniprofil

Pro vytvoreni trajektorie je k cesté potieba pridat informaci o rychlostech. U rychlost-
niho profilu v zavodé pozaduji maximalni moznou rychlost. Navic pridavam omezeni
na maximalni laterdlni zrychleni a;ut mq, pro snizeni rizika smyku. Maximélni lateralni
zrychleni jsem zvolil 2%7. Na zakladé téchto pozadavki muzu pro kazdy stav tvorici

cestu nezavisle urcit rychlost v;
v — Qlat,mazx
g = | —=mat
i (1)

Umin S (% S Umazx,
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Obrazek 4.4. Piiklad, kdy je lepsi pouzit gradientni planovac¢. Cesta vytvorena Bezierovou
krivkou je neprujezdnd, kiivost cesty presahuje maximalni kiivost cesty, kterou je auto
schopno projet (¢ > 1.82%7 na obrézku vyznaéeno prerusovanou c¢arou).

kde vpnin @ Umae jsou horni a dolni limit pro rychlost.
Auto je vSak schopné dosahnout podélného zrychleni pouze v intervalu [@min, Gmaz)-
Pro zrychleni mezi kazdymi dvéma sousednimi stavy plati vzorec

2 2
Vit12 — v
= (2)
2s
kde s je vzdalenost mezi stavy.
Pro prizpusobeni rychlostniho profilu tomuto omezeni jsem pouzil dvouiterac¢ni al-

goritmus [3, 19]. V prvnim kroku algoritmus prochazi cestu ve sméru jizdy. Rychlost je
pfi této iteraci omezena pomoci vzorce

v; = min <v1-, \/vf_l + 2amaxs>

Tim je zajisténo, ze je dodrzena podminka a; < @maz-
Druhd iterace algoritmu prochézi cestu v opa¢ném sméru (proti sméru jizdy). Rych-
lost je pri ni upravena pomoci vzorce

v; = min (vi, U?H — Qamms>

Tim je zajisténo, ze je dodrzena podminka a; > apin. Ukdzka funkce algoritmu je na
Obréazku 4.5.
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4. Planovani predjiZdéci trajektorie
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Obrazek 4.5. Demonstrace funkce dvouitera¢niho algoritmu pro prizptisobeni rychlostniho

profilu. Na obrazku a) je priklad rychlostniho profilu pfed pouzitim algoritmu. Na obrizku

b) je vysledek po prvni iteraci algoritmu. Na obrazku c) je vysledek po druhé (zpétné)
iteraci algoritmu. Vysledny rychlostni profil spliuje amin < a; < Gmaz, Vi

B a5 Predikce kolize

U vytvoTrené trajektorie je nutné zjistit, zda pii jejim sledovani nedojde ke kolizi s
predjizdénym autem nebo se statickou prekazkou. Test kolize provadim v kazdém stavu
tvoifcim trajektorii s;,i € {0,... N — 1}.! Zpiisob jakym detekuji zda ve stavu s; doslo
ke kolizi jsem popsal v podsekci 4.5.1.

Polohu soupefe ziskdvam pomoci programu pro detekci objektu (2.3). Zptusob ziska-
vani polohy auta z idajii o okolnich objektech jsem popsal v podsekci 4.5.2. Zméril jsem
také presnost detekce polohy soupefe (4.5.3). Jednoduchy zpisob pro predikci polohy
soupefre jsem popsal v podsekci 4.5.4.

Ostatni prekazky detekuji pfimo s pomoci LIDARu a povazuji je za statické bodové
prekazky?.

B 4.5.1 Detekce kolize

Méjme stav na trajektorii. Chceme zjistit zda auto v tomto stavu koliduje s bodovou
piekazkou o soufadnicich z = [z y]T. Auto aproximuji obdélnikem o rozmérech (I + 2 x
margin) X (w+ 2 X margin), kde [ a w je délka a sitka auta (obrazek 4.6 zluty obdélnik).

Auto s prekazkou koliduje, pokud je jeho vzdélenost od primky podélné se smérem
jizdy a prochézejici stfedem auta (a;) mensi nez polovina sitky obdélniku (d,,) a zaroven

! zde predpokladam, Ze vzdalenost mezi jednotlivymi sousednimi stavy na trajektorii je dostatetné kratka
(mensi nez & 0.1m), aby kolize byla detekovéna i v p¥ipadé, ze by k ni doslo mezi témito stavy

2 7z LIDARovych dat vSak nejprve odstranim body piislusejici druhému autu (aby nebylo ziroven pova-
zovano za statickou pfekdzku)
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4.5 Predikce kolize

je jeho vzdalenost od primky kolmé ke sméru jizdy prochézejici stfedem auta mensi nez
polovina délky obdélniku (d;). Tedy z rovnice pro vzdalenost bodu od pfimky plyne, ze
bod s autem koliduje pokud jsou splnény nerovnosti

dy

vi'z—v"pi| < =
h (3)

vz — v pi| < El,

kde vy, je jednotkovy vektor ve sméru jizdy (ve sméru primky a;), v; je jednotkovy
vektor kolmy na smér jizdy (ve sméru piimky a,) a p; je poloha stiedu auta. Je-li
orientace auta definovana pomoci tthlu natoceni 6 je mozné vektory v; a v,, urcit podle

vztahi
v — sin 0 o [ cos 0
=\ —cos® "\ sinf

Pro statické prekazky je popsany postup aplikovan piimo, pro kazdou prekizku za-
znamenanou LIDARem a kazdy stav auta na testované trajektorii.

