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Tema tezei de doctorat

Lucrarea de fata propune un sistem de navigare autonoma pentru roboti mobili denumit
ObserveNet Control. Acesta se bazeaza pe paradigma perception-plan-control pentru realizarea
sarcinilor specifice ale navigatiei autonome: perceptia si intelegerea mediului inconjurator,
planificarea traiectoriei pentru robot, respectiv controlul acestuia astfel incat sa urmareasca
traiectoria generatda. Domeniul fundamental in care se incadreaza aceasta teza este cel de
Mecatronicd si Roboticd. De asemenea, sunt utilizate notiuni si tehnici specifice domeniilor de
Vedere Artificiala, respectiv Inteligenta Artificiala.

n aceastd lucrare, este propus un algoritm de inteligentd artificiald denumit ObserveNet
Control, bazat pe o retea neuronala recurenta (RNN), care primeste ca intrari secvente de
observatii senzoriale provenite de la un vehicul si pe baza carora modeleaza si prezice mediul
de lucru. Folosind acest model, un robot mobil navigheaza in mod autonom in mediul sau
inconjurator. Au fost definite toate trei submodulele necesare navigarii autonome: modulul de
perceptie, cel de planificare a traiectoriei, precum si cel de control.

Modulul de planificare al traiectoriei locale, responsabil de generarea traseului pe care robotul
mobil trebuie sa navigheze, totodata evitand coliziuni cu obstacolele din scend, este bazat pe
Dynamic Window Approach, modificat astfel incat sa tina cont de predictiile observatiilor
senzoriale provenite de la arhitectura ObserveNet.

Controlul propriu-zis al robotului este realizat folosind un controller NMPC (Nonlinear Model
Predictive Control).

Algoritmul a fost testat atat cu ajutorul unui simulator utilizat pentru validarea diferitelor
tehnologii de navigare autonoma, cat si intr-un mediu real, folosind un robot patruped si
respectiv un vehicul autonom cu sasiu diferential.

Datele de localizare (starea curenta a vehiculului autonom), respectiv observatiile inregistrate
de catre senzorii aflati pe vehicul, sunt stocate intr-o memorie augmentata. Acestea sunt apoi
partitionate in secvente de lungime prestabilita, urmand a fi folosite atat pentru inferenta
retelei neuronale recurente, care modeleaza dinamica mediului inconjurator, cat si ca intrari
pentru controllerul NMPC, care genereaza traiectoria dorita.

Desi exista sisteme care pot realiza sarcina de conducere autonoma deja echipate pe vehicule
aflate pe drumurile publice, acestea nu sunt complet functionale. Pe de alta parte, conducerea
autonoma se refera, aditional scenariului vehiculelor care navigheaza pe sosele, si la domeniul
de robotica, unde este nevoie de indeplinirea acestei sarcini deopotriva.

La nivel Tnalt, atat pentru robotii mobili, cat si pentru vehicule, problema navigarii autonome se
refera la capacitatea agentului inteligent de a naviga din punctul de start pana in punctul de
destinatie, respectand un set de constrangeri fizice, respectivimpuse, simultan evitand coliziuni
cu obstacole statice sau dinamice prezente in mediul de lucru al agentului.

Tn mod evident, sarcina de navigare autonoma presupune o serie de alte sarcini care trebuie
rezolvate de catre agentul inteligent, grupate in trei componente fundamentale: perceptia
agentului inteligent, care consta in intelegerea mediului inconjurator in care acesta opereaza,
planificarea traiectoriei, atat a celei globale, de referinta, cat si a celei locale, care permite
incorporarea unui anumit nivel de logica necesara deplasarii, precum evitarea obstacolelor si
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componenta de control, care are rolul de a efectua deplasarea agentului pe baza unor semnale
de comanda generate de catre componenta inteligenta a agentului.

Cele trei componente principale ale unui sistem autonom trebuie sa fie capabile sa isi
indeplineasca functionalitatile aferente in conditii variate de operare, in functie de aplicatia
pentru care este implementat sistemul de navigare autonoma. Spre exemplu, un vehicul
autonom care navigheaza in trafic este supus multor factori perturbatori, precum conditii de
iluminare variate, conditii meteorologice precare. Totodata, acest sistem trebuie sa tina cont de
foarte multe variabile din mediul inconjurator, precum alte vehicule, pietoni, biciclisti,
semafoare, marcaje rutiere sterse, s.a. Pe de alta parte, un robot mobil care navigheaza intr-un
mediu nestructurat are parte de provocari specifice acestui scenariu, precum dinamica
imprevizibild a obstacolelor din mediul Tnconjurator, schimbari constante ale mediului,
respectiv diferite impedimente care impiedica navigarea in siguranta.

Revenind la descrirea de nivel inalt a problemei navigarii autonome, aceasta poate fi formulata
in felul urmator: agentul inteligent trebuie sa poata urmari traiectoria globala de referinta

- > A . A v oy v .o . . .
Zfetf OEHO> 3t mai indeaproape, insa fara a produce coliziuni cu alti agenti sau cu obstacole

statice din mediul inconjurator. Tn scopul evitarii coliziunilor, trebuie sa fie generata o
traiectorie local3 pe care agentul s3 o urmareascd -z <tt1t+7>,

Situatiile limita pot cauza probleme pentru agentul inteligent, cu atat mai mult daca dinamica
din scena evolueaza puternic. De exemplu, este mult mai dificila pentru vehiculul autonom
situatia Tn care alte vehicule se deplaseaza cu viteza mare sau manifestd un comportament
periculos in trafic. Pentru situatii de acest gen, este util pentru un agent inteligent sa aiba la
dispozitie detalii suplimentare. Tn acest sens, componenta inteligenta a sistemului de conducere
autonoma se poate folosi de informatii senzoriale prezise de catre un algoritm de inteligenta
artificiala.

Sintetizadnd problema tratata in aceasta lucrare, agentul inteligent care navigheaza autonom, fie
ca este vorba despre un vehicul in trafic, fie despre un robot aflat intr-un mediu de lucru
nestructurat, trebuie sa poata naviga intre punctul de start, respectiv punctul de destinatie,
simultan evitand obstacole dinamice din scena.

De asemenea, scenariile periculoase pentru un agent care navigheaza autonom, reprezentate
sub forma obstacolelor dinamice din mediul inconjurator sunt de o importanta critica pentru
buna desfasurare a sarcinilor acestui agent.

Obiectivele cercetarii

Obiectivul principal al activitatii de cercetare este reprezentat de utilizarea tehnicilor de
inteligenta artificiala pentru a realiza navigarea autonoma a unui robot mobil, avandu-se
totodata in vedere situatii limita generate de evolutia imprevizibila a mediului inconjurator in
care robotul navigheaza. in scopul realizirii acestui algoritm de navigare autonom4, s-au
implementat activitatile de studiu al literaturii de specialitate, realizarea conceptelor, respectiv
implementarea lor, precum si testarea in mediu simulat, respectiv real, utilizand roboti mobili.
Pornind de la obiectivul principal al lucrarii, au fost derivate de asemenea obiective specifice:

- Studiul literaturii de specialitate din domeniul navigarii autonome.

- Studiul lucrarilor despre predictia mediului inconjurator.



- Studiul lucrarilor despre controlul inteligent.

- Dezvoltarea arhitecturii ObserveNet Control (algoritm de inteligenta artificiala folosit
in cadrul sarcinii de navigare autonoma).

- Antrenarea algoritmului de inteligenta artificiala ObserveNet cu date specifice
pentru sceneriile simulat, respectiv real.

- Implementarea si testarea algoritmilor de control pentru roboti mobili.

- Implementarea algoritmilor de perceptie pentru roboti mobili.

- Implementarea algoritmilor de procesare a datelor senzoriale.

- Implementarea unui modul de localizare pentru robotul mobil.

- Implementarea unui modul de planificare a traiectoriei locale.

- Implementarea interfetelor necesare pentru toate subsistemele responsabile de
navigarea robotului: actuatori, comunicatie inter-module, achizitie de date
senzoriale, etc.

Structura tezei de doctorat

Teza este structurata in sapte capitole, dupa cum urmeaza.

Tn capitolul 1 sunt prezentate cateva idei despre impactul inteligentei artificiale asupra
domeniului de navigare autonoma, precum si o descriere de nivel Tnhalt a principalelor
componente ale unui sistem de navigare autonoma. De asemenea, se prezinta obiectivul
principal si obiectivele secundare ale cercetarii, impreuna cu structura si continutul tezei.
Capitolul 2 prezinta o vedere de ansamblu asupra tehnologiilor de inteligenta artificiala, precum
si despre retelele neuronale si aplicarea acestora in tehnici de control inteligent pentru vehicule
autonome. Sunt descrise principalele tipuri de retele neuronale folosite de catre cercetatori,
este prezentata tehnica folosita pentru antrenarea retelelor neuronale, sunt descrise cateva
functii de cost folosite in cadrul antrenarii, precum si diverse functii de activare utilizate.
Capitolul 3 prezinta notiuni generale despre componenta de perceptie a unui sistem de
navigare autonoma, pornind de la tipurile de senzori folositi pentru perceptie, precum si
explicatii despre procesarea acestor date senzoriale Tnhainte de a fi trimise catre diferiti algoritmi
de interpretare. Apoi sunt prezentate notiuni teoretice despre planificarea traiectoriei unui
agent inteligent. De asemenea, se expun tipurile de planificatoare de traiectorii si se discuta
despre generarea traiectoriilor locale, respectiv globale. Principalii algoritmi de control folositi
pentru agentii inteligenti sunt prezentati.

