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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyvd ndvrhem a implementaci autonomniho systému fizeni monopo-
stu pro soutéz Formula Student Driverless v simulatoru CARLA. Préce nejprve popisuje pravidla
soutéze, porovnava dostupné simuldtory pro autonomni fizeni a analyzuje vlastnosti senzort rele-
vantnich pro detekci kuzelii ohranic¢ujicich zavodni trat. Implementacni ¢ast pokryva cely retézec
autonomni pipeline od detekce kuzeli v mrac¢nu bodu z LiDARu, pres klasifikaci jejich barvy konvo-
lu¢ni neuronovou siti, mapovani trati metodou Graph SLAM, az po Fizeni vozidla regulatory Pure
Pursuit a Stanley. Systém pracuje ve dvou rezimech odpovidajicich disciplinam DV Cupu — reak-
tivnim pro prvni prijezd nezndmou trati a zavodnim s vyuzitim vytvorené mapy. Funkénost obou
rezimu je ovérena na trech testovacich tratich a vysledky jsou porovnany z hlediska ¢asu prujezdu i
presnosti sledovani trajektorie. Soucasti préace je také zhodnoceni dosazenych vysledkt a porovnani

s existujicimi pristupy v oblasti Formula Student Driverless.

Klicova slova

autonomni Tizeni, Formula Student Driverless, simulator CARLA, LiDAR, konvolu¢ni neuronové

sité, fuze senzoru, Graph SLAM, Pure Pursuit, Stanley, detekce kuzelu

Abstract

This master’s thesis describes the design and implementation of an autonomous driving system for
a Formula Student Driverless race car within the CARLA simulator. The thesis first describes the
competition rules, compares available simulators for autonomous driving and analyses the properties
of sensors relevant for the detection of cones delimiting the race track. The implementation part
covers the complete autonomous pipeline from cone detection in LiDAR point clouds, through
colour classification by a convolutional neural network, track mapping using Graph SLAM, to
vehicle control by the Pure Pursuit and Stanley controllers. The system operates in two modes
corresponding to the DV Cup disciplines — a reactive mode for the first lap of an unknown track
and a racing mode that exploits the previously built map. The functionality of both modes is
verified on three test tracks, and the results are compared in terms of lap time and trajectory
tracking accuracy. The work also includes an evaluation of the achieved results and a comparison

with existing approaches in Formula Student Driverless.

Keywords

autonomous driving, Formula Student Driverless, CARLA simulator, LiDAR, convolutional neural

networks, sensor fusion, Graph SLAM, Pure Pursuit, Stanley, cone detection



Podékovani

Rad bych na tomto misté vyjadril upifimné podékovani vedoucimu mé diplomové prace prof. Ing.
Janu Platosovi, Ph.D., za trpélivost, cenné rady a cas, ktery mi v prubéhu zpracovani ochotné
vénoval. Podékovani patti také celému tymu Formula TU Ostrava za jedinec¢nou prilezitost podilet
se na tak inspirativnim projektu a za zkuSenosti, které mi prinesl. Nejvétsi podékovani vSak patti

mé rodiné za zazemi a trpélivou podporu po celou dobu mého dlouhého studia.



Obsah

Seznam pouzitych symbola a zkratek
Seznam obrazki

Seznam tabulek

1 Uvod

2 Analyza problému

2.1 Formula Student . . . . . . . ..
2.2 Simuldtory pro autonomni fizeni . . . . . . ... L L oL
2.3 Senzory autonomnich vozidel . . . . . ... .. L Lo o
Metody

3.1 Zpracovani obrazovych dat pomoci CNN . . . . . . .. ... ... ... ... ... ..
3.2 Zpracovanidat z LIDARu . . . . . . . . ... ...
3.3 Flazesenzorli . . . . . . . ..
3.4 SLAM . . e
3.5 Algoritmy pro fizeni vozidla . . . . . . . . . .. L
3.6 Rychlostni profil v zatackach . . . . . . .. .. ... ...

Implementace a experimenty

4.1 Priprava simulaéniho prostredi . . . . . . . . . ... L oL
4.2 Vybér a konfigurace Senzoril . . . . . . . ... e
4.3 Detekce a klasifikace kuzeld . . . . . .. .. Lo o oo
4.4 Optimalizace a paralelizace detekéni pipeline . . . . . .. ... ... ... ... ...
4.5 Reaktivni fizeni . . . . . . . . . Lo
4.6 Lokalizace a mapovani . . . . . . . . ... L
4.7 Planovani trajektorie . . . . . . . . .. L
4.8 Rizenivozidla . . . . . . . ..

10

11
11
14
17

20
20
21
23
26
29
31



4.9 Celkové zhodnoceni . . . . . . . . . e

5 Zavér
Literatura
Prilohy

A Archiv
A.1 Obsah archivu

61

63

66

67



Seznam pouzitych zkratek a symbolii

CARLA
CNN
Ccv
DBSCAN
DV
EKF

EV

FOV

FS
FSDS
GNSS
GTSAM
IMU
iSAM2
LiDAR
MPC
PID
RANSAC
ROS
RTK
SAE
SLAM

Car Learning to Act

Convolutional Neural Network
Combustion Vehicle

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Driverless Vehicle

Extended Kalman Filter

Electric Vehicle

Field of View

Formula Student

Formula Student Driverless Simulator
Global Navigation Satellite System
Georgia Tech Smoothing and Mapping
Inertial Measurement Unit
Incremental Smoothing and Mapping 2
Light Detection and Ranging

Model Predictive Control
Proporcionalné-integracné-derivacni
Random Sample Consensus

Robot Operating System

Real-Time Kinematic

Society of Automotive Engineers

Simultaneous Localization and Mapping



Seznam obrazku

2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13

Monopost tymu Formula TU Ostrava na FS Austria 2025 . . . . .. ... ... ...
Ukézka trati pro DV Autocross a Trackdrive [6] . . . . . . . .. ... ... ... ...
Kuzely pouzivané pro DV Cup [6] . . . . . . . . . . ...