Stejny postup lze pouzit i pro detekci kolize s autem. Auta je opét mozné reprezen-
tovat obdélniky o rozmérech 2d; x 2d,,. Aby se obdélniky nepiekryvaly (kolize), nesmi
ani jeden z obdélnikt mit zadny ze svych roha uvniti druhého obdélniku. To je mozné
ovéFit postupnym aplikovanim vzorci (3) pro kazdou kombinaci roh-auto.

w
=g + Marfin

Obrazek 4.6. Aproximace auta obdélnikem

19



B 4.5.2 Ziskanipolohy soupefe

Pro detekci polohy druhého auta pouzivim ROS node vytvoreny na Poznan University
of technology (viz sekce 2.3). Vystupem nodu je mnozina vsech detekovanych objektu
s udajem o rychlosti, poloze a sméru pohybu. Postup, kterym z této mnoziny ziskavam
polohu a rychlost auta jsem popsal v nasledujicim pseudokédu:

if (time_now - last_opponents_state.time > TIMEQUT):
last_opponents_state = None //data are too old
new_opponents_state = None

for obstacle in all_detected_obstacles:
if (obstacle.speed < MIN_SPEED) :

continue
if (new_opponents_state == None):
criterion = true
else if (last_opponents_state == None) :
criterion = (obstacle.speed > new_opponents_state.speed)

else:

//obstacle.shift is distance between

//last detected car position and obstacle

obstacle.shift = distance(obstacle, last_opponents_state)

criterion = (obstacle.shift < new_opponents_state.shift)
if (criterion):

new_opponents_state = obstacle

last_opponents_state.time = time_now

Dobu TIMEOUT, po které je ,zapomenuta“ poloha soupeticiho auta jsem zvolil 2
sekundy. Minimdlni hodnotu rychlosti druhého auta MIN_SPEED jsem zvolil 0.5 m/s,
to umozni vybrat z mnoziny viech detekovanych piekazek nepohyblivé prekazky. Casto
je vsak detekovana nenulova rychlost i u nehybnych prekazek. Tyto prekazky se vsak
v mnoziné detekovanych prekazek objevi vzdy jen na kratkou dobu. Pridanim kritéria
minimélni vzdalenosti od posledni detekované polohy auta se podarilo vétsinu takovych
prekazek z mnoziny odstranit.

B 4.5.3 Piesnost detekce stavu soupeie

Presnost lokalizace druhého auta jsem zméril v simulatoru Stage. Méreni piimo na
auté nebylo mozné, protoze nebyla znama presnd poloha druhého auta. Simulator Stage
umoznuje kromé simulace pohybu aut (na zakladé kinematického modelu), také simu-
lovat LIDARova data. Toho jsem vyuzil v tomto méfeni.

Reélnd méteni jsou navic zasumeéna diky neptesnosti LIDARu (v laboratornich pod-
minkach je pfesnost pouzitého LIDARu +40 mm [20]) a nedokonalym odrazovym plo-
cham.

Méfteni jsem provadél pri jizdé za detekovanym autem. Vzdalenost mezi auty se po-
hybovala mezi 0.5 a 3 metry. Rychlost aut byla 1 m/s.

Ukazka pribéhu chyby detekce polohy, rychlosti a sméru jizdy jsou zndzornény na
obrazku 4.7. 7 opakovanych méreni jsem vypocital také stiedni kvadratické odchylky
(RMSE) detekovanych idaju. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Pri predjizdéni je potieba chybu detekce uvazovat zvysenim minimalni vzdélenosti
od auta. Vzhledem k velkym odchylkam sméru jizdy jsem se rozhodl pri predikci dalsiho
pohybu predpoklddat pohyb podélny se smérem cesty.

V redlnych testech casto auto neni detekovano vibec nebo je detekovano vice pohyb-
livych prekazek. V disledku toho pak muze dojit ke kolizi.
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4.6 Prizplsobeni rychlosti souperi

Tabulka 4.1. Chyby detekce auta

RMSE
Detekce polohy 0.32 m
Detekce sméru jizdy 0.45 rad
Detekce rychlosti 0.17 m/s

B 4.5.4 Predikce polohy soupeie

Pri testovani kolize s autem je potfeba predpovédét polohu predjizdéného auta za Cas t,
kdy bude predjizdéjici auto v testovaném stavu s;. O pohybu soupefe jsem zavedl dva
zjednodusujici predpoklady:

m smér jizdy je v kazdém okamziku podélny se smérem globalni cesty (idaj z detektoru
auta jsem nepouzil kvili velké nepfesnosti uréeni sméru jizdy, viz sekce 4.5.3)
m auto se pohybuje konstantni rychlosti.