Capitolul 4 prezinta stadiul actual al cercetarilor algoritmilor de inteligenta artificiala pentru
sarcina de navigare autonoma, descrie componentele principale ale sistemelor de navigare si
prezinta algoritmii de perceptie, planificare, respectiv control realizati in scopul acestei teze.
Platformele simulate, respectiv robotul mobil diferential (Agile Scout-X) folosite pentru testarea
algoritmului, impreuna cu rezultatele experimentale si concluziile aferente sunt prezentate in
capitolul 5

Cea de-a doua platforma robotica utilizata (robotul mobil Unitree Al) pentru testare, impreuna
cu rezultatele experimentale si concluziile aferente sunt prezentate in capitolul 6.

Capitolul 7 prezinta concluziile finale, precum si diseminarea rezultatelor si sumarizarea
directiilor viitoare de cercetare.



Metodologia de cercetare

Sistemul de navigare autonoma propus in aceasta lucrare este structurat sub forma unei
arhitecturi de tipul perception-plan-control, model care presupune separarea componentelor
responsabile pentru sarcina de navigare in module dedicate. Aceste module sunt cel de
perceptie a mediului inconjurator, cel de localizare, cel de planificare a traiectoriei, respectiv cel
de control. Acest sistem de navigare a fost implementat conform unei arhitecturi modularizate,
astfel incat sa poata fi utilizat cu modificari minime pe mai multe platforme, atat in mediu
simulat, cat si in cadrul robotilor mobili reali.

Un robot mobil care navigheaza autonom trebuie sa posede in orice moment cunostinte despre
mediul sau inconjurator, astfel incat sa poata evalua anumite situatii riscante, respectiv sa
poata lua anumite decizii in functie de imprejurari. Componenta de perceptie este cea
responsabild de achizitia, respectiv interpretarea datelor senzoriale provenite de la robot. Cel
mai important aspect al perceptiei este abilitatea de evaluare a evolutiei dinamice a
obstacolelor din mediul de lucru.

Procesarea observatiilor senzoriale

Modulul de perceptie al robotului mobil utilizeaza informatii provenite de la o multitudine de
senzori. Dintre acestia, cei mai folositi sunt camerele RGB, pe baza carora se realizeaza cu
ajutorul algoritmilor de Vedere Artificiala sau Inteligenta Artificiala intelegerea scenelor
vizualizate. O alta categorie de senzori folositi frecvent in cadrul sarcinilor de navigare
autonoma sunt cei care furnizeaza informatii topologice despre mediul in care navigheaza
robotii mobili, precum LiDAR sau RADAR. Senzorii utilizati de catre robotii mobili (simulati sau
reali) Tn cadrul acestei lucrari sunt senzori de distanta: LiDAR, camera RGB-D, respectiv
ultrasonici.

Datele LiDAR vin sub forma unor nori de puncte avand o frecventa de achizitie fixa si vor fi
referite in continuare utilizand Tn mod interschimbabil termenul de observatie (senzoriala).
Astfel, o observatie senzoriala LiDAR va fi descrisa in felul urmator:

<2 = {(X;,Y;,Z;),Vi € [0,N]}

Unde I este notatia pentru observatie, exponentul < t > se referd la momentul de timp curent
t,iar (X;,Y;, Z;) sunt coordonatele carteziene tridimensionale ale punctului i. N este
dimensiunea norului de puncte.

Norul de puncte obtinut de la senzor trece intai printr-o transformare de coordonate, astfel
Tncat acesta sa aiba punctele relativ la sistemul de coordonate al robotului mobil.

Xi
Y;
Z;
1
Unde Tl este matricea de transformare omogen3 din sistemul de coordonate al senzorului in

cel al vehiculului. Aceasta are forma:



Unde R este componenta de rotatie, iar t este cea de translatie.
Urmatorul pas de procesare al norului de puncte este schimbarea reprezentarii acestuia in
structura OcTree. Aceasta este o structura arborescenta pentru reprezentarea obiectelor
tridimensionale prin impartirea acestora in mod recursiv in subdiviziuni avand cate opt
descendenti. Astfel, observatiile senzoriale vor deveni:
I<t> — f0(1<t>,T’)

Unde f, este functia de conversie nor de puncte — OcTree, iar r este rezolutia dorita.
Un alt pas de preprocesare prin care sunt trecute observatiile senzoriale este praguirea
(thresholding) in functie de distanta:

pr < pli] © d(s,pli]) < Ty Vi € [1,N]
Unde p, este unitatea de baza selectata, p[i] este unitatea analizata, d (s, p[i]) este distanta
euclidiana dintre originea vehiculului si unitate, T; este valoarea de prag (aleasa empiric), iar N
este dimensiunea observatiei.
Urmatoarea operatie de procesare este eliminarea punctelor aflate in planul podelei, respectiv
a celor aflate la o naltime mai mare decat cea a robotului mobil:

pr < pli]l © V, <plilz <Vy, Vi€ [L,N]
Unde p[i], este indltimea unitatii, V, si V sunt pragurile minim, respectiv maxim pentru ca o
unitate sa fie luata in considerare.

Punctele aflate in afara cdmpului vizual al robotului sunt de asemenea eliminate:

pr < plil © |2l VoI < Ty
Unde V,, este originea robotului mobil, iar T}, este valoarea prag pentru definirea limitei
campului vizual (aleasa empiric).
Dupa realizarea operatiilor de preprocesare descrise anterior, observatia senzoriala curenta
reprezentata in structura OcTree tridimensionala este proiectata intr-o perspectiva tip vedere
de sus (top-down):

]<t> «— f23bD(I<t>)

Unde £ () reprezintd functia de proiectie 3D-2D.

£33 @) = {(Xp, Yp,), Vi € N}

Unde (X ;) sunt coordonatele carteziene ale unitdtii OcTree.

by’ Yp

Localizarea robotului mobil

Componenta de localizare foloseste date de geolocatie inregistrate de catre robotul mobil,
precum si masuratori de la senzorul inertial pentru a calcula starea curenta a robotului.
Modelul de tranzitie al starilor este definit in felul urmator:

cos (<)
sin (¢p<t)
1

<t+1> <t> + v<t>

S =s dt

1
7 tan (6<)

5<t> este mdrimea unghi al directiei. Starea

Unde s<!> este starea curentd a robotului, iar
curenta este definita astfel:

s<E> = [

]<t>

x,V,v,¢



Unde x, y sunt coordonatele carteziene alre robotului, v este viteza acestuia, iar ¢ este
orientarea acestuia. L este lungimea vehiculului, iar dt perioada de esantionare.

Procesul de estimare a starii robotului se realizeaza utilizand Filtrul Kalman, dupa cum este
descris in continuare (pentru cazul unui robot mobil cu doud motoare). intai se calculeaza

numarul de impulsuri date de encoderul rotilor in timpul perioadei de esantionare dt:

<t+1> _ p<t+1> _ p<t>
65 - ES S

respectiv

6D<t+1> — ED<t+1> _ E§t>
Unde § este numarul de impulsuri inregistrat in timpul perioadei de esantionare, iar E este
valoarea returnata de catre encoder. Exponentii < t + 1 > respectiv < t > se refera la
momentele de timp pentru care se calculeaza valorile, iar indicii D si S se refera la roata
dreapta, respectiv stanga.
Ulterior se calculeaza numarul de rotatii pentru roata stanga, respectiv dreapta:

5<t+1>
RSt+H1> — S
S =
Prs
respectiv
6<t+1>
RStH1> — D
5 =
PrD

Unde R si Rp sunt numarul de rotatii pentru roata stanga, respectiv dreapta, iar pgs Si Prp
sunt numarul de impulsuri per rotatie pentru roata stanga, respectiv dreapta.
Avand numarul de rotatii, se calculeaza distantele parcurse de cele doua roti:

d§t+1> — RS<t+1>C

respectiv
<t+1> _ p<t+1>
dp =R} C

Unde d; si dp sunt cele doud distante parcurse, iar C este circumferinta rotilor.
Rezulta viteza robotului:

v<t+1> — %(d;t+1> + d;t+1>)dt

Orientarea robotului este data de busola:

¢)<t+1> — A<t+1>
- ¥YIMU

Unde ¢,y este orientarea data de busola senzorului inertial IMU.

Avand aceasta estimare a starii robotului, se realizeaza pasul de predictie al Filtrului Kalman:

§<t+1> — F<t+1> <t>

F<t+1>

s
Unde §<t*1> este starea prezis3, iar este matricea de tranzitie a starii.

De indata ce sunt disponibile masuratori de la GPS, se realizeaza pasul de update al Filtrului

Kalman:
S<t+1> — §<t+1> + K<t+1>}7<t+1>
Unde §<t*1> depinde de vectorul masuratorilor provenite de la GPS, K este amplificarea

<t+1> este starea estimatd post masuratoare.

Kalman, iar s
Pentru situatia in care masuratorile GPS nu sunt disponibile (navigatie in spatii inchise), se
utilizeaza Filtrul Kalman impreuna cu masuratori provenite de la sistemul de odometrie vizuala

bazat pe detectia markerilor ArUco.