Ukézka Formula Student Driverless Simulator [9] . . . . . . .. ... ... ... ...
Ukazka IPG CarMaker [11] (vlevo) a dSPACE AURELION [12] (vpravo) . .. . ..

Architektura konvolu¢ni neuronové sité LeNet-5 [17] . . . . . . ... ... ... ...
Vizualizace vstupu a vystupu algoritmu RANSAC na syntetickych 2D datech . . . .
Vizualizace dat z IMU a GNSS se Sumem a odhad pozice pomoci Kalmanova filtru .
Mapovéni pomoci Graph SLAM [29] . . . . . . . . ... ...

Nahled aplikace pro tvorbu vlastnich trati . . . . . . ... ... ... ... ......
Monopost MFTO02 s vlastnimi kuzely v simuldtoru CARLA . . . .. ... ... ...
Porovnani LIDAR®U — medidn poc¢tu bodu na kuzelu v zavislosti na vzdalenosti
Umisténi LiDARu (zeleny ¢tverec) a kamery (Cerveny ¢tverec) na monopostu
Blokové schéma pro detekci kuzela . . . . . .. .. ... ... ... .. ... ... ..
Jednotlivé kroky detekéni pipeline . . . . . . . . ... L L
Accuracy a loss béhem tréninku ConeCNN . . . . . ... .. ... ... .......
Matice zamén pro ConeCNN na valida¢ni sadé . . . . . . .. ... ... ... ....
Paralelizované schéma systému pro detekci kuzela . . . . . .. ... ... ... ....
Top-down na detekované kuzely, stiredové body a lookahead bod pro reaktivni fizeni
Graph SLAM mapa po uzavieni smycky . . . . . . . . . .. ... ...
Rychlostni profil testovacitrati B . . . . . . . . . . . .. .. ...
Profily trati pouzitych pro testovani . . . . . . . . ... oo Lo



Seznam tabulek

2.1
2.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

Bodovéni disciplin - Formula Student Czech Republic 2026 [2] . . . . . . .. .. ... 12
Porovnani vybranych simula¢nich nastroja pro autonomni fizeni . . . . ... .. .. 17
Specifikace porovnavanych LIDARG . . . . . . . . . ... ... .. ... ... ... .. 37
Medidnové ¢asy zpracovani LiDAR pipeline . . . . . . . .. ... ... . ....... 38
Medidnovy cas jednotlivych fazi pipeline kamery . . . . . . . ... .. ... ... .. 39
Architektura ConeCNN — prehled vrstev a parametra . . . . .. .. .. .. .. ... 43
Rozlozeni trid v datasetu pro trénovani ConeCNN . . . . .. ... ... ... .... 43
Porovnani medidnovych cast pipeline pred a po optimalizaci. . . . ... .. ... .. 47
Parametry testovacich trati . . . . . . . .. ... ... .. . 56
Porovnani t¥{ rezimu rizeni na trech testovacich tratich . . . . . . .. ... ... ... o8
Latence jednotlivych fazi pipeline v zdvodnim rezimu . . . . . . . . . ... ... ... 59



Kapitola 1
Uvod

Autonomni Fizeni je v poslednich letech jednim z nejintenzivnéji rozvijenych smérti v oblasti apli-
kované robotiky. Cilem této prace je navrhnout a implementovat funkéni autonomni systém pro
monopost Formula Student v simulatoru CARLA a ovérit jeho chovani v tlohach odpovidajicich
disciplindim Driverless Cupu. Pipeline musi pokryt cely fetézec od zpracovani senzorickych dat,
pres detekci a klasifikaci kuzelt, lokalizaci a mapovani trati, az po planovani trajektorie a Fizeni
vozidla. Vzhledem k tomu, ze vyvoj autonomniho systému pfimo na redlném monopostu je pomaly
a rizikovy, je vhodné nejprve cely systém ovérit v simula¢nim prostiedi.

Préce je rozdélena do nékolika samostatnych kapitol. Prvni ¢ist seznamuje ¢tenare s pravidly
soutéze Formula Student a Driverless Cupu, porovnava dostupné simulatory autonomni jizdy a
popisuje senzory pouzivané v autonomnich vozidlech. Nasledujici kapitola se vénuje teoretickym
zakladim metod pouzitych v pipeline — konvolu¢nim neuronovym sitim, algoritmim RANSAC
a DBSCAN pro zpracovani LiDARovych dat, projek¢éni matici pro fazi senzort, algoritmium SLAM
a regulatorim pro sledovani trajektorie. Druhd ¢ast prace popisuje konkrétni implementaci celé
pipeline v simuldatoru CARLA, vybér a konfiguraci senzorti a experimentalni vyhodnoceni dvou
rezimil Tizen{ na tfech testovacich tratich. Zavér prace shrnuje dosazené vysledky a nastinuje sméry

dalsiho vyvoje.
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Kapitola 2

Analyza problému

Autonomni fizeni monopostu v prostredi Formula Student klade specifické naroky na volbu simulé-
toru i senzori. Nez se pustime do popisu konkrétnich metod, je potfeba pochopit pravidla soutéze,

dostupné nastroje pro simulaci a vlastnosti senzort, se kterymi systém pracuje.