I 4.6 Prizpuasobenirychlosti soupefi

V pifpadé, Ze druhé auto neni mozné predjet!, planovaé docasné piizpiisobi rychlost
druhému autu tak, aby se udrzel nastaveny odstup sgap. Rychlost je prizptisobovana
podle vztahu

U = Vear2(1 + Kgap(As — sgap)), v >0,

kde Kgap je konstanta, veqo je rychlost druhého auta, As je podélnéd vzdalenost od
druhého auta v soufadnicovém systému globdlni cesty (viz obrézek 4.8).

Obrazek 4.8. Vzdalenost mezi auty v soufadnicovém systému cesty je délka znazornéné
Cervené kiivky (As)

L dréha je prili§ tzks, rychlost protivnika je piili§ velkd, vyskyt jiné piekdzky atp.
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4. Planovani predjiZdéci trajektorie
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Obrazek 4.7. Presnost detekce polohy auta, prvni graf znazornuje vzdalenost mezi deteko-

vanou polohou auta a redlnou polohou, druhy graf znazornuje absolutni hodnotu rozdilu

detekované rychlosti a redlné rychlosti, treti graf ukazuje prubéh chyby odhadu sméru
jizdy, na poslednim grafu je vynesena vzdalenost mezi auty béhem experimentu
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Kapitola 5
Sledovani trajektorie

V této kapitole jsem Tesil problém sledovani vytvofené trajektorie. Otestoval jsem t¥i
rizné sledovaci algoritmy. Jejich princip je vysvétlen v sekci 5.2. Vyznam proménnych
pouzivanych v téchto algoritmech jsem popsal v sekci 5.1. Strukturu ridici smycky auta
jsem popsal v sekci 5.3.

Pro naladéni parametrii regulatori jsem pouzil gradientni metodu. Tu jsem blize
popsal v sekci 5.4. Odchylku sledovani vsech t¥i sledovacich algoritmu jsem otestoval a
porovnal v sekci 5.5.

I 5.1 Testované proménné

Referenénim stavem je v této kapitole minén takovy stav na trajektorii, jehoz Eukli-
dovska vzdalenost od referenéniho bodu na auté je nejkratsi. Referenéni bod na auté je
pro kazdy ze tii pouzitych sledovacich algoritmi jinde. V pripadé algoritmu Stanley je
to stfed predni ndpravy, u regulatoru z autonomniho slalomu je to stied auta, pro look
forward sledovac je to stied zadni napravy.

Ve sledovacich algoritmech jsou pouzity nasledujici proménné

m odchylka thlu: 6, = 6, — 6., kde 6, je orientace auta a 6, je orientace v referenénim
stavu

m vzdalenost od trajektorie d.: Euklidovska vzdédlenost referen¢niho bodu na auté od
referenc¢niho stavu na trajektorii

m referenéni natoceni kol d,.¢ vypocitané z kiivosti trajektorie v referenénim stavu s
vyuzitim aproximujiciho vztahu (1)

tan(Opes) =~ cW = 65 ~ atan(cl)

m v je rychlost auta

B 52 Pousité algoritmy

B 5.2.1 Stanley

Sledovaé trajektorie pivodné prezentovany v [21] uréuje natoceni kol podle vztahu

Kd.(t)
d(t) = 0.(t) + atan <Ksoft " fu(t)) , (1)
kde K a K, jsou nastavitelné parametry. Sledovac¢ je mozné dale upravovat pro
zlepSeni dynamickych vlastnosti [21]. Po prvnich testech jsem vsak pouzil ¢istou vari-
antu (1) s vlastnimi dpravami.
Podle srovnéani [22-23] je tento sledova¢ v nékterych situacich i pfes svou jednodu-
chost srovnatelny se slozitéjsimi algoritmy.
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Kromé ¢isté verze Stanleyho sledovace jsem vyzkousel pricist ke vztahu referencéni
natoceni kol d,.¢. Vysledny vztah pro natoceni kol je tedy

5(t) = Ores(t) + 0c(t) + atan (1%) )

B 5.2.2 Look forward

Metoda predstavend v [24] je zalozend na kinematickém modelu auta (viz rovnice 2.4).
Budeme-li reprezentovat polohu auta pomoci souradnic stfedu zadni napravy, zjedno-
dusi se rovnice 2.4 na

& = vcos(h)
¥ = vsin(0) (3)

= % tan(0)

zménu polohy auta za ¢as At muzeme aproximovat diskrétnim modelem jako

Az = Tpp1 — T = Vg €OS(O o) AL
AYk = Yrv1 — Yp = Vg Sin(Oez) Al (4)
AGy, = Oy 1 — O = ”7; tan(dy) At
kde [zg,yk,0k] je aktudlni poloha auta a [rgi1,yk+1,0k+1] je poloha auta za cas At.

Ok ¢ je aproximace thlu natoceni auta béhem kroku, miizeme ji ur¢it vydélenim prvnich
dvou rovnic soustavy (4):

Azp  cos(Orez)
Ay, sin(Og e )

= 9;@762 = ataHQ(Ayk, A.Ik)

Ze soustavy rovnic (4) muzeme vyjadrit vy a Oy

_ Apy
%= A ©)
W AGy
0, = atan < Apr ) , (6)

kde Apy, je vzdalenost mezi body [zk,yk] & [Tr+1,Yk+1]-

Nyni mame vztah pro vypocet potifebné rychlosti vy a thlu natoceni kol & pro
dosazeni vybraného stavu [Tg41,Yk+1,0k+1] za Cas At.