Astfel, problema determinarii pozitiei, respectiv a orientarii agentului inteligent se transforma
intr-o problema de Vedere Artificialda. Markerii vizuali sunt sabloane generate

pe calculator, avand proprietatea de a fi usor de detectat in imagini. Un asemenea marker
prezinta suficiente puncte cheie (colturi) astfel incat sa se poata realiza estimarea pozitiei si a
rotatiei sale in mediul inconjurator. Aditional faptului ca sunt usor de detectat in imagini
datorita constructiei lor, acesti markeri codifica un identificator unic, in functie de sablonul
generat pentru fiecare in parte facilitdnd astfel identificarea lor in scena vizualizata.

Metoda de localizare bazata pe ArUco functioneaza in felul urmator:

1. Se aleg anumite puncte de referinta in harta unde navigheaza robotul mobil.

2. Se plaseaza markeri vizuali orientati catre directia generala din care se va apropia
robotul in acele puncte alese anterior.

3. Modulul de localizare al agentului stocheaza intr-un dictionar corespondentele dintre
identificatorul codificat de catre fiecare marker, respectiv coordonatele in sistemul
global de referinta ale markerului.

4. Tn timpul navigarii, agentul inteligent detecteazd utilizdnd camera cate un marker rand
pe rand apoi realizeaza odometria vizuala bazata pe acesti markeri.

n continuare este descris procesul de odometrie vizuald bazata pe ArUco. Pornind de la
matricea parametrilor intrinseci ai camerei atasata vehiculului, totodata cunoscandu-se
coeficientii de distorsiune, respectiv dimensiunea fizica a markerilor ArUco, se construieste
transformarea omogena de coordonate pentru fiecare marker:

Ry Tu

O1x3 1

Unde T,/ este transformarea omogen3 care descrie pozitia markerului in sistemul de

TV =

coordonate global, R, este componenta de rotatie, T), este translatia, iar 0«3 este un vector
de o linie si trei coloane cu valori nule.

Apoi se detecteaza utilizand functia detectMarkers din libraria OpenCV markerul, daca acesta
este prezent in scena vizualizata. Folosind aceasta functie se obtine matricea omogena de

transformare care descrie coordonatele markerului relativ la camerd Tj. Ulterior se determin
matricea de transformare care descrie coordonatele camerei relativ la marker:
c _ pc 1
Ty =Ty
Intrucat sistemul de coordonate al camerei nu se afla in sistem ISO, trebuie realizate doua
rotatii: una in jurul axei X, cu 90°, respectiv una in jurul axei Z, cu 90°:

1 0 0 0]

T = 0 cos(90°) —sin(90°) O

Y2710 sin(90°)  cos(90°) 0

L0 0 0 11

respectiv

[cos (90°) —sin (90°) O O]

T — sin (90°) cos(90°) 0 O

XY 0 0 10

L0 0 0 1l




Avandu-se acestea, se defineste matricea omogena pentru schimbarea coordonatelor din
sistemul de coordonate al camerei in cel global:
ng'(/z =Txy Tyz - Tcl‘w
Apoi se obtin coordonatele camerei in sistemul de coordonate global:
Ty =Tit - Tén

Obtinand aceasta matrice omogena, se pot extrage coordonatele carteziene ale camerei in
sistemul de coordonate global, precum si rotatiile pe cele trei axe. Acestea pot fi apoi integrate

in vectorul masuratorilor al Filtrului Kalman:

Z§t+1> = [%4,Y4,0, P4, Ay, ay, 1]

Pasul de predictie al Filtrului Kalman se realizeaza avand estimarile starii date de modulul IMU ,
impreuna cu modelul de miscare in sine, pe cand pasul de update se realizeaza cu ajutorul
componentelor de pozitionare, in functie de disponibilitatea lor. Masuratorile fie sunt calculate
utilizand odometria vizuald, bazata pe camera montata pe robotul mobil, plus algoritmul de
detectie al markerilor vizuali ArUco, fie de catre modulul GPS cuplat cu busola.

Alternanta celor doua sisteme de localizare se face atat la pasul de initializare al sistemului, cat
si pe parcursul desfasurarii sarcinii de navigare autonoma. Acest lucru se face din pricina
faptului ca uneori robotul mobil patrunde in anumite zone in care nu este semnal suficient de
stabil al sistemului GPS, caz in care exista sistemul de odometrie vizuala ca sistem redundant.

Modelul observatiilor senzoriale

Componenta principala a algoritmului propus in cadrul acestei teze se numeste ObserveNet
Control si este compusa dintr-un algoritm de inteligenta artificiald menit sa prezica un model al
observatiilor senzoriale ale unui robot mobil care navigheazad autonom. Aceasta utilizeaza date
provenite de la componenta de perceptie a sistemului, respectiv cea de localizare pentru a
realiza predictiile observatiilor senzoriale din viitor.
Observatiile senzoriale inregistrate de catre robot sunt stocate in memoria augmentata a
modulului de inteligenta artificiald, impreuna cu traiectoriile locale generate, respectiv
traiectoria globala de referinta:

fMA(Zref'Z'I) = {I<t_i>'Vi € [0, 7o); z<t">vi € [0, 7l; Zref}

Unde z,s este traiectoria globala de referintd, iar z<t=>

sunt traiectorii generate pentru
secventele din istoric.

Observatiile senzoriale istorice I<t~%> sunt trecute succesiv prin doud straturi convolutionale.
Astfel sunt extrase caracteristici de nivel Tnalt din secventele de harti de ocupare returnate de
catre memoria augmentata a modulului.

Matematic vorbind, straturile convolutionale realizeaza urmatoarea operatie:
Gimn) =f+h = ZZh[j,k]f[m —jn—k]
j ok

Unde G este rezultatul convolutiei, f este structura de date peste care se aplica operatia de
convolutie, iar h este kernelul.

<t-tTyt> _ ;<t-— SE> .

Ieony™™ =157 % Ky, Vi € [0, M]

Unde M este numarul de kernels pentru stratul convolutional respectiv.
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Ulterior convolutiilor, observatiile senzoriale sunt trecute prin doua straturi complet conectate,
respectiv un strat de flatten.

<t—T1;t> T
57 = f(fre(I<ET0))
Observatiile senzoriale rezulte in urma acestor straturi sunt trecute prin straturile recurente
LSTM:

j<t+it+T> — fLSTM(I;t_Ti'D)
Aditional observatiilor istorice, ObserveNet proceseaza traiectoriile locale generate la
momentele de timp [t — T;, t] corespunzdtoare observatiilor inregistrate la acele momente de
timp, precum si traiectoria globala de referintd z,. .
n afara straturilor diferentiabile care pot fi antrenate (complet conectate, convolutionale,

respectiv LSTM) aflate in componenta algoritmului ObserveNet, acesta inglobeaza si anumite
straturi non-diferentiabile, menite sa asocieze fiecare observatie prezisa cu cea mai
probabila stare viitoare a agentului inteligent. Stratul de Planificare si Simulare utilizeaza

in mod recursiv planificatorul temporal pentru a simula stari viitoare ale robotului, in acelasi
timp replanificand traiectoria tinta z. Traiectoriile generate cu ajutorul observatiilor prezise
simulate in cadrul stratului de planificare si simulare sunt filtrate folosind Filtrul Kalman.
Reteaua neuronald aflata in centrul algoritmului ObserveNet a fost antrenata timp de

10000 de epoci in maniera self-supervised, folosind optimizatorul Adam si o rata de invatare
de 0.0003. Functia de cost minimizata in cadrul antrenarii a fost Mean Squared Error.

Planificarea traiectoriei locale

Planificatorul temporal al traiectoriei este bazat pe DWA, modificat pentru a calcula iterativ
traiectorii pentru vehiculul controlat in functie de observatii curente, respectiv istorice ale
senzorilor. DWA este o strategie de evitare a coliziunilor pentru roboti mobili, care utilizeaza
miscarile dinamice ale acestora, precum si diferite constrangeri impuse asupra vitezelor,
respectiv acceleratiilor, pentru a calcula ruta optima in planul 2D.

DWA a fost implementat pe baza planificatorului care se regaseste in ROS. Acesta primeste ca
intrari informatii despre obstacolele prezente in scena, sub forma distantei dintre vehiculul
controlat si obstacole. Tn aceastd lucrare, DWA a fost modificat s3 poatd accepta atat observatii
curente ale vehiculului, cat si predictii.

Starea dorita a vehiculului este prezisa iterativ la fiecare perioada de esantionare din viitor,
bazat pe dinamica temporala a vehiculului, respectiv pe observatii. Datele de intrare sunt atat
date istorice < t — t; >, cat si date prezise < t,t + 77 >:

<t+i> _ f(i<t—‘l’i,t+i>' <t+i—1>)

VA zZ

Unde i este pasul de timp pentru care s-a realizat predictia si f (+) este functia de planificare
temporala. Functia este folosita pentru a interpola traiectoriile rezultate in urma calculului
DWA de-a lungul orizontului de timp [t — 7;, t + 7] si poate fi descompusa Tn:

0 To
f() — Z DWA(I<t>, Z<t>) + Z DWA(i<t>, Z"<t>)
t=1

t=—1;
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Unde primul termen reprezinta traiectoriile interpolate de catre DWA pentru observatiile
istorice, iar al doilea reprezinta interpolarea traiectoriilor bazate pe observatii prezise. Starile
sunt integrate in cadrul traiectoriei locale generata, iar aceasta este folosita ca intrare pentru
modulul de control al algoritmului.