-

. 2

~

AP

Obrazek 2.1: Monopost tymu Formula TU Ostrava na FS Austria 2025

2.1 Formula Student

Soutéz Formula Student je mezindrodnim klanim studentt technickych vysokych skol a univerzit.
Jejich tkolem je navrhnout a postavit vlastni monopost podle pfedem urcenych pravidel. Kazdo-
rocné vychazeji dvé sady pravidel - FS Rules pro evropské soutéze a FSAE Rules pro zbytek svéta.
Kazdy zavod se sklada ze tif statickych disciplin a ¢tyt dynamickych [1]. Statické discipliny se skla-
daji z Business Plan Presentation, ve které se tym snazi prodat monopost nebo jeho ¢ast fiktivnim

investorim, Cost and Manufacturing, kde se hodnoti kvalita BOM celého monopostu a vypocet
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finan¢ni a COge naro¢nosti vybrané soucasti vozidla, a Engineering Design, kde tym predstavuje
a obhajuje technickd feseni monopostu pred panelem odbornikt z priamyslu. Dynamické discipliny
testuji vykon vozu na trati. Skid Pad méri maximélni bo¢ni pretizeni pri prijjezdu kruznic konstant-
niho poloméru ve tvaru osmicky. Acceleration hodnoti podélné zrychleni na pifimém tseku o délce
75 m. Autocross je pak jizdou na ¢as po tizké trati o délce ptiblizné 1 km, kterd kombinuje kratké
rovinky, zatacky a slalomy. Krélovskou disciplinou je pak Endurance, ktery se jede na stejné trati
jako Autocross. Ukolem je zde ujet pfiblizné 22 km, piicemz v poloviné dochézi k vyméné pilota.
Soucasné se také méri spotfeba paliva ¢i elektrické energie, ktera je hodnocena v ramci Efficiency.

Bodovani jednotlivych disciplin se nachazi v tabulce 2.1.

Disciplina CV & EV DV Cup
Business Plan Presentation 75 -
Cost and Manufacturing 100 -
Engineering Design 150 150
Skid Pad 75 75
Acceleration 75 75
Autocross 100 100
Endurance 325 -
Trackdrive - 200
Efficiency 100 -
Celkem 1000 600

Tabulka 2.1: Bodovani disciplin - Formula Student Czech Republic 2026 [2]

Koreny soutéze sahaji do roku 1981, kdy na University of Texas at Austin probéhl prvni ro¢nik
Formula SAE pod zastitou Society of Automotive Engineers [3]. Puvodné se jednalo o malou regio-
nalni akci se ¢tyrmi vozy, kterd vSak rychle rostla a v roce 1998 se rozsitila do Evropy prvni soutézi
ve Velké Britanii, organizovanou Institution of Mechanical Engineers [4]. V roce 2006 usporddala
organizace Formula Student Germany prvni ro¢nik na evropské pevniné, a to na okruhu Hockenhei-
mring, zpo¢atku pouze pro vozy se spalovacim motorem (CV). Elektrickd tiida (EV) byla zavedena
v roce 2010 a v roce 2017 pribyla kategorie autonomnich vozi (DV) - Formula Student Driverless
[1]. V roce 2026 se soutéze ucastni vice nez 600 tymu z celého svéta, které poméruji své sily na 29

zavodech [5].

2.1.1 Formula Student Driverless Cup

Driverless Cup (DV Cup) je samostatnou kategorii na vybranych FS zdvodech, kde tymy soutézi
s autonomnimi monoposty bez zasahu tidice. Kategorie byla poprvé predstavena v roce 2017 na

Formula Student Germany [1]. Autonomni viz musi spliiovat veskeré technické pozadavky hlavni
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t¥idy EV nebo CV a navic byt vybaven senzorikou a vypocetni jednotkou schopnou ridit vz po
trati ohranicené barevnymi kuzely bez jakéhokoli lidského vstupu [6].

DV Cup se sklada z jedné statické a ¢ty? dynamickych disciplin, jejichz bodovani je v tabulce
2.1. Statickou disciplinou je Engineering Design, kde tym obhajuje technicka feseni autonomniho
systému - predev$im volbu senzort, architekturu softwaru a strategii planovani trajektorie [2]. Dy-
namické discipliny zahrnuji DV Skid Pad a DV Acceleration, které testuji zakladni schopnost vozu
autonomné projet osmicku, respektive zrychlit na prfimém tseku. DV Autocross ovéruje schop-
nost vozu projet jednim kolem neznamou trat vyznacenou kuzely. Hlavni disciplinou DV Cupu je
Trackdrive, coz je obdoba Endurance pro autonomni vozy - vliz musi bez fidi¢e absolvovat 10 kol
na trati podobné Autocrossu a prokézat tak spolehlivost a konzistenci autonomniho systému [6].

Ukézka trati pro DV Autocross a Trackdrive je na obrazku 2.2.

M Yellow/Blue Cone

Small/Big Orange Cone

Red TK Marking & TK Equipment
(Shape undefined)

10 Lap

5m max.

Start
Position

__________

\ -
. [ [ m
a optional
Track Limit Lines
Start / Finish Line

Obrézek 2.2: Ukézka trati pro DV Autocross a Trackdrive [6]

Trat je pro vSechny DV discipliny vyznacena vyhradné barevnymi kuzely [6], které lze vidét na
obrazku 2.3. Levou hranici trati vymezuji modré kuzely, pravou hranici pak kuzely zluté, pricemz
jsou rozmistény v intervalech ptiblizné 5 m. Oranzové kuzely oznacuji specidlni oblasti - startovni
a cilovou zénu. Pouzivaji se dva typy kuzel: malé kuzely o vysce 325 mm a velké kuzely o vysce
505 mm. Sitka trati je minimalné 3 m. Autonomni systém vozu musi byt schopen kuzely spolehlivé

detekovat, klasifikovat podle barvy a na zakladé jejich polohy v redlném case planovat trajektorii.

2.1.2 Formula TU Ostrava

Formula TU Ostrava [7] je pomérné maly studentsky tym pusobici na Vysoké skole banské - Tech-
nické univerzité Ostrava, ktery soutézi v kategorii vozidel se spalovacimi motory. Je pod zastitou
Institutu dopravy Fakulty strojni a je tvofen studenty témét viech fakult VSB-TUO. Tym byl za-

lozen v roce 2013 a do sezény 2025 navrhl a postavil celkem 10 monopostid. Monopost ze sezony
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Obrézek 2.3: Kuzely pouzivané pro DV Cup [6]

2025 se nachazi na obrazku 2.1. Tym za svou historii dosahl mnoha podiovych umisténi, mezi ktera
patii vitézstvi v discipliné Cost and Manufacturing na FS Austria 2025 a celkové tfeti misto na F'S
Czech 2025.