Na trajektorii zvolime referencni stav o soufadnicich [y ref Yk ref,Ok,ref]. Déle zvolime
nésledujici referenéni stav [Tii1ref,Yk+1ref Ok+1,ref) 0 n€mz predpokladdme, ze bude
referenénim stavem v pristim kroku. Hodnoty Az, Ay, a Afy zvolime

Az = Trpiref — kp(Thref — Th) — The

Ak = Yetiref — kp(Ukref — Yk) — Yk (7)
Ay = Okt1,c: — ko(Or,e — Ok) — Ok,

kde 0 < k, < 1 a0 < kg < 1 jsou nastavitelné parametry. Princip sledovace je
znazornén na obrazku 5.1
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5.2 Pouzité algoritmy

Yy
Ty
-Tk+1,ref yk::
Yk+1,ref 0k+1
_k Tkref — Tk
» |
Ykref — Yk
Tref
Yk,ref
Tiref — Tk
Ykref — Yk
0 J x

Obrazek5.1. Look forward sledovad trajektorie — uréenf polohy [zx+1,yx+1,0k+1], sledovand
trajektorie je oznacena ¢ervenou ktivkou

B 5.2.3 Sledova¢zautonomniho slalomu

Reguldtor byl navrzen v [25] a byl také pouzity v autonomnim slalomu [3] s gradientnim
planovacem. S modifikaci navrzenou v [3] je natoceni kol Fizeno podle

8(t) = bref(t) + Ar(t) + Ao(t) + As(t),
kde

'—)ye(t) (8)
Ag(t) = Kfut(dref(t + tfut) - 5r€f(t))7

kde Ky, Kjut, Kyt a try jsou nastavitelné parametry, y. je vzdalenost referenéniho
bodu na trajektorii od primky zarovnané se smérem jizdy a prochézejici stfedem auta
(obrazek 5.2).

Pro vypocet y. plati

A2 (t) - Klat

Ye = |de|.s1n(0q) = |d.|. sin(atan2 (yref — Y, Tref — ) — 6,)

K tomuto sledovac¢i budu déale referovat jako ,sledova¢ z autonomniho slalomu*.
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5. Sledovani trajektorie

Obrazek 5.2. Geometrie sledovace z autonomniho slalomu

B 5.3 Ridicismycka
Struktura fidici smycky auta je zobrazena na obrazku 5.3. V fidici smycce je pouzito
velké mnozstvi ROS nodi. Pri komunikaci mezi nimi dochazi k nepravidelnym zpozdé-
nim, coz zvysuje chybu sledovani. Problematické je, ze témér vsechny zakladni systémy
auta bézi v Pythonu, ktery je nevhodny pro realtime fidici aplikace. V Pythonu bézi
zpracovani dat z IMU, komunikace s reguldtorem rychlosti (VESC), transformace mezi
souradnicovymi systémemy, Drive API a komunikace se servem natacejicim kola.

Ve snaze o minimalizaci zpozdéni jsem transformace souradnicového systému a funkce
Drive API zakomponoval primo do ROS nodu implementujicim sledovaci algoritmy.

O Hardware component
IMU VESC Teensy
. Python

4 1 1
L -

Cartographer —-p —p Trajectory -
follower

Obrazek 5.3. Struktura ridici smycky auta v ROSu

I 5.4 Nastaveni parametri

Pro nastaveni fidicich konstant jednotlivych reguldtorti jsem pouzil gradientni opti-
malizdtor. Ten v pravidelnych intervalech (s frekvenci 10 Hz) vzorkoval vzdalenost od
trajektorie d; (i znadci ¢islo vzorku) a odchylku thlu 6. ;. Ztratovou funkei jsem zvolil
tak, aby zahrnovala primérnou odchylku thlu a primeérnou vzdalenost od trajektorie.
Pro jeji vypocet jsem pouzil vzorec

2 & 1 &
3]\]; de,i + 37N ;0: ge,i- (9)
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Zavedme vektor parametrii p = (pg p1 ...)T, do kterého umistime vsechny ladéné
parametry. Pro numericky odhad gradientu ztratové funkce podle vektoru parametrii
jsem zvolil metodu stfednich diferenci (Central differences). Metoda pocitd gradient
po slozkach. Pro kazdou slozku je hodnota parcialni derivace odhadnuta ze t¥i vzorku.
Vzorec pro odhad parcialni derivace ztratové funkce L(p) podle parametru p; metodou
strednich diferenci je

OL(p) _ L(p+ 32l) — L(p — 5¢)

Y

8])]' 9
I; znaci vektor nul s jednickou na j-té pozici, € je volitelnd konstanta, kterd urcuje o
kolik se pii vypoctu gradientu upravi parametr p;.

l 5.4.1 Implementace

Optimalizator jsem naprogramoval ve samostatném ROS nodu s vyuzitim vefejné do-
stupné C++ knihovny Gradient Descent [26].