Controlul robotului mobil

Traiectoria generata de catre planificatorul temporal este cea folosita de controlerul MPC
pentru a executa miscarea robotului mobil. MPC calculeaza o solutie iterativa pentru probleme
de control optim pe un orizont de predictie finit.
Pentru a putea rula MPC, intai se definesc marimile necesare, incepand cu intrarile sistemului
(marimile de comanda):

u = [a<t> 6<t>]

§<*> este unghiul directiei.

Unde a<*> este acceleratia, iar
Apoi se defineste numarul de pasi pentru care se face optimizarea (e.g. T=10). Variabilele
diferentiale pentru care se construieste sistemul sunt definite de starea vehiculului:

g<t> — [x, v, v, ¢]<t>
Tn continuare se aleg marimile pe baza cirora se construieste functia de cost, care va fi
optimizata cu ajutorul algoritmului MPC. Acestea sunt viteza de referinta, obtinuta din

traiectoria globald de referinta (v;..r), eroarea de orientare (ey), respectiv abaterea de la
traseul de referinta (e.;). Apoi se defineste un set de ponderi pentru aceste marimi de eroare:
w=[1.0 3.0 10.0]
Unde aceste ponderi au fost alese empiric, astfel incat MPC sa aiba un comportament
considerat satisfacator.
Ulterior se initializeaza matricea stdrilor X v, respectiv a marimilor de control Uy y,,, unde Ng
este dimensiunea vectorului de stare al robotului, iar Ny este dimensiunea vectorului marimilor
de control.
Dupa pasul de initializare a variabilelor, urmeaza pasul de optimizare a sistemului. Se aleg cele
mai apropiate T stari de pe traiectoria de referintd, fata de robotul mobil, din punct de vedere
al distantei euclidiene:
Pr ={2;,2; € z7g; "7, Vi € [0, T]}
Unde z; este starea curenta de pe traiectoria de referinta, iar z,..r este traiectoria globald de
referinta.
Dupa ce au fost selectate coordonatele carteziene apartinand starilor selectate din cadrul
traiectoriei de referinta, acestea au fost translatate in originea vehiculului si respectiv rotite cu
unghiul acestuia:
Pp = {(xi — Xyenw Yi — yveh)'Vi € [O' T]}
respectiv:
Pr = R_yPp
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Unde x;, y; sunt coordonatele carteziene ale starii i aleasa de pe traiectoria de referinta,
Xveh» Yven SUNt coordonatele carteziene ale robotului mobile, iar R_g4 este matricea de rotatie
necesara pentru a roti punctele cu inversul orientarii vehiculului.
Punctele translatate si rotite sunt apoi folosite pentru a realiza regresia polinomiala pentru un
polinom de gradul 4, prin metoda celor mai mici patrate. Astfel se defineste polinomul:
y=Xp

UndeX =11 x x%2 x% x*]
lar ,[? este matricea coeficientilor polinomului. Aceasta se obtine asadar:

p=E&"X)X"y
Avand acestea, se pot defini marimile de eroare e, €4, respectiv functia de cost MPC:

Jupc = Kcrece + Kpep + KyUrer

Unde K¢, Ky, K;, sunt ponderile asociate mdrimilor de eroare definite anterior.
n continuare au fost definite constrangeri pentru marimile de comanda:

Amin < @ < Amax
respectiv:

5min <6< 6max
Avand de asemenea aceste constrangeri, se asigneaza ca stare initiald a algoritmului MPC
starea curenta a vehiculului si se executa optimizarea, utilizand algoritmul IPOpt.

Particularitati ale algoritmului ObserveNet pentru informatii RGB-D

Desi structura generald a algoritmului ObserveNet Control este similara atat pentru cazul
datelor senzoriale provenite de la LiDAR, cat si pentru cele provenite de la camera RGB-D, exista
totusi anumite diferente.

O alta implementare a algoritmului ObserveNet Control care realizeaza predictia pentru
observatii senzoriale ale unui agent inteligent se bazeaza pe imagini de adancime achizitionate
cu ajutorul unui senzor RGB-D, spre deosebire de implementarea prezentata anterior, care
utilizeazd date provenite de la senzorul LiDAR. Tn continuare vor fi descrise particularitatile
algoritmului de predictie al datelor senzoriale provenite de la senzorul RGBD, precum si
particularitatile sistemului complet de navigare autonoma construit in jurul acestui algoritm de
predictie.

Din punct de vedere principial, arhitectura ObserveNet Control care opereaza folosind date
RGB-D este similara cu varianta LiDAR. Asadar, problema pe care o trateaza aceasta arhitectura
este urmitoarea: dandu-se o serie de observatii istorice @(<t=t=1>} ghservatia curents 6<>,

toate provenite de la senzorul RGB-D, starea curenta a agentului inteligent s<t> =

. . . o . L v _<t—oo,t+00> . .
[x,y, v, d]<t>, precum si traiectoria globald de referinta Zyof @ET®> " obiectivul este de a

construi o retea neuronala recurenta care poate codifca in cadrul straturilor sale ascunse
dinamica mediului inconjurator si bazat pe observatiile istorice prezentate retelei, aceasta
poate prezice observatii din viitor pentru o fereastra de timp finita [t + 1,t + n]. Acest model
de inteligenta artificiala are rolul de a construi o pdrere a agentului despre mediul inconjurator,
urmand ca aceasta parere sa fie utilizata de catre algoritmul de planificare a traiectoriei locale

. . T .. . <t+1,t+n>
pentru a genera o traiectorie optima lipsita de coliziuni pentru agent z, n=,
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Codificarea dinamicilor prezente in scena implica procesarea datelor provenite de la senzorul
RGB-D, pentru a crea o reprezentare a scenei curente, de asemenea pentru a prezice evolutia
acestor dinamice de-a lungul unui orizont finit de timp. Retelele neuronale LSTM sunt potrivite
pentru codificarea dinamicilor scenei datorita abilitatii lor de a invdta dependente temporale
pentru datele de intrare si de a folosi aceste dependente pentru a prezice stari viitoare ale
sistemului.
Modelul de codificare a mediului Tnconjurator este bazat pe o retea neuronala recurenta tip
LSTM, care contine mai multe celule destinate procesarii seriilor temporale de date sub forma
observatiilor istorice de lungimer. lesirea acestui model de inteligenta artificiala este o
secventa de observatii prezise din viitor de lungime n.
Informatiile de adancime provenite de la sistemul RGB-D nu sunt introduse direct in retea, ci
sunt Thainte de toate preprocesate. Astfel, datele achizitionate utilizand senzorul RGB-D trebuie
utilizate pentru a recrea structura lor tridimensionala din sistemul de coordonate global.

P3p = {[Xi: Y, Z;], Vi€ Dimg}
Unde X;,Y;, Z; sunt coordonatele tridimensionale ale punctelor P, iar D4 este imaginea de
adancime. Pentru fiecare punct din imaginea de adancime este calculat punctul in sistemul de
coordonate global:

(X=(-c)=
fx
VA
Y=0(—-¢)+
y

Z =2z

Unde j, i sunt coordonatele unui pixel din imaginea de adancime, f,, f,, sunt coordonatele
distantei focale, iar z este valoarea pixelului din imaginea de adancime de la coordonatele (i, j).
Apoi, similar cazului de procesare a informatiilor LiDAR, se realizeaza operatia de thresholding:
e Se elimina punctele aflate la o distanta prea mare sau prea mica fata de originea
vehiculului.
e Se elimina punctele aflate la o inaltime mai mare decat cea a robotului, respectiv cele
aflate in planul drumului.
e Se schimba reprezentarea din structura tip nor de puncte in structura tip Voxel Grid.
e Se realizeaza proiectia top-down a structurii obtinute la pasul anterior.
o Datele sub forma de voxel grid bidimensionale se acumuleaza in secvente de date
istorice, care vor fi procesate ulterior de catre reteaua neuronala recurenta.
Aceste secvente de date sunt apoi restructurate in forma necesara pentru a fi prelucrate de
catre reteaua LSTM. Aceasta are ca iesiri secvente de date de lungime n, reprezentand
predictiile observatiilor senzoriale pentru cei n pasi in viitor.
Predictiile retelei LSTM sunt apoi trecute prin straturi succesive complet conectate, respectiv
trimise spre modulul de clustering, pentru a fi grupate in clustere, utilizand metoda DBSCAN.
Modulul de clustering are rolul de a transforma predictiile retelei sub forma voxelilor la fiecare
pas de timp t + i in liste de centroide ale obstacolelor plus dimensiunile acestora. De
asemenea, se foloseste metoda Log Odds pentru filtrarea acestor centroide.
Reteaua neuronala recurenta a fost antrenata in maniera auto-supervizata timp de 1000 de
epoci, utilizand optimizatorul Adam cu o rata de invatare n = 0.001, folosind secvente istorice
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de dimensiune T = 50, avand dimensiunea orizontului de predictie n = 30, echivalente a 5,
respectiv 3 secunde. De asemenea, a fost folosita o functie de cost non-standard asimetrica,
datorita structurii datelor de intrare/iesire ale retelei.

Pentru controlul robotului mobil a fost folosit algoritmul Zero Moment Point (ZMP), impreuna
cu planificatorul de traiectorie locala DWA.