2.2 Simulatory pro autonomni fizeni

Vyvoj autonomniho systému piimo na redlném voze je pomaly a riskantni, protoze kazdy test na
trati s kuzely nese riziko havarie a pristup k trati je omezeny. Simuldtory umoznuji testovat algoritmy
percepce, planovani a rizeni bez téchto omezeni, s plnou opakovatelnosti a moznosti systematicky

ménit podminky.

2.2.1 CARLA

CARLA (Car Learning to Act) je open-source simuldtor zaméfeny na vyzkum autonomni jizdy,
predstaveny v roce 2017 [8]. Ptavodni verze byla postavena na Unreal Engine 4, aktuélné je k dispozici
i verze vyuzivajici Unreal Engine 5 s vylepsenym vykreslovanim svétla a fyziky. Simulator poskytuje
konfigurovatelnou sadu senzorti: RGB kamery, hloubkové kamery, sémantickou segmentaci, LiDAR,
radar, GNSS a IMU. Na generovanda senzoricka data lze navic aplikovat umély sum, coz je podstatné
pro testovani robustnosti filtra¢nich algoritm.

CARLA pracuje v architektufe server-klient, kde server provadi fyzikalni simulaci a vykreslovani
scény, zatimco klient komunikuje skrze Python API nebo rozhrani pro ROS. Pies Python API lze

vycitat senzorickd data, zasilat fidici povely a ovladat parametry prostredi, véetné pocasi, denni
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doby ¢i koeficientu treni vozovky. Fyzikalni model vozidla je konfigurovatelny, coz umoznuje do jisté
miry aproximovat chovani zavodniho monopostu. Mapy lze upravovat v Unreal Editoru, kam je
mozné importovat vlastni 3D modely - naptiklad dopravni kuzely - a vytvorit tak testovaci traté
odpovidajici prosttedi DV Cupu. Simulator je primarné navrzen pro méstsky provoz, takze takové

upravy vyzaduji ur¢itou miru manudlni prace.

2.2.2 Formula Student Driverless Simulator

Formula Student Driverless Simulator (FSDS) [9] vznikl pro potfeby virtualniho zavodu FSOnline
2020, ktery se konal v dusledku zruseni redlnych zdvodi béhem pandemie Covid-19. Na jeho vyvoji
se podileli zastupci tymit F'S Team Delft a MIT Driverless spolecné s organizatory zavodu FS East.
Simuléator je postaven nad Unreal Engine 4 a k simulaci senzort a dynamiky vozidla vyuziva open-
source plugin AirSim od spole¢nosti Microsoft [10].

FSDS je na rozdil od obecnych simulatorii pfimo prizplisoben prostiedi FS zavodi. Obsahuje
3D modely kuzelt odpovidajici soutézni specifikaci (malé a velké, modré, zluté i oranzové), pred-
definovany model monopostu s konfigurovatelnou sadou senzorii a nékolik komunitou vytvorenych
map - mimo jiné kopie trati z redlnych soutézi, jak je vidét na obrazku 2.4. Autonomni systém
se pripojuje prostrednictvim ROS bridge nebo Python API. Simuldtor publikuje data ze senzori
(kamery, LiDAR, IMU, GNSS, volitelné i ground-truth polohy kuZeli pro tucely ladéni) a pfijima
tidici prikazy ve formé pozadovaného natoceni volantu, drovné plynu a brzdy. Soucasti FSDS je i
komponenta Operator - webové rozhrani pro rizeni prubéhu simulovaného zavodu véetné rozliSeni
rezimt Autocross a Trackdrive.

FSDS je fakticky ukonceny projekt. Spolecnost Microsoft v roce 2022 zastavila vyvoj platformy
AirSim, na které je simuldtor postaven, a presla ke komerénimu produktu Project AirSim. FSDS
tak nelze snadno aktualizovat na novéjsi verze Unreal Engine a postupné ztraci kompatibilitu s

novéjsimi distribucemi frameworku ROS 2 [10].

Obrézek 2.4: Ukézka Formula Student Driverless Simulator [9]

15



2.2.3 IPG Automotive CarMaker

CarMaker od spolecnosti IPG Automotive [11] je komeréni ndstroj pouzivany v automobilovém
prumyslu pro virtudlni testovani dynamiky vozidel a asisten¢nich systému. Jeho hlavni prednosti je
detailni fyzikalni model vozidla (multibody simulace) zahrnujici kinematiku podvozku, pneumatiky
a aerodynamiku. Pro autonomni systémy nabizi simulaci kamer, LiDARu a radaru. Simuldtor je
tradi¢né silné provdzén s prosttedim MATLAB/Simulink, podporuje vSak i rozhrani v C/C++ a
Python API. Oproti open-source alternativam je nastaveni vlastnich scénait pro testovani pocita-
¢ového vidéni v tomto prostiedi méné flexibilni. Ukéazka prostfedi CarMaker se nachazi na obrizku

2.5 vlevo.

2.2.4 dSPACE AURELION

AURELION od spole¢nosti dSPACE [12] je komer¢ni feseni pro senzorové realistickou simulaci
zamérené na vyvoj a validaci systému autonomniho fizeni a asisten¢nich funkei (ADAS). Simulédtor
je postaven na Unreal Engine a generuje fotorealistické obrazy v realném case pro simulaci kamer,
LiDARu a radaru, véetné fyzikalné vérného modelovani odrazi pomoci ray-tracingu. AURELION je
soucasti Sirsiho ekosystému dSPACE, zahrnujiciho modely dynamiky vozidla ASM, platformu VEOS
pro SIL testovani a cloudovy valida¢ni framework SIMPHERA. Ukéazka prostredi AURELION se

nachézi na obrazku 2.5 vpravo.