Knihovna vyzaduje objekt s pretizenym operatorem (), jehoz navratovou hodnotou
je hodnota ztratové funkce. Funkci pretézujici operator jsem naimplementoval tak, Ze
nejprve posle nové nastaveni parametru sledovaci (ve formé pole pies ROS).

Parametry jsou zasilany a prijimany ve formé procent z pocateéni hodnoty parame-
tru. Vyhodou procentudlniho nastaveni parametri je, Ze jsou pfi inicializaci vSechny
procentudlni parametry normovany na stejnou hodnotu (100 %). Node implementujici
gradientni optimalizator také diky tomu muze optimalizovat libovolné parametry, bez
ohledu na jejich velikost.

Po odeslani novych parametri se za¢nou vzorkovat odchylky od trajektorie. Vzor-
kovani je ukonceno po urazeni nastavené vzdalenosti. Gradientnimu optimalizdtoru je
vracen vysledek ztratové funkce (9).

B 55 vysiedky

Pro zhodnoceni kvality sledovani jsem vSechny planovace otestoval na nékolika trajek-
toriich s rtiznymi rychlostmi a kiivostmi. U kazdého sledovace jsem mértil vzdalenost od
trajektorie a odchylku thlu a vynesl je do grafa (viz obrazky 5.4, 5.5, 5.6).

Vystupem kazdého méteni jsou tii grafy. Prvni graf vidy znazornuje rychlostni profil
trajektorie a graf referenc¢niho natoceni kol. Tyto tidaje jsou soucasti trajektorie.

Druhé dva grafy znazornuji chyby sledovani jednotlivych sledovaci. Vzdalenost od
trajektorie v pribéhu sledovani je v druhém grafu. Odchylka dhlu je ve tfetim grafu. V
téchto grafech je chyba kazdého sledovace oznacena vlastni barvou — Stanley: oranzova,
Stanley s pri¢tenym referenénim thlem natoceni kol: zelena, Look forward: modra,
sledova¢ z autonomniho slalomu: ¢ervena.

Nejhorsich vysledkt dosahuje Stanley a to zejména pri sledovani trajektorie s ostrymi
zatdckami (obrdzek 5.4). Vzdalenost od trajektorie dosahuje hodnot vétsich nez 0.6
metru. Odchylky Stanleyho (oranzova) se vyrazné snizi pridanim referenéniho natoceni
kol do Fidiciho vzorce (zelend). I s touto upravou se vsak odchylky pohybuji v hodnotéch
do 0.3 metru, na méné zaktivenych tsecich do 0.15 metru.

Look forward sledova¢ dosahuje dobrych vysledkl na c¢astech trajektorie s malymi
zménami kfivosti. Nezvlada vsak rychlé zmény ktivosti, s odchylkami pfesahujicimi 0.3
metru.

7Z testovanych sledovact dosahuje nejmensi odchylky sledovac¢ z autonomniho slalomu.
Odchylka od trajektorie se pohybuje do 15 c¢m. Pti testovani predjizdéciho algoritmu
jsem se rozhodl pouzit tento regulator.
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5. Sledovani trajektorie
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Obrazek 5.4. Okruh navrzeny tak, aby obsahoval casté a prudké zatdcky. Prvni graf zna-
zornuje rychlostni profil trajektorie a graf referenéniho natoc¢eni kol. Druhy graf znazornuje
vzdélenosti od trajektorie. Treti graf znazornuje odchylku hlu.

B 5.5.1 Priciny chyby sledovani

Velky dopad na vyslednou chybu ma pouziti jednoduchych sledovacich algoritmu za-
Chyba sledovani je zpusobena také nepresnosti lokalizace (pfesnost na 10 cm — viz 2.2).

Dalsim faktorem ovliviiujicim chybu je nepravidelné zpozdéni ridici smycky (viz 5.3).
Odchylky reguldtorti by se mohly snizit implementaci vSech kli¢ovych systému (ko-
munikace s VESCem, komunikace se servem, zpracovani dat z IMU) ve formé C++
knihoven.
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Obrazek 5.5. Okruh s mensimi zatackami. Prvni graf zndzornuje rychlostni profil trajek-
torie a graf referenc¢niho natoceni kol. Druhy graf znazornuje vzdédlenosti od trajektorie.
Treti graf zndzornuje odchylku uhlu.
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Obrazek 5.6. Okruh navrzeny pro vysokorychlostni jizdu, bez ostrych zatacek. Prvni graf
znazornuje rychlostni profil trajektorie a graf referencniho natoceni kol. Druhy graf zna-
zornuje vzdalenosti od trajektorie. Treti graf zndzornuje odchylku thlu.

30



Kapitola 6
Vyhodnoceni

V této sekci jsem celé vytvorené Teseni pro predjizdéni otestoval. Testy jsem provedl
nejprve v simuldtoru Stage (6.1). Nésledné jsem algoritmy otestoval také v redlném
prostfedi na cilové platforme (6.2).

I 6.1 Testovaniv simulatoru

V simuldtoru jsem predjizdéni testoval nejprve na rovné dréaze. Sitka drahy byla 3 metry,
rychlost predjizdéjiciho auta byla 2 m/s a rychlost soupere byla 1 m/s. V experimentech
na simulatoru nebyla detekce protivnika zatizena chybou, byla pouzita skute¢né poloha
a rychlost.