Traiectoriile candidat ale DWA sunt apoi evaluate conform urmatoarelor criterii de
performanta:

e Costul de apropiere de destinatie e, calculat ca distanta euclidiana dintre ultima stare a
treiectoriei candidat si coordonatele punctului destinatie din traiectoria globala de
referinta.

e Costul de orientare ey, care reprezintd diferenta dintre orientarea starii finale de pe
traiectoria candidat si cea a starii destinatie

e Costul de viteza e, care reprezinta diferenta dintre viteza de referinta inregistrata pe
traiectoria globala, respectiv viteza robotului.

e Costul de traiectorie neteda eg, care reprezinta diferenta dintre doua seturi succesive de
comenzi de acceleratie si unghi al directiei.

e Costul de apropiere fata de traiectoria globala de referinta, care denota apropierea
traiectoriei locale generate de cea globala de referinta.

Rezultate experimentale

Din punct de vedere al platformei software, cadrul general care a facilitat dezvoltarea
algoritmilor propusi este platforma ROVIS, atat ca sistem de operare pentru platformele
hardware folosite, cat si ca mediu de dezvoltare pentru algoritmi de inteligenta artificiala.
Sistemul de operare pentru roboti ROVIS este construit modular, avand componente dedicate
pentru senzori folositi de catre vehicule autonome, spre exemplu LiDAR, camere RGB, RGB-D,
ultrasonici, etc. Sunt suportati si senzori dedicati pentru localizarea vehiculului autonom,
precum IMU, GPS sau busola.

Acesta ruleaza nativ in C++, dar permite si achizitia de date prin intermediul programelor terte,
precum ROS sau CARLA, avand implementate interfete pentru acestea.

De asemenea, ofera suport pentru diversi algoritmi de procesare a datelor senzoriale pentru
operatii de VA sau DL, cum ar fi filtrarea imaginilor, segmentarea acestora, pregatirea datelor
pentru algoritmi de inteligenta artificiala, s.a.m.d.

ROVIS functioneaza atat in timp real, conectat la un simulator precum CARLA, sau la un robot
mobil, cat si in mod simulat pe calculator, pentru a testa off-line algoritmii dezvoltati. Astfel,
pot fiinregistrate date in timpul operarii unui robot, urmand ca apoi aceste date sa fie folosite
in mod simulat, fara a fi necesara configurarea robotului. De asemenea, sunt suportate baze de
date consacrate pentru testarea algoritmilor de inteligenta artificiald, precum nuScenes sau
KITTI.

Componentele dedicate pentru navigarea autonoma au fost implementate folosind arhitectura
ROVIS, respectand structura generald, implementand interfetele dedicate pentru achizitia de
date, localizarea agentului, planificarea traiectoriei, controlul inteligent si controlul actuatorilor
robotului mobil simulat sau real.
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Astfel, exceptand variatii de implementare specifice fiecarei platforme cu ajutorul careia s-au
realizat experimentele, algoritmii implementati au fost aceiasi.

Experimentele au fost realizate in cadrul a trei platforme de test diferite: mediul simulat
GridSim, mediul simulat CARLA si platforma roboticd Agile Scout-X. In cadrul tuturor celor trei
platforme, agentul inteligent controlat cu ajutorul ObserveNet Control trebuia sa navigheze
autonom, punandu-se accent pe situatii dificile asociate acestei sarcini.

Astfel au fost definite scenarii de test dedicate pentru fiecare platforma folosita pentru
experimente, avand roulul de a evidentia performanta agentului inteligent in cadrul situatiilor
dificile Tntalnite in timpul navigdrii autonome.

Mediul simulat GridSim

GridSim este un simulator pentru navigare autonoma simplist, in care o arhitectura de tip robot
mobil este folosita la generarea hartilor de ocupare cu ajutorul senzorilor simulati. Acesta a fost
implementat in Python si permite integrarea algoritmilor de inteligenta artificiala in scopul
testarii. GridSim permite simularea senzorilor de distanta avand un FOV configurabil, putand fi
atasati atat in fata vehiculului cat si in spatele acestuia.

Fiind un sistem simplist de simulare a situatiilor de conducere autonoma, GridSim a fost folosit
pentru a genera date sintetice ale senzorilor simulati, specifice unui scenariu de navigare pe
autostrada. Vehiculul a fost condus manual, in timp ce au fost achizitionate date de antrenare
pentru algoritm. Scenariul consta in doua vehicule care navigheaza in paralel in linie dreapta.
Vehiculul principal se deplaseaza cu viteza constanta, in tip ce al doilea vehicul se deplaseaza cu
viteza variabila.

Vehiculul principal simuleaza date senzoriale in timp ce al doilea vehicul intra, respectiv iese din
campul vizual al vehiculului principal, depasindu-I, respectiv fiind devansat. Aceste date
senzoriale sunt stocate si procesate in secvente istorice de dimensiuneN, respectiv secvente de
predictii de dimensiune P.

Pentru a aduna date de antrenare, agentul inteligent a fost condus manual, in timp ce un al
doilea vehicul a fost controlat automat, variind viteza si distanta fata de agent.

Agentul inregistreaza date de la senzorii simulati in timp ce alt vehicul trece prin campul vizual
al acestora, in timp ce depaseste sau este depasit. Datele inregistrate sunt apoi procesate in
secvente de lungime N (dimensiunea observatiilor istorice), iar viteza agentului inteligent este
stocata in secvente de lungime P, unde P este dimensiunea orizontului de predictie.
ObserveNet Control a fost antrenat in maniera self-supervised timp de aproximativ 1000 de
epoci, avand checkpoints care contin ponderile intermediare ale modelului salvate, respectiv
avand reducerea ratei de invatare, precum si early stopping. Pentru a varia datele de antrenare,
al doilea vehicul a fost pozitionat aleator la inceputul fiecarei sesiuni de inregistrare de date.
Pentru antrenarea ObserveNet Control au fost colectate 33000 de secvente de observatii,
fiecare avand lungimea N = 150. Modelul a fost folosit pentru a prezice pentru un orizont

P = 10 cadre consecutive din viitor, folosind 30 de raze simulate, fiind ulterior evaluat
utilizdnd 6700 de cadre de test, obtindndu-se marimi statistice ale erorilor, evaluate per-pixel.
Performanta algoritmului ObserveNet au fost evaluate din punct de vedere al erorii statistice
procentuale. Astfel s-a putut observa in cadrul lucrarii performanta sistemului pentru acest
simulator.
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Mediul simulat CARLA

Algoritmul prezentat in teza a fost testat in mediu simulat utilizand platforma destinata
evaludrii algoritmilor de navigare autonoma denumita CARLA. Acest simulator a fost proiectat
pentru a permite cercetatorilor sa implementeze, antreneze, respectiv valideze sisteme de
navigare autonoma. Aditional, simulatorul pune la dispozitie texturi pentru scene urbane,
cladiri si vehicule pentru dezvoltatori. De asemenea, CARLA are implementari pentru diferiti
senzori folositi pentru navigarea autonoma, precum senzori RGBD, LiDAR, ultrasonici, camere
RGB si RADAR. Totodata, CARLA are suport pentru localizarea agentului inteligent, generand
date GPS simulate.

Din punct de vedere al conectivitatii cu aplicatii dezvoltate de catre cercetatori, CARLA expune
un API care permite atat controlul vehiculelor, cat si al conditiilor de simulare, precum conditii
meteo, comportament configurabil al pietonilor si vehiculelor automatizate, s.a.

Simulatorul a fost construit folosind Unreal Engine si este bazat pe o arhitectura client-server,
unde multiple noduri se pot conecta simultan la un server care ruleaza simularea.

Un agent inteligent poate fi configurat pentru a fi integrat in simulare in mai multe moduri.
Simulatorul este flexibil din acest punct de vedere, suportand implementari pentru agenti in
C++, precum si Python. De asemenea, pune la dispozitia utilizatorului si un bridge pentru ROS.
Fiind un simulator dedicat pentru algoritmi de navigare autonoma, CARLA a permis rularea
intregului lant de procesare al algoritmului propus. Astfel, au fost realizate interfete pentru
senzorii simulati implementati in CARLA, pentru modulul de localizare din simulator, precum si
pentru comenzile vehiculului. Comunicatia intre ROVIS si CARLA s-a realizat in maniera client-
server, unde clientul a fost agentul inteligent.

Agentul autonom a fost implementat urmarind o structura de tip perception-plan-control, in
cadrul careia fiecare sarcina asociata navigdrii autonome este incapsulata in propriul modul.
Astfel, au fost utilizate urmatoarele module pentru realizarea acestui experiment: modulul de
perceptie, cel care inglobeaza algoritmul de inteligenta artificiald, cel de estimare a starii, cel de
planificare, respectiv cel de control.

Modulul de perceptie, care in acest caz utilizeaza date senzoriale provenite de la LiDAR, are
rolul de a achizitiona, respectiv procesa secventele de date organizate sub forma norilor de
puncte. Acesta se conecteaza direct la API-ul expus de CARLA pentru a obtine acces la norii de
puncte returnati de catre simulator.

Modulul de localizare, bazat pe procesarea datelor GPS, conectat la API-ul corespunzator din
CARLA este folosit pentru a obtine date despre starea curenta a agentului, pe care le transmite
mai departe componentei de planificare a traiectoriei.