Obrazek 2.5: Ukazka IPG CarMaker [11] (vlevo) a dASPACE AURELION [12] (vpravo)

2.2.5 \Vybér simulatoru

Volba simuldtoru zavisela na nékolika faktorech: musi zvladnout prostiredi FS s kuzely, bézet na
dostupném hardwaru, umoznovat snadné tpravy scény a nabizet Python API. Porovnani kandidata
je v tabulce 2.2.

FSDS nabizi hotové prostiedi pro DV Cup, ale jedna se o ukonceny projekt se zastaravajici kédo-
vou zakladnou. dSPACE AURELION poskytuje vysokou kvalitu senzorové simulace certifikovanou

pro prumyslové nasazeni, avSak jedna se o komer¢ni produkt zaméreny na validaci ADAS v silnic-
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Simulator Licence Stav vyvoje Hlavni rozhrani HW naroc¢nost

CARLA Open-source Aktivni Python, ROS Vyssi
FSDS Open-source Ukoncen Python, ROS Stredni
IPG CarMaker Komeréni Aktivni MATLAB, Python Stfedni
dSPACE AURELION Komeréni Aktivni MATLAB, Python Vyssi

Tabulka 2.2: Porovnani vybranych simulac¢nich nastroji pro autonomni fizeni

nim provozu, nikoliv na zavodni prostiedi FS. IPG CarMaker vynika ptresnosti dynamického modelu
vozidla, ale jeho uzavtrenéjsi architektura ztézuje rychlé prototypovani percepcnich algoritmi.

Pro praktickou ¢ast byl zvolen simulator CARLA. M4 aktivni vyvoj, dostatecnou vizualni vérnost
a Sirokou komunitu. Klicovym faktorem bylo Python API, pres které lze ¢ist senzorickd data i ridit
viz bez zavislosti na ROS. Prostredi bylo prizpusobeno potrebam DV Cupu importem vlastnich

modelu kuzelu a trati do Unreal Editoru.

2.3 Senzory autonomnich vozidel

Autonomni formule musi soucasné detekovat a klasifikovat kuzely podle barvy a lokalizovat se na
trati [13]. K tomu slouzi kombinace nékolika senzori, protoze zadny z nich sdm o sobé neposkytuje
vSe potfebné [14]. Volba senzoru je navic omezena prostorem na monopostu a vypocetnim vykonem

palubni jednotky.

2.3.1 Kamery

Kamera je elektronické zafizeni snimajici okolni scénu do dvourozmérného obrazu [14]. Svételné
paprsky prochézeji objektivem a dopadaji na snimaci ¢ip, nejcastéji typu CMOS, jehoz fotosenzory
generuji elektrické signaly odpovidajici intenzité dopadajiciho svétla. Barevna informace se ziskava
pomoci Bayerova filtru - mozaiky mikroskopickych barevnych filtri umisténych nad jednotlivymi
jedind poskytuje dostate¢né kvalitni barevnou informaci potfebnou pro rozliseni modrych a zlutych
kuzelti vymezujicich hranice trati. Mezi jeji vyhody patii nizka cena, malé rozméry a relativné velky
dosah. Nevyhodou je citlivost na svételné podminky (protisvétlo, prechody mezi sluncem a stinem,
odlesky na mokré vozovce) a absence ptimé informace o hloubce.

Pfi vybéru kamery pro monopost jsou klicové rozliSeni snimace (v praxi FS tymu obvykle 1
az 2 megapixely), zorné pole a snimkova frekvence (alespon 30 snimki za sekundu). Nékteré tymy

pouzivaji dvé kamery - jednu s Sirsim zornym polem pro blizké okoli a druhou s uzsim polem pro

Vv
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2.3.2 LiDAR

LiDAR (Light Detection and Ranging) je aktivni senzor, ktery vysild laserové paprsky, a na zakladé
doby jejich odrazu od okolnich objekti méfi vzdalenost [15]. Zékladni princip spoc¢ivd v méfeni
doby letu (Time of Flight) laserového pulzu — senzor vysle kratky infracerveny laserovy pulz, ten se
odrazi od objektu a vrati se zpét do detektoru. Ze znamé rychlosti svétla ¢ a zméreného ¢asového
intervalu ¢ se vzdalenost d vypocita podle rovnice 2.1. Vysledkem méfeni je trojrozmérné mracno

bodu (point cloud), kde kazdy bod nese informaci o své poloze v prostoru a o intenzité odrazu.

a="
2

(2.1)

7 hlediska konstrukce se v praxi vyskytuji dva hlavni typy LiDAR relevantni pro autonomni
formule [16]. Mechanicky rotujici LiDARy obsahuji soustavu laserovych vysilacu a detektorti na
rotujicim mechanismu, ktery zajistuje 360stupnové pokryti okoli. Senzor typicky obsahuje nékolik
desitek laserovych kandlt usporadanych vertikalné, pricemz kazdy kandl snima pod jinym vertikal-
nim hlem. Kompletni otocka mechanismu trva rddové desitky milisekund, ¢imz vznikne jedno celé
mracno bodu. Prikladem jsou senzory fady Velodyne nebo Ouster. Nevyhodou je mechanicka slozi-
tost rotujicich ¢asti, vyssi hmotnost a citlivost na vibrace. Druhym typem jsou solid-state LiDARy,
které nemaji zadné pohyblivé ¢asti — paprsek je rozptylovan elektronicky, napiiklad pomoci MEMS
zrcatek. Diky tomu jsou kompaktnéjsi, leh¢i a odolnéjsi vuci vibracim. Maji ovsem omezené zorné
pole a pro pokryti celého okoli monopostu je nutné pouzit vice kusi.