Priklad vysledného predjizdéciho manévru je zachycen v grafech na obrazku 6.1.
Okamziky preplanovani trajektorie jsou v grafech zndzornény svislymi prerusovanymi
carami.

Manévr probiha podle mé intuitivni predstavy, jak by predjizdéci manévr mél vypa-
dat. Relativné rychly prejezd je zpusoben prednastavenou podélnou vzdédlenosti mezi
prujezdnimi body (2.5 metru). Pti vyssich rychlostech by bylo rozumné zvazit delsi
vzdalenost prejezdu.

Ukazuje se, ze diky zpozdéni, které je zptisobené vytvarenim a prenosem trajektorie
do sledovace, vznikaji pii prepldnovani nespojitosti sledované trajektorie. Diky tomu
neni spojita ani kiivost trajektorie vytvorené gradientnim planovacem.

Vyzkousel jsem také moznost, kdy je z planovani gradientni planovac¢ tuplné vyne-
chan a je pouzita trajektorie vytvorend s pomoci Bezierovych kiivek. Ukazalo se, ze
takto vytvorené manévry jsou o néco plynulejsi a lépe sledovatelné (obrazek 6.2). To
je zpusobeno hlavné zkracenim doby mezi zac¢atkem preplanovani a prijetim trajektorie
sledova¢em. Vypocet trajektorie s pomoci Bezierovych kiivek je rychly (ve srovnani
s ostatnimi zpozdénimi zanedbatelny). Ke zpozdéni tak dochdzi uz jen diky predikci
kolize a pfenosu trajektorie do sledovace (dohromady priblizné 40 ms).

Predjizdéni jsem testoval také na zavodni draze. Zde predjizdéni fungovalo také dobte.
Nedochazelo ke kolizim zpiisobenych predjizdéjicim autem a soupere se vétsinou darilo
témér okamzité predjet. Pouze v nékolika situacich musel algoritmus auto nouzové
zastavit, aby zabranil kolizi. K tomu dochéazelo jen v tzkych (sitka drahy ~ 1.5 metru)
¢astech drahy.

I 6.2 Testovaninarealném auté

Predjizdéci algoritmus jsem otestoval na dlouhé roviné (délka 18 m, Sitka mezi 2 a
4 metry). Predjizdéné auto jsem ovlddal ruéné. Jeho pohyb byl pfiblizné pfimocary
s rychlosti 1 m/s. Ukédzka prubéhu predjizdéciho manévru je na obrazku 6.4 (zde byla
rychlost predjizdéjictho auta 2 m/s) a na obrdazku 6.6 (rychlost predjizdéjictho auta 3

m/s).
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Obrazek 6.1. Pribéh predjizdéciho manévru v simuldtoru — trajektorie vytvarena gradi-
entnim planovacem, svislé prerusované ¢ary znaci okamziky preplanovani trajektorie. Na
prvnim obrazku jsou vyznaceny 3 dvojice casové korespondujicich bod.

Oproti vysledkiim ze simulace se vyznamné projevila chyba detekce souperte. I ptesto,
ze predjizdéné auto jelo béhem experimentt rovné, je pribéh jeho detekované polohy
vyrazné zvlnény (zelend kiivka na prvnim grafu obrazku 6.4 a 6.6). Vysledny manévr
proto (a diky dréze proménlivé sitky) také neni presné rovny a dochézi k castéjsimu
prepldnovavani trajektorie nez pri testech v simulaci (aby bylo zabranéno kolizi).

V redlném experimentu se vyraznéji projevila chyba sledovani trajektorie a to zejména
pri vyssich rychlostech, kdy auto kolem sledované trajektorie vyrazné osciluje (6.6).

Stejné jako v simulaci dochéazi ke zpozdéni pii vytvareni a prenosu trajektorie do
sledovace a pri preplanovani vznikaji nespojitosti.

Otestoval jsem opét i vytvafeni trajektorie pfimo s pomoci Bezierovych kiivek.
Ukézka priabéhu manévru je na obrazku 6.5. Manévr je srovnatelny s manévrem
vytvorenym s pomoci gradientniho pldnovace.
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Obrazek 6.2. Prubéh predjizdéctho manévru v simuldtoru — trajektorie vytvarena Bez-
ierovymi kiivkami, svislé prerusované ¢ary znaci okamziky preplanovani trajektorie. Na
prvnim obrazku jsou vyznaceny 3 dvojice casové korespondujicich bod.