Modulul de inteligenta artificiala proceseaza secventele de nori de puncte furnizate de catre
modulul de perceptie, aranjandu-le in secvente de date istorice, urmand sa le aplice retelei
neuronale recurente, care are rolul de a realiza predictia observatiilor senzoriale din viitor.
Observatiile prezise, impreuna cu observatia senzoriala curenta, precum si informatiile de
localizare sunt utilizate de planificatorul traiectoriei, care are rolul de a genera traiectoria
optima pentru agentul inteligent.

Controllerul primeste ca intrare traiectoria generata de catre planificator, precum si starea
curenta a agentului si genereaza semnalele de comanda corespunzatoare, astfel incat agentul
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sa Thainteze catre destinatia sa. Aceasta componenta este conectata prin intermediul API-ului
CARLA direct la simulator, pentru a putea controla vehiculul simulat.

Tn cadrul experimentelor in simulatorul CARLA, s-a pus accent pe modelarea mediului
inconjurator al agentului inteligent. Astfel, s-a verificat comportamentul algoritmului de
predictie al observatiilor senzoriale sub forma datelor LiDAR, precum si a sistemului intreg de
navigare autonoma in cadrul situatiilor limita din trafic.

Astfel, s-au definit mai multe scenarii in care s-a validat comportamentul agentului inteligent:
scenariul de depasire, cel cu trafic venind de pe contrasens, cel de apropiere din lateral, cel in
care vehiculul este depasit, respectiv cel cu multipli agenti prezenti in scena.

Scenariul de depasire reprezinta o provocare, in special la viteza mare. Celalalt vehicul
accelereaza mai putin decat agentul inteligent, astfel creand necesitatea manevrei de depasire.
Scenariul de trafic de contrasens presupune ca agentul sa mearga Tnainte, iar din sens opus se
apropie alt vehicul, circuland lipit de linia de delimitare a sensurilor. Astfel se creeaza o situatie
periculoasa pentru agent. Utilizarea predictiilor senzoriale ar trebui sa genereze o traiectorie
mai sigura pentru vehicul.

Scenariul de trafic lateral presupune ca agentul sa patrunda intr-o intersectie, iar din partea
dreapta, respectiv din cea stanga sa patrunda alt vehicul in intersectie, provocand un accident.
Utilizarea predictiilor ar trebui sa faca posibila evitarea coliziunilor cu ceilalti participanti la
trafic.

Pentru situatia in care agentul este la randul sdu depasit, acesta trebuie sa utilizeze predictiile
senzoriale pentru a planifica traiectoria in asa fel incat sa se departeze de vehiculul care
depaseste.

Scenariul multi-vehicul este cel mai complex mediu de testare din simulator. Vehiculul trebuie
sa se deplaseze pe un traseu mai lung, timp n care interactioneaza cu mai multe vehicule,
depasind unde este cazul, totodata evitand coliziuni. Acest scenariu replica cel mai bine situatii
complexe din lumea reald, unde vehiculul autonom are spatiu limitat de manevra.

Algoritmul de navigare autonoma a trebuit sa inglobeze pe langa logica de evitare a coliziunilor
bazata pe observatiile senzoriale curente, observatiile senzoriale prezise de catre algoritmul de
inteligenta artificiala.

Performanta algoritmului de navigare autonoma a fost comparata cu algoritmul clasic DWA.
Evaluarea a constat in incarcarea succesiva a celor cinci scenarii de conducere agresiva descrise
anterior, in cadrul simulatorului CARLA. Traiectoria globala de referinta a fost inregistrata
controland manual agentul inteligent in mediul simulat.

Totodata au fost inregistrate starile succesive ale agentului pentru a putea fi folosite ulterior.
Ca indicatori de performanta pentru algoritm, s-au inregistrat numarul de coliziuni dintre
agentul inteligent si ceilalti participanti din trafic N, abaterea medie de la traseul de referinta
ect, eroarea de orientare a vehiculului eg, precum si rata schimbdrii mdrimilor de comanda
acceleratie, respectiv unghi al directiei: e, si es. De asemenea, a fost notata cu Cy(qq, abilitatea
vehiculului de a finaliza traseul de test.

Tn prima faz§, algoritmul ObserveNet Control a fost comparat cu DWA clasic, acesta obtinand
performante superioare din punct de vedere al criteriilor de performanta descrise anterior.
Similar, a doua comparatie cu doud metode tip Imitation Learning (Learning by Cheating,
respectiv World on Rails) a produs rezultate superioare pentru ObserveNet Control.
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Mediul simulat CARLA — Autonomous Driving Learderboard

A doua metoda de evaluare din cadrul simulatorului CARLA s-a realizat utilizand platforma
CARLA autonomous leaderboard. Aceasta este o platforma open-source dedicata testarii si
compararii algoritmilor de navigare autonoma, punand la dispozitia dezvoltatorilor mai multe
scene urbane, respectiv mai multe conditii de trafic si conditii meteorologice. Traseele de
testare a algoritmilor simuleaza mai multe scenarii provocatoare, precum pierderea controlului
vehiculului, evitarea obstacolelor, schimbarea benzilor de circulatie, intersectii semaforizate,
pietoni care traverseaza neregulamentar, etc. Aceste scenarii sunt folosite pentru evaluarea
performantei prin constituirea unui scor total al conducerii, procentajul de completare al
traseului si penalizari pentru infractiuni (e.g. coliziuni).

Deoarece algorimul propus are ca obiectiv reducerea numarului de coliziuni, respectiv
optimizarea deviatiilor de la traiectoria de referinta, dar si optimizarea ratelor schimbarii pentru
comenzile vehiculului, datorita conceptului folosit pentru controlul vehiculului, bazat doar pe
informatii senzoriale provenite de la LiDAR, nu s-au luat in considerare scorurile pentru
infractiuni care presupun utilizarea algoritmilor de VA, respectiv a algoritmilor de detectie a
obiectelor, precum incalcari ale marcajului rutier sau incalcari ale semnificatiei luminilor
semafoarelor.

Algoritmul propus a fost evaluat in comparatie cu trei algoritmi renumiti din domeniu, respectiv
DWA, Learning by Cheating si World on Rails. Primul este un algoritm clasic utilizat in special
pentru navigarea autonoma in domeniul roboticii, iar urmatorii doi sunt implementari state of
the art ale paradigmei imitation learning.

Rezultatele experimentale prezinta imbunatatiri ale performantei agentului autonom din punct
de vedere al numarului de coliziuni, respectiv al calitatii generarii traiectoriei, precum si al
modului de control al agentului, fata de algoritmi de actualitate folositi in domeniu.

Robotul mobil AgileX Scout

Platforma robotica AgileX Scout este destinata navigarii in medii dificile, avand tractiune
integrala si avand limitare pentru masa maxima care poate fi transportata de 50 de kilograme.
Acest robot poate fi controlat din telecomanda, sau poate fi adaptat pentru a rula algoritmi de
navigare autonoma. Viteza maxima de deplasare a sa este de 1.5m/s si este rezistent la
intemperii conform standardului IP22. Acesta este echipat cu o baterie de 30Ah, care opereaza
la o tensiune de 24V, avand o autonomie de 15km (fara incarcatura) si vine echipat cu patru
motoare de curent continuu de 400W.
Din punct de vedere al comunicatiei, acesta ofera dezvoltatorilor acces la reteaua CAN, punand
totodata la dispozitia lor functionalitati pentru controlul low-level organizate sub forma API-
urilor dedicate, scrise in limbajul C++.
Pentru implementarea algoritmilor de navigare autonoma, robotului i-au fost atasate
urmatoarele:

e Un senzor LiDAR de 360° Pandar 40 Hesai.

e O unitate IMU VESC.

e Patru camere sincronizate e-CAM130A pentru realizarea perspectivei vizuale de360°.