V porovnéani s kamerami je LiDAR vyrazné presnéjsi v méfeni vzdédlenosti a jeho vykon témér
vibec nezévisi na okolnim osvétleni [14], coz je podstatnd vyhoda pii proménlivych svételnych
podminkach na trati. Tvar dopravniho kuzele se v mracnu bodu projevuje jako maly shluk bodu
s charakteristickym profilem. Na blizkou vzdalenost (do pfiblizné 10 metru) je tento tvar pomérné
dobfe rozpoznatelny. S rostouci vzdéalenosti ovsem pocet bodt na kuzelu rychle klesé a detekce se
stavd méné spolehlivou.

Pii vybéru LiDARu pro monopost jsou rozhodujici zejména pocet kanalu (vertikalni rozliseni),
dosah, frekvence skenovani a tthlové rozliSeni. LIDARy s 16 kandaly poskytuji fidsi mracéno, ve kterém
je kuzel na vzdalenost 15 a vice metru reprezentovan jen jednotkami bodu, zatimco senzory s 64
nebo 128 kandly nabizeji vyrazné hustsi pokryti za odpovidajici cenu. Dosah senzoru pro potieby
FS nemusi byt extrémné velky - kuzely je potfeba detekovat na vzdédlenost maximalné 20 az 30

metri. Frekvence skenovani se pohybuje typicky mezi 10 a 20 Hz.

Hlavni slabinou LiDARu v kontextu FS je neschopnost rozeznat barvy objektii. Senzor sice
poskytuje informaci o intenzité odrazu, avsak rozdil mezi modrymi a zlutymi kuzely je v praxi prilis
maly a prili§ zavisly na podminkéach na to, aby slouzil jako spolehlivy klasifikitor barvy. Proto se
data z LiDARu témér vzdy fuzuji s barevnou informaci z kamery [13]. Mezi dalsi nevyhody patii

vyssi porizovaci cena a veétsi rozmeéry oproti kameram.
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2.3.3 IMU a GNSS

Pro urceni polohy, orientace a dynamiky samotného vozidla se vyuziva inercidlni méfici jednotka
(IMU) a globalni naviga¢ni satelitni systém (GNSS). IMU typicky obsahuje tiiosy akcelerometr a
tiosy gyroskop s velmi vysokou frekvenci vystupu (fddové stovky Hz). Integraci zrychleni a thlo-
vych rychlosti lze pribézné pocitat polohu a orientaci monopostu, tento vypocet ovsem postupné
akumuluje chybu (takzvany drift), a proto se nemuze pouzivat samostatné pro dlouhodobou lokali-
zaci.

GNSS, u autonomnich formuli takika vyhradné vylepseny o technologii RTK (Real-Time Ki-
nematic) pro dosazeni centimetrové presnosti, poskytuje absolutni pozici na trati. Samotny GNSS
vSak trpi nizsi obnovovaci frekvenci (typicky 5 az 20 Hz) a moznymi vypadky signdlu. Proto se
udaje z IMU a GNSS vzajemné doplnuji - GNSS koriguje nartstajici drift IMU a IMU poskytuje
spojity odhad polohy mezi jednotlivymi GNSS méfenimi. K fizi dat z obou senzorti se pridavaji jesté
udaje ze snimacu otacek kol a cely odhad stavu se provadi pomoci filtra¢nich algoritmii, napriklad

rozsiteného Kalmanova filtru.
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Kapitola 3

Metody

Autonomni pipeline se skladd z nékolika na sebe navazujicich kroku: detekce kuzelu, klasifikace
jejich barvy, lokalizace vozidla, planovani trajektorie a samotné rizeni. Kazdy krok vyuziva jinou
metodu — od konvolucnich siti pres SLAM az po geometrické regulatory. Tato kapitola popisuje

teoreticky zaklad téchto metod; konkrétni implementace a parametry jsou pak v kapitole 4.

3.1 Zpracovani obrazovych dat pomoci CNN

Obrazové data z kamery slouzi v pipeline této priace vyhradné k urceni barvy kuzele — rozliseni
modré (leva hranice), zluté (pravé hranice) a oranzové (startovni/cilovd zéna). Samotnou detekci

zajistuje LiDAR. Pro klasifikaci se pouziva konvoluéni neuronovd sit (CNN) [17, 18].

CNN je tfida hlubokych siti navrzena pro data s mrizkovou strukturou, typicky dvourozmérné
obrazy. Oproti plné propojenym sitim vyuziva lokalni propojeni a sdileni vah, ¢imz vyrazné snizuje
pocet parametri a prirozené zachycuje prostorové vztahy [18]. Typické architektura st¥idd konvo-
lu¢ni vrstvy extrahujici priznaky, pooling vrstvy zmensujici prostorové rozméry a plné propojené

vrstvy provadéjici vyslednou klasifikaci. Schéma klasické architektury LeNet-5 je na obrazku 3.1.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28
S2: f. maps

32x32
6@14x14

Full coanection ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Obrazek 3.1: Architektura konvolu¢ni neuronové sité LeNet-5 [17]
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Konvoluéni vrstva obsahuje sadu naucitelnych filtric o malych rozmérech (typicky 3 x 3), které

se posunuji pres vstup a v kazdé pozici pocitaji skaldrni souc¢in s odpovidajicim vyrezem:
(I K)(i,j) =YY I(i+m,j+mn)-K(m,n) (3.1)
m n

Na vystup se aplikuje nelinedrni aktivace, nejcastéji ReLU f(z) = max(0, ) [19], kterd je vypocetné
efektivni a zmirnuje problém mizejictho gradientu. Pooling vrstvy (typicky max pooling 2 x 2)
redukuji rozméry map priznaktl a zavadéji invarianci vici malym posuntim. Po sérii téchto bloku
se priznaky prevedou do jednorozmérného vektoru a predaji plné propojenym vrstvam, na jejichz
vystupu funkce softmax [18] produkuje pravdépodobnosti prislusnosti ke tfiddm. Pro klasifikaci
kuzeli je pocet tid C' = 4 (modry, zluty, oranzovy, nekuzel).