Obrazek 6.3. Vizualizace vybéru trajektorie, modie oznacené trajektorie jsou vsechny tra-
jektorie, ze kterych lokalni planova¢ vybira. Cervené je oznacena vybrand trajektorie.
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Obrazek 6.4. Prubéh predjizdéciho manévru — trajektorie vytvarena s gradientnim plano-
vacem, svislé prerusované ¢ary znaci okamziky preplanovani trajektorie. Na prvnim obrazku
jsou vyznaceny 3 dvojice ¢asové korespondujicich bodi.
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Obrazek 6.5. Prubéh predjizdéciho manévru — trajektorie vytvarend Bezierovymi kiiv-
kami, svislé prerusované ¢ary znaci okamziky preplanovani trajektorie. Na prvnim obrazku
jsou vyznaceny 3 dvojice ¢asové korespondujicich bodi.
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Obrazek 6.6. Pribéh predjizdécitho manévru — rychlost 3 m/s (trajektorie vytvofend s
gradientnim pldnovacem), svislé prerusované ¢ary znaci okamziky prepldnovani trajektorie.
Na prvnim obrazku jsou vyznaceny 3 dvojice ¢asové korespondujicich bod.
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6.2 Testovani na redlném auté

B 6.2.1 Testovani nazavodnim okruhu

Jizdu jsem otestoval také na zavodnim okruhu. Rychlost predjizdéjicitho auta béhem
experimentu byla omezena na 2 m/s. Druhé auto jsem ovlddal manudlné v rychlostech
priblizné 1 m/s.

Zde predjizdéni fungovalo ptiblizné v poloviné pripadi. Snizeni spolehlivosti bylo
zpusobeno zejména chybnou detekci a predikei polohy soupere.

Béhem experimentt na zavodnim okruhu doslo k nékolika kolizim s predjizdénym
autem. Ve vétsiné pripada k nim doslo, jelikoz souperici auto vibec nebylo detekovano.
Predjizdéci algoritmus potom neuvazoval jeho pohyb a doslo ke kolizi. Priklad, kdy auto
viibec nebylo detekovano je znazornén na obrazku 6.10.

V nékolika pripadech doslo ke kolizi zpisobené chybnou predikci pohybu soupefe.
V predikénim algoritmu predpokladdm, ze je pohyb auta podélny se smérem globdlni
cesty (viz sekce 4.5.4). Tento predpoklad je pfilis zjednodusujici. Béhem zavodu se auta
¢asto pohybuji i jinymi sméry. Predikce pohybu by se mohla zlepsit, pokud bych do
predikce sméru jizdy zahrnul i detekovany smér jizdy. Detekovany smér jizdy je sice
nepresny (viz sekce 4.5.3), ale v pfipadé kdy se auto pohybuje vyrazné jinym smérem
nez je smér globalni cesty by predikci zlepsil.

V pripadech, kdy bylo druhé auto detekovano a jeho smér pohybu se pfilis nelisil
od sméru globdlni cesty (rozdil do 30 stupni), predjizdéci algoritmus fungoval spravné.
Sekvence obrazkt demonstrujici pribéhy nékolika uskutecnénych predjizdécich mané-
vra jsou na obrazcich 6.7, 6.8 a 6.9. Tyto sekvence byly porizeny pii jizdé podle tra-
jektorie vytvorené pouze s Bezierovymi kiivkami. Jizda s gradientnim planovacem byla
srovnatelnd, ale bohuzel jsem pri experimentech zapomnél zapnout zadznam dat.

pritjezdni body (v¢. orientace)
pouzité k vytvoteni globalni cesty

- detekovand poloha soupete (delsi strana obdélnika je zarovnana
s detekovanym smérem rychlosti)

——— napldnovana trajektorie
__ predikce polohy ptedjizdéjiciho auta v nasledujici sekundé
~ " (neni vzdy vizualizovdno spravné)

predikce polohy soupefe v nasledujici sekundé
(neni vzdy vizualizovdno spravné)

| 1 1]
N predjizdéjici auto
T

Obrazek 6.7. Priklad predjeti I. Sekvence obrazki demonstruje prubéh predjizdéctho ma-
névru na zavodnim okruhu.
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i
i
i

-

Obrazek 6.8. Priklad predjeti II. Vyznam znacek v obrazku je stejny jako na obrazku 6.7.
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0 2 3)

Obrazek 6.10. Na modrém auté je spustén predjizdéci algoritmus. Cerné Sipky ukazuji na
lidarové body (¢ervené body) odpovidajici druhému autu. Druhé auto v tomto pripadé
nebylo detekovano a doslo ke kolizi.



Kapitola 7
Zavér

V této praci jsem se zabyval problémem vytvoreni predjizdéciho algoritmu pro model
auta do soutéze F1/10. Bylo potfeba vyfesit nékolik dil¢ich problému — detekce souperte,
predikce kolize, planovani trajektorie a sledovani trajektorie.

Pro detekci soupefe jsem pouzil hotovou implementaci detektoru objektu [10]. Uka-
zalo se vsak, ze toto reSeni neni pro autonomni predjizdéni vhodné. Souperici auto ¢asto
vibec neni algoritmem detekovano nebo je detekce zatiZena velkou chybou (stfedni kva-
dratickd odchylka detekce polohy je 33 cm).

Pro vytvareni trajektorie jsem pouzil gradientni planova¢, jehoz vstupem jsou pru-
jezdni body. Ty jsem volil metodou lokédlniho pldnovace. Abych snizil velkou vypocetni
naro¢nost gradientniho planovace, navrhl jsem zpisob, jak s pomoci Bezierovych kiivek
trajektorii nejprve odhadnout.