e O unitate tip GPS receiver pentru localizare.
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e O unitate de calcul nVIDIA AGX Xavier care ruleaza sistemul de operare Linux.
Datorita versatilitatii sale si a modului de constructie, robotul AgileX Scout a permis montarea
sistemului de calcul mentionat anterior, precum si a senzorilor necesari pentru algoritmii de
inteligenta artificiala. Astfel, au putut fi rulati diversi algoritmi, de la cei clasici de control, pana
la algoritmi sofisticati de inteligenta artificiala.
Sistemul de operare ROVIS, peste care a fost implementat algoritmul de navigare autonoma a
fost realizat pe platforma Linux care ruleaza pe nVIDIA Xavier. Comunicatia intre agent si
platforma robotica este realizata de catre sistemul de operare al PC-ului, prin intermediul API-
ului pus la dispozitie de catre producatorul platformei robotice. Platforma robotica AgileX
Scout, impreuna cu senzorii, unitatea de calcul nVIDIA si respectiv sistemul de operare ROVIS
care ruleaza pe aceasta poarta denumirea de RovisLab AMTU.
Spre deosebire de experimentele realizate Tn mediu simulat, descrise anterior, in cazul
experimentarii folosind platforma RovisLab AMTU, mediul de testare este complet diferit, atat
datorita utilizarii unei platforme hardware versus cea software folosita in simulator, precum si
datoritd problemei de navigare in sine. Comparativ cu scenariile simulate anterior, unde mediul
fnconjurator a fost de tip structurat, sub forma unui scenariu de navigare in oras, in acest caz
robotul mobil trebuie sa navigheze intr-un mediu nestructurat, in conditii de laborator.
Plecand de la aceasta premisa, problema de navigare autonoma se schimba datorita mediului
inconjurator, cu precadere datorita tipurilor diferite de obstacole la care se poate "astepta"
agentul inteligent.
Astfel, desi fundamental vorbind procesul de navigare autonoma ar trebui sa fie identic,
particularitatile acestui mediu inconjurator in cadrul caruia s-a realizat navigarea pentru acest
experiment creeaza dificultati algoritmilor bazati pe inteligenta artificiala.
Obiectivul principal pentru algoritmul propus este ca agentul inteligent, fie simulat cu ajutorul
unui software special, fie implementat pe o platforma hardware reala, sa poata naviga intre
punctul de start, respectiv punctul destinatie, evitand coliziuni cu obstacole statice, respectiv
obstacole dinamice din mediul inconjurator.
Tn scopul acestui experiment, au fost definite dou$ traiectorii de referinta inregistrate utilizand
sistemul AMTU controlat manual in spatiu inchis, respectiv in spatiu deschis, pe care agentul
inteligent trebuie sa le urmareasca, fara a realiza coliziuni cu obstacole prezente in mediul
fnconjurator. Dat fiind faptul ca evitarea obstacolelor statice este realizata cu succes si de catre
algoritmul clasic DWA, se pune accentul pe obstacole care au o dinamica pronuntata, respectiv
operatori umani in acest caz.
Au fost achizitionate date de antrenare in numar de aproximativ 38000 de perechi de secvente
LiDAR istorice si din viitor, atat induntru, cat si in afara institutului de cercetare al Universitatii
Transilvania.
Similar cu cazul simulat bazat pe CARLA, s-au folosit cinci scenarii pentru a valida
comportamentul algoritmului propus in situatii limita. Algoritmul a fost comparat cu DWA, iar
platforma AMTU a trebuit sa navigheze de-a lungul traiectoriilor inregistrate in spatiul inchis,
respectiv afara.
Rezultatele din punct de vedere calitativ ale evaluarii performantei agentului inteligent
implementat pe AMTU sunt superioare celor bazate pe metoda clasica DWA.
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Robotul mobil Unitree A1

Seria finala de experimente a fost realizata cu ajutorul platformei robotice Unitree Al. Aceasta
integreaza ca senzori principali pentru perceptie o camera RGB, respectiv una RGBD. Acest
robot permite o masa maxima transportata de 5kg, are o viteza maxima a motoarelor
atriculatiilor de 21 rad /s si permite controlul individual al fiecarui motor al articulatiilor,
acestea putand fi comandate in cuplu, viteza, respectiv pozitie. Viteza maxima de deplasare a
robotului este de 3.3m/s. Are o constructie dura si usoara si poate fi alimentat la o tensiune de
5V, 12V sau 19V. Ca interfete externe, acesta prezinta patru porturi USB, doua porturi HDMI,
precum si douad porturi Ethernet.

Spre deosebire de experimentele desfasurate pe baza platformei AgileX Scout, in cazul
robotului Unitree A1l a fost utilizat senzorul de adancime pentru modelarea observatiilor
senzoriale.

Robotul mobil a navigat in mediu nestructurat, mai exact pe drumuri forestiere, in timp ce
situatii de coliziuni cu oameni au fost simulate. Intre timp, au fost achizitionate date de
antrenare sub forma observatiilor provenite de la senzorul de adancime. Totodata a fost
inregistrata si traiectoria de referinta z,..r pe care ulterior acesta trebuie s-o urmareasca.
Pentru evaluarea algoritmului utilizand robotul Unitree Al, au fost folosite secvente de date
inregistrate Tn timpul navigarii robotului pe drumuri forestiere. Modul de desfasurare al
experimentelor poate fi sintetizat in felul urmator:

e Au fost achizitionate date de antrenare, respectiv testare in timpul controlului manual al
robotului. n acest timp, au fost simulate situatii de potentiale coliziuni cu oameni aflati
in preajma robotului.

e Modelul observatiilor robotului a fost antrenat utilizand datele achizitionate anterior,
preprocesate corespunzator.

e Planificatorul traiectoriei locale a fost evaluat in baza datelor de test achizitionate.

A fost definita o distanta de siguranta s = 0.5m pentru robot. Orice incalcare a acestei

distante, insemnand ca robotul s-a apropiat de un obstacol la o distanta mai mica decat s, a fost
incadrata drept coliziune. Numarul coliziunilor a fost cuantificat, astfel rezultand prima masura
calitativa a algoritmului: N.

A doua marime evaluativa a fost abaterea medie de la traseu e, definita ca diferenta dintre
traiectoria de referintd z,.r si traiectoria locala generata.

1 n
e == > IFC) =yl
i=0

Unde f(x) este aproximarea polinomiala a traiectoriei generate, evaluata in punctul x.
A treia masura a calitatii a fost eroarea de orientare:

n
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Unde ¢<%> este orientarea robotului la momentul de timp i, iar ¢S este orientarea referint3,
de pe traiectoria globala.

Pentru a simula situatii de coliziune pentru robot, s-au realizat experimente cu oameni
interactionand cu acesta in timpul navigarii sale. Interactiunile au constat din apropierea
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oamenilor fata de robot din diferite unghiuri si cu viteza variabild, pentru a simula obstacole
dinamice in scena.

Au fost realizate patru scenarii de test: coliziune frontald, coliziune laterala stanga, coliziune
laterala dreapta, respectiv multiple obstacole.

Pentru primul scenariu, o singura persoana s-a apropiat de robot din fata acestuia, in timp ce
pentru coliziunea laterala stanga, respectiv dreapta, persoana s-a apropiat din respectivele
directii. Pentru scenariul cu multiple obstacole, scenele au continut cate doua persoane.
Utilizand cele patru scenarii descrise Tn sectiunea anterioara, au fost realizate doua teste
comparative pentru algoritmul propus. in prima faz3, acesta a fost comparat cu implementarea
clasica a algoritmului DWA, special adaptat pentru robotul Unitree Al. Rezultatele comparative
au fost superioare pentru ObserveNet Control.

Aditional comparatiei algoritmilor de planificare a traiectoriei, s-a realizat de asemenea
comparatia acuratetii pentru procesul de detectie a coliziunilor intre algoritmul de predictie al
observatiilor si un detector de obiecte state of the art, YoloV7. Aceasta comparatie s-a realizat
pentru acuratete A, rata falselor pozitive F Py si timpului estimat pana la coliziune ttc.
Rezultatele acestei comparatii arata performanta mai buna pentru ObserveNet Control.

Studiu de ablatie privind algoritmul de control

A fost realizat un studiu de ablatie referitor la algoritmul de control folosit pe robotul mobil
AgileX Scout. Au fost comparate NMPC, respectiv DWA, in cadrul navigarii robotului pe cinci
trasee de test. NMPC realizeaza un control mai bun pentru robotul mobil, ca urmare acesta
urmareste mai bine traiectoria globala.

Cei doi algoritmi de control au fost comparati din punct de vedere al abaterii medii de la traseul
de referintae.;, precum si al erorii de orientareey. Din punct de vedere al abaterii medii de la
traseul de referinta, NMPC a prezentat valori mai bune in toate cele cinci trasee de test, fapt
datorat caracterului predictiv al respectivului algoritm de control si al modelarii mai bune a
sistemului.

De asemenea, a fost realizat un studiu cu privire la impactul dimensiunii orizontului de predictie
T asupra performantei algoritmului NMPC, din punct de vedere al celor douda marimi
mentionate anterior:e., respectiv ey. Concluzia studiului este cd mdrirea orizontului de
predictie peste 10 secunde nu aduce imbunatatiri semnificative ale performantei sistemului de
control.

Studiu de ablatie privind predictia observatiilor RGB-D

Tn scopul evaludrii performantei componentelor algoritmului, s-au realizat trei studii de ablatie.
Tn cadrul primul studiu, au fost comparate trei functii de cost pentru reteaua neuronald: Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), respectiv o functie de cost asimetrica.
Rezulta faptul ca functia de cost asimetrica converge cel mai repede dintre cele trei, respectiv la
cea mai mica valoare.

1
L9 = =) (3 - w)’[(1 - 1)a+1,(1 - @)
Functia de cost asimetrica a fost utilizata pentru antrenarea retelei neuronale recurente
datorita posibilitatii modificarii ei astfel incat, prin utilizarea unui factor de scalare, costul total
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pentru antrenare sa poata sa penalizeze situatii Tn care valorile prezise pentru observatii capata
valoarea logica 1, desi ar trebui sa fie 0. Practic, se doreste ca functia de cost sa penalizeze
reteaua mai puternic atunci cand aceasta marcheaza o celula din harta de ocupare in mod
eronat ca fiind ocupatd, cand ea este de fapt libera.

Tn urma experimentarii, a fost aleas3 valoarea de 0.1 pentru factorul de scalare al functiei de
cost asimetricad, aceasta reaalizand cea mai buna performanta.

A doua ablatie realizata a fost cea a dimensiunii orizontului de predictie. S-a monitorizat
performanta sistemului variind dimensiunea in secunde a orizontului, masurand totodata
timpul pan3 la coliziune ttc, respectiv rata falselor pozitive FPy. In mod previzibil, marirea
orizontului de predictie produce valori mai bune pentru ttc. insd simultan cu aceast
imbunatatire creste si rata falselor pozitive F Py. Aceasta crestere a ratei falselor pozitive este
insa de asteptat deoarece extinderea orizontului de predictie cauzeaza mai mult zgomot in
observatiile prezise, astfel algoritmul semnaleaza mai multe coliziuni.