Parametry sité se optimalizuji zpétnou propagaci s kiizovou entropii jako ztratovou funkei:

C
L==> yilog(f:) (3.2)

i=1
kde y; je skutecnd tiida (one-hot) a §; predikovand pravdépodobnost. Jako optimalizitor se bézné
pouzivd Adam [20], ktery adaptivné upravuje krokovou velikost pro kazdy parametr. Konkrétni

architektura a trénovani klasifikdtoru pro tuto praci jsou popsany v kapitole o implementaci.

3.2 Zpracovani dat z LiDARu

Data z LiDARu maji formu trojrozmérného mracéna bodti, kde kazdy bod nese souradnice v prostoru
a hodnotu intenzity odrazu. Pfed samotnou detekci kuzeld je nutné toto mrac¢no predzpracovat. Prv-
nim krokem je typicky odstranéni bodu patticich roviné vozovky, aby v datech zustaly pouze body
nalezejici objektim vyénivajicim nad povrch. K tomu se pouzivé algoritmus RANSAC. Druhym
krokem je seskupeni zbylych bod do shluku, kde kazdy shluk idedlné odpovidd jednomu kuzelu.

Pro tento 1cel se pouziva algoritmus DBSCAN.

3.2.1 RANSAC

RANSAC (Random Sample Consensus) [21] je iterativni algoritmus pro odhad parametru mate-
matického modelu z dat obsahujicich velké mnozstvi odlehlych hodnot (outlieri). Na rozdil od
klasickych metod, jako je metoda nejmensich ¢tvercl, které se snazi vyuzit co nejvice dat najednou
a jsou tak citlivé na pritomnost outlieri, RANSAC postupuje opacné - v kazdé iteraci ndhodné
vybere miniméalni podmnozinu boda potiebnou k urceni modelu, z této podmnoziny model vypo-
¢itd a nasledné overi, kolik zbyvajicich bodu s timto modelem souhlasi (takzvany consensus set).

Body, jejichz vzdalenost od modelu neprekroci stanovenou prahovou hodnotu, se povazuji za inliery.
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Tento postup se opakuje po predem dany pocet iteraci a jako vysledek se vybere model s nejvétsim

poctem inlierd. Vysledek je mozné vidét na obrizku 3.2.

Obrazek 3.2: Vizualizace vstupu a vystupu algoritmu RANSAC na syntetickych 2D datech

V kontextu zpracovani LiDARovych dat se RANSAC nejcastéji pouziva pro detekei a odstranéni
roviny vozovky z mra¢na bodi. Rovinu v prostoru lze popsat tfemi parametry, proto algoritmus v
kazdé iteraci ndhodné vybere t¥i body, prolozi jimi rovinu a spocita, kolik bodl z celého mracna
lezi v dostatecné blizkosti této roviny. Po skonceni vSech iteraci se rovina s nejvétsim poctem inliert
prohlasi za rovinu vozovky a jeji body se z mracna odstrani. Zbylé body pak reprezentuji objekty
vy¢nivajici nad vozovku — tedy kuzely, svodidla, ostatni vozidla a podobné.

Pocet iteraci k£ potifebnych k tomu, aby algoritmus s pravdépodobnosti p nalezl alespon jednu
podmnozinu tvorenou vyhradné inliery, zavisi na podilu inliertt w v datech a na velikosti podmnoziny

n podle vztahu:

_ m (3.3)
Pro detekci roviny je n = 3. Pokud napiiklad inliery tvori 60% dat a pozadovand pravdépodob-
nost je 99%, potrebny pocet iteraci vychézi priblizné na 20. V praxi se ¢asto voli vysSsi pocet iteraci
pro zajisténi robustnosti, nebot podil inlierti nemusi byt predem presné znam.
RANSAC je diky své robustnosti vi¢i outlierim vhodny pravé pro LiDARova data, kde body
vozovky mnohonasobné prevysuji body kuzeli. Algoritmus je vsak nedeterministicky — vysledek
zavisi na ndhodném vybéru podmnozin — a vyzaduje vhodné zvoleny prah: prilis maly prah vynecha

body patfici roviné, prilis velky naopak zahrne i nizké objekty.

3.2.2 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) je shlukovaci algoritmus
zalozeny na hustoté bodu v prostoru, navrzeny Esterem a kol. v roce 1996 [22]. Na rozdil od
algoritmt, jako je k-means, nevyzaduje predem znat pocet shlukt a dokaze najit shluky libovolného
tvaru, coz je pri zpracovani LiDARovych dat podstatna vlastnost, protoze kuzely ani jiné objekty

na trati nemaji v mrac¢nu bodt pravidelny tvar.
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Algoritmus pracuje se dvéma parametry: polomérem okoli ¢ (epsilon) a minimalnim po¢tem bodu
MinPts. Pro kazdy bod v mrac¢nu algoritmus prozkouma jeho e-okoli, tedy mnozinu vSech bodi
vzdalenych nejvyse €. Pokud toto okoli obsahuje alespon MinPts bodi, je dany bod oznacen jako
jadrovy bod (core point). Body, které lezi v e-okoli jaddrového bodu, ale samy nespliuji podminku
pro jadrovy bod, se oznacuji jako hrani¢ni body (border points). Body, které nelezi v e-okoli zddného
jadrového bodu, jsou klasifikovany jako Sum (noise).

Shluky se tvori tak, ze algoritmus zac¢ne u libovolného dosud nezpracovaného jadrového bodu
a rekurzivné pridavé vsechny body dosazitelné ptres hustotni spojeni - tedy body, ke kterym vede
fetézec jadrovych bodu, kde kazdy nasledujici lezi v e-okoli predchoziho. Timto zpusobem se shluk
rozrista do vSech smért, kde je dostatecnd hustota bodt, a prirozené se zastavi na hranicich, kde
hustota klesne pod stanoveny prah.

V kontextu zpracovani LiDARovych dat po odstranéni roviny vozovky pomoci RANSAC se DB-
SCAN aplikuje na zbyvajici body. Kazdy nalezeny shluk potencidlné odpovida jednomu objektu na
trati - kuzelu, bariéfe nebo jinému predmétu. Shluky se néasledné filtruji podle velikosti a tvaru, aby
se identifikovaly ty, které odpovidaji dopravnim kuzelim. Body klasifikované jako Ssum se zahazuji.

Volba parametri € a MinPts zavisi na hustoté mrac¢na bodu, kterd je ddna typem LiDARu a
vzdalenosti objektu. Pro blizsi kuzely, na které dopada vice bodti, je vhodné mensi € a vyssi MinPts,
zatimco pro vzdalenéjsi kuzely s fidsim pokrytim by byly potfeba opac¢né hodnoty. V praxi se proto
voli kompromisni nastaveni, pfipadné se parametry adaptivné upravuji podle vzdéalenosti od senzoru.

DBSCAN je pro zpracovani LiDARovych dat vhodny ze dvou dtivodu: nevyzaduje predem znéat
pocet shluku (kuzel) a pfirozené oddéluje sum. Citlivou strankou je volba parametri — nevhodné
€ mize dva blizké kuzely sloucit do jednoho shluku nebo naopak rozdélit jeden kuzel na vice shluki.

Kompromisni nastaveni a jeho vliv na detekci jsou diskutovany v kapitole o implementaci.

3.3 Fuze senzoru

Kamera umi rozligit barvy, ale nevi, jak daleko kuzel je. LIDAR presné zmérii vzdalenost, ale ne-
rozeznd modrou od zluté. Pro spolehlivou detekci s klasifikaci je proto nutné data z obou senzoru
slou¢it — fazovat [14].

V kontextu Formula Student Driverless se nejcastéji pouziva takzvana rand fize (early fusion),
prii které se 3D body z LiDARu promitaji do 2D obrazu kamery. Tim se kazdému bodu z mracna
priradi odpovidajici pixel v obraze a s nim i barevna informace. Kuzel detekovany v obraze kamerou
(napriklad pomoci CNN) tak ziskd pfesnou prostorovou polohu z LiDARu, a naopak shluk bodu z
LiDARu ziska barevnou klasifikaci z kamery [13].

Alternativou je pozdni fuze (late fusion), pfi které oba senzory detekuji objekty nezavisle a
vysledné detekce se poté paruji na zakladé prostorové blizkosti. Tento pristup je jednodussi na
implementaci, ale vyzaduje, aby oba senzory byly schopny objekt spolehlivé detekovat samostatné,

coz u LiDARu s omezenym poc¢tem kandlti na vétsi vzdalenosti nemusi byt splnéno.
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3.3.1 Projekéni matice

Klicovym matematickym néstrojem pro ranou fuzi dat z LiDARu a kamery je projekéni matice,
ktera umoznuje prevod 3D bodu z prostoru do 2D soufadnic v obraze kamery [23]. Tento pfevod
se sklddd ze dvou kroku - nejprve se bod transformuje ze soufadnicového systému LiDARu do
soutadnicového systému kamery a poté se promitne na obrazovou rovinu.

Bod Pp, = [X1,Yr, Z1])T v soutadnicovém systému LiDARu se prevede do soufadnicového sys-
tému kamery pomoci vnéjsich parametru (extrinsic parameters) - rotaéni matice R o rozméru 3 x 3

a translacniho vektoru ¢ o rozméru 3 x 1, které popisuji vzajemnou polohu a orientaci obou senzort:

Po=R-Pr+t (3.4)

Bod Po = [X¢, Yo, ZC]T v soufadnicovém systému kamery se nésledné promitne do obrazovych

soutadnic [u,v]” pomoci vnitini matice kamery K:

fr 0 ¢
K=10 f, ¢ (3.5)
0 0 1

kde f, a fy, jsou ohniskové vzdalenosti vyjddiené v pixelech a c;, ¢, jsou soufadnice optického

stfedu. Vysledna projekce bodu do obrazu se zapise jako:

X1
“ Y,
S v = . t . .
KR L 3.6
Zr
1
1

kde s je skalovaci faktor odpovidajici hloubce bodu Z¢ a [R]t] je matice o rozméru 3 x 4 vznikld
spojenim rotace a translace. Sou¢in K - [R|t] se oznacuje jako projekéni matice P o rozméru 3 x 4,
kterd cely prevod z 3D do 2D popisuje jedinou matici.

V praxi se tento postup pouziva tak, ze pro kazdy centroid z mra¢na LiDARu se vypocitaji jeho
obrazové souradnice [u,v] a ovéii se, zda se jednd o kuzel. Pokud ano, pfifadi se tomuto kuzelu
prostorova poloha z LiDARu a barevnd klasifikace z kamery. Body, které lezi za kamerou (Z¢o < 0)

nebo mimo obraz, se z flze vyradi.

3.3.2 Kalmanauv filtr

Kalmanuv filtr [24] rekurzivné odhaduje stav dynamického systému z fady zaSuménych méteni.
Algoritmus stfidé dva kroky: predikci stavu na zékladé modelu systému a korekei na zakladé nového
méfeni. Vahu obou zdroji informaci automaticky urcuje Kalmaniv zisk, odvozeny z kovarianci

predikce a méreni.
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Stav systému v case k je reprezentovan vektorem zjp a jeho kovariancéni matici Pj. Predikéni

krok vyuziva stavovy model:

Tpp—1 = F - Tp_1jp—1 (3.7)

Pyp1=F Pe_ypor - FT+Q (3-8)

kde F' je stavova prechodova matice, popisujici dynamiku systému, a @) je kovarianéni matice

procesniho Sumu, ktera modeluje nepresnost stavového modelu.

Korekéni krok vyuziva méfeni zy:