Pro sledovani vytvorené trajektorie jsem implementoval a porovnal t¥i jednoduché sle-
dovaci algoritmy — Stanley, Look forward sledovac a sledova¢ preneseny z autonomniho
slalomu s Porsche Panamera. Parametry sledovacich algoritmi jsem naladil pomoci
gradientni metody. Nejmensich odchylek od trajektorie dosahoval algoritmus z auto-
nomniho slalomu. Laterdlni vzdalenost od trajektorie se béhem sledovani pohybovala
do 15 cm.

Predjizdéni jsem otestoval nejprve v simulaci. Zde algoritmy fungovaly dobre a sou-
pere se darilo Gspésné a bezpecné predjizdét. Pri testech na realném auté se predjizdéci
manévr daril priblizné v poloviné piipadi. SniZzena spolehlivost byla zptisobena zejména
chybnou detekei a predikei polohy soupere. Ve vyssich rychlostech (3 m/s) se navic vy-
znamnéji projevovala odchylka sledovani trajektorie.

I 7.1 Navrhovana zlepsSeni
V této casti na zavér shrnuji mozné zlepseni.

ws

Il 7.1.1 Detekce soupeficiho auta

Pro vytvoreni spolehlivého predjizdéciho algoritmu je potfeba spolehlivy zptisob detekce
druhého auta. Pouzity algoritmus ¢asto druhé auto viibec nezdetekuje.

Jelikoz je mapa okruhu predem znamad je mozné z lidarovych dat nejprve odstranit
body odpovidajici okolnimu statickému prostiedi. Detekéni algoritmus by potom ve
zbylych datech mohl Iépe rozpoznat druhé auto.

Pouzity detektor je urceny pro detekci prekazek, jejichz pohyb je omezen pouze po-
hybovymi rovnicemi hmotného bodu v roviné. Pohyb soupericiho auta je vSak omezen
rovnicemi kinematického modelu auta'. Detekci auta je mozné zlepsit priddnim této
informace do detektoru. Tim by se Castecné potlac¢il Sum v detekci polohy a zpresnila
detekce sméru jizdy.

L pii aproximaci kinematickym modelem
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7.1 Navrhovana zlepseni

B 7.1.2 Sledovanitrajektorie

Pro jizdu ve vyssich rychlostech je potieba upravit sledovaé trajektorie.

Velky vliv na chybu sledovani méa zpozdéni tidici smycky. Ta je tvofena zbytecné
velkym poc¢tem nodu. Zpozdéni je mozné zkratit prenesenim zakladnich systémi auta do
C++. Komunikace s aktudtory by navic mohla byt implementovana ve formé knihoven.

Druhy zpiisob, jak se 1épe vyporadat se zpozdénim je pouziti sledovaciho algoritmu,
ktery sleduje bod dale na trajektorii, naptiklad Pure Pursuit [23].

Bl 7.1.3 Predikce pohybu

Predpoklad pohybu protivnika ve sméru globdlni cesty je pro prostredi autonomniho
zavodu prilis zjednodusujici. Predikce by se mohla zlepsit kombinaci s detekovanym
smérem pohybu (viz sekce 6.2). Zjednodusujici je také predpoklad konstantni rych-
losti druhého auta. Pro lepsi predikeci rychlosti by mohla byt vyuzita také informace o
rychlostnim profilu globalni cesty.

B 7.1.4 Gradientniplanovaé

Ukéazalo se, ze pfi pouziti metody lokalniho planovani je predjizdéni bez gradientniho
planovace (trajektorie vytvarend pouze s pomoci méné vypocetné naroénych Beziero-
vych kfivek) podobné jako pokud je pro planovani pouzit.

Vlastnosti gradientniho planovace je mozné zlepsit lepsi volbou souradnicového sys-
tému. V sekci 3.5 jsem navrhl zptsob pouziti souradnicového systému cesty. Jeho pou-
zitim by se odstranili problémy planovani v zatackach.

Pak by bylo mozné pouzit planovani pres vice priujezdnich bodt najednou. Vysledkem
by byla trajektorie s mensimi kiivostmi a derivacemi krivosti. Takova trajektorie by byla
lépe sledovatelna.
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Piiloha A

Terminologie
[] A1 Pojmy
stav  mmnozina parametri jednoznacné popisujici polohu a orientaci auta v pro-

cesta
trajektorie
nejblizsi referenc¢ni stav

globalni cesta
kiivost cesty/trajektorie
smér cesty/trajektorie

i
MPC

RMSE
LIDAR
IMU
VESC
ROS
SLAM

storu a kfivost jizdy

naplanovand posloupnost n stavi

cesta s rychlostnim profilem

stav na cesté/trajektorii, jehoz Euklidovska vzdalenost od zvoleného refe-
ren¢niho bodu na auté je nejkratsi

predem zndmé cesta celym zavodnim okruhem

kiivost v nejblizsim referenénim stavu cesty/trajektorie

orientace v nejblizsim referenénim stavu cesty/trajektorie

A.2 Zkratky

Model predictive control

Root Mean Square Error

Light Detection and Ranging

Inertial Measurement Unit

Vedder Electronic Speed Controller
Robot Operating System

Simultaneous Localization and Mapping
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