Pentru al treilea studiu de ablatie, a fost comparata performanta algoritmului propus in functie
de dimensiunea observatiilor istorice. Astfel, au fost folosite urmatoarele valori (in secunde)
pentru dimensiunea istoriei observationale: [1, 3,5, 7,10] (s). Se poate observa faptul ca
marirea dimensiunii istoriei nu aduce Tmbunatatiri semnificative ale performantei.

Concluzii si directii viitoare de cercetare

Cercetarile desfasurate in perioada studiilor doctorale au avut ca scop implementarea unui
sistem de navigare autonoma bazat pe tehnici de inteligenta artificiald, pentru un agent
autonom. Un astfel de sistem trebuie sa fie capabil sa realizeze mai multe sarcini din sfera
navigarii autonome, cum ar fi perceptia mediului inconjurator, extragerea de informatii
aditionale pe baza perceptiei, precum informatii despre pozitia si dinamica obstacolelor din
scenad, planificarea traiectoriei pentru agent, astfel incat acesta sa se deplaseze inspre
destinatia sa finald, fara a realiza coliziuni cu obstacole statice sau dinamice din mediul
inconjurator, dar si controlul agentului intrucat acesta sa urmareasca traiectoria locald generata
de catre planificator.

Notiunile teoretice fundamentale utilizate in cadrul cercetarilor desfasurate au fost prezentate
in prima parte a lucrarii. Astfel s-a realizat o sintetizare a conceptelor de Vedere Artificiala, cu
precadere cele utilizate pentru operarea cu informatii provenite de la senzorii care echipeaza
robotii mobili. S-au prezentat procesele de filtrare ale imaginilor digitale, procedeele folosite
pentru estimarea tridimensionald, precum si anumite metode de extragere a informatiilor de
nivel tnalt utilizand Vederea Artificiala.

Apoi s-au prezentat notiuni despre inteligenta artificiala aplicabile in domeniul de navigare
autonoma. S-au trecut n revista cateva concepte de baza ale inteligentei artificiale, pundandu-se
accentul pe retele neuronale artificiale. S-au prezentat principalele tipuri de retele neuronale
artificiale, aplicabilitatea lor, precum si modul de antrenare. S-a pus accentul pe tipurile de
retele folosite Tn navigarea autonoma in general, respectiv pe cele folosite in lucrarea de fata.
Ulterior au fost descrisi principalii algoritmi utilizati in lucrarile de specialitate pentru
planificarea traiectoriei agentilor inteligenti, precum si principalele tipuri de controllere utilizate
pentru a controla acesti agenti.
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Dupa aceea, s-a detaliat stadiul actual al cercetarilor din domeniul navigarii autonome, cu
precadere cele care utilizeaza inteligenta artificiald pentru a realiza functionalitatea de navigare
sau anumite sarcini conexe, precum perceptia, localizarea sau controlul agentului inteligent.
Au fost prezentate Th amanunt particularitatile algoritmului propus in aceasta teza pentru
navigare autonoma, trecand in revista componentele care realizeaza toate sarcinile specifice
necesare procesului de navigare. La final, au fost amintite toate modalitatile prin care s-a
realizat validarea algoritmului, respectiv rezultatele experimentale obtinute.

Pornind de la scopul lucrarii, cum a mai fost mentionat anterior, de a realiza un sistem de
navigare autonoma pentru roboti mobili, a fost necesara definirea modulelor componente
pentru un astfel de sistem. Asadar au fost implementate modulul de perceptie pentru agentul
inteligent, cel de planificare a traiectoriei locale, cel de planificare al traiectoriei globale,
modulul de localizare, precum si cel care realizeaza controlul agentului.

Planificarea traiectoriei locale pentru agentul inteligent s-a realizat folosind metoda DWA
modificata astfel incat sa inglobeze predictiile oferite de catre modulul de inteligenta artificiala.
Astfel, planificatorul a beneficiat de disponibilitatea unor informatii aditionale sub forma acelor
predictii, reusind sa genereze traiectorii mai bune atat din punct de vedere al evitarii
coliziunilor, cat si al miscarii agentului in sine.

Controlul agentului inteligent s-a realizat utilizand metoda MPC, mai specific varianta pentru
sisteme neliniare - NMPC. Acest tip de algoritm este potrivit pentru executia marimilor de
comanda datorita naturii sale care implica aplicarea modelului procesului pentru a prezice
evolutia Tn timp a sistemului controlat (miscarea agentului inteligent in acest caz).

Toate rezultatele experimentale au fost obtinute utilizand sistemul de operare pentru roboti
ROVIS, implementand interfetele necesare atat pentru mediile simulate, cat si pentru
platformele robotice utilizate.

Contributii originale. Diseminarea rezultatelor

Lucrarea de fata face parte din sfera generala de interes pentru domeniul de Inteligenta
Artificiala (1A), mai specific pentru tehnici de IA aplicate in domeniul navigarii autonome. Tema
tratata a presupus studiul, respectiv utilizarea unor concepte complexe cu caracter
interdisciplinar, precum matematica, Vederea Artificiala (VA), IA, robotica si tehnologia
informatiei. Lucrarea de fata propune un sistem de navigare autonoma pentru roboti mobili,
bazat pe o arhitectura de tipul perception-plan-control, unde componentele de perceptie,
respectiv planificare a traiectoriei au fost concepute utilizand inteligenta artificiala. Pe de alta
parte, sistemul de navigare autonoma a fost implementat atat pentru mediu simulat, cat si
pentru platforme robotice reale.

Astfel, principala contributie personala rezultata in urma cercetarilor efectuate in cadrul
studiilor doctorale este conceptualizarea si implementarea unui algoritm de inteligenta
artificiala care are rolul de a realiza un model al observatiilor senzoriale pentru un robot mobil
pe baza observatiilor istorice. Modelul observatiilor senzoriale este folosit pentru a prezice
evolutia obstacolelor statice si mai ales dinamice din mediul inconjurator unde navigheaza
robotul, astfel contribuind la 0 mai buna planificare a traiectoriei, respectiv control superior
fata de alte tehnici utilizate in domeniu.
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Modelul observatiilor difera de ceea ce s-a mai studiat in domeniu atat prin structura
componentei de inteligenta artificiala, cat si prin modul de functionare. Spre deosebire de alte
arhitecturi utilizate pentru predictia evolutiei mediului inconjurator, unde se realizeaza intai
pasul de detectie a obiectelor, fie 2D sau 3D, urmand ca apoi sa fie urmarite respectivele
obiecte, algoritmul propus prezice direct observatiile agentului autonom, fara a realiza si pasul
de recunoastere a obiectelor din scena.

Algoritmul utilizat pentru modelarea observatiilor agentului inteligent se bazeaza pe o retea
neuronald recurenta, care primeste ca intrari secvente de date istorice sub forma observatiilor
anterioare provenite de la senzorul de distanta aflat pe agent si pe baza lor produce estimari
pentru observatii din viitor, realizand codificarea dinamicii obstacolelor prezente in mediul
fnconjurdtor Tn care acesta navigheaza.

O alta contributie rezultata in urma studiilor efectuate este inglobarea modelului acestor
observatii senzoriale in componenta de planificare a traiectoriei locale pentru robotul mobil.
Astfel, componenta de planificare primeste pe langa informatii despre starea curenta a
vehiculului autonom, predictii ale algoritmului de inteligenta artificiala. Astfel, traiectoria locala
pe care trebuie sa o urmeze agentul inteligent tine cont atat de obstacolele apropiate de robot,
cat si de cele care pot reprezenta un pericol pentru agent in viitorul apropiat datorita dinamicii
lor.

De asemenea, a fost realizata preprocesarea datelor senzoriale utilizate de catre algoritmul de
inteligenta artificiala, astfel incat sa fie imbunatatite performantele sistemului, atat din punct
de vedere al acuratetii, cat si al vitezei de executie. Asadar, datele de intrare sub forma norilor
de puncte au fost transformate in alte structuri de reprezentare, potrivite pentru a fi procesate
de catre retelele neuronale utilizate.

O alta contributie a venit sub forma algoritmilor de navigare autonoma implementati pe
platformele utilizate la validare, respectivimplementarea interfetelor pentru diferiti senzori
necesari perceptiei sistemului de navigare, implementarea planificatorului de traiectorie localg,
precum si a controllerului.

Algoritmul propus a fost implementat pentru a fi folosit in doua medii simulate, precum si pe
doua platforme robotice. Astfel, au fost necesare adaptari din punct de vedere al interfetelor
pentru senzorii utilizati pentru perceptie, cat si modificari ale comenzilor pentru actuatori,
precum si pentru sistemul de localizare, acestea fiind diferite pentru fiecare platforma folosita.
A fost realizata comparatia algoritmului propus cu alte implementari din literatura de
specialitate, pentru fiecare platforma hardware sau software folosita. Au fost concepute si
implementate scenarii dificile pentru agentul autonom, astfel incat sa se puna in valoare
adaptibilitatea algoritmului pentru diferite situatii care pot aparea in cadrul sarcinilor de
navigare. Astfel s-a asigurat prin intermediul experimentelor performanta sistemului complet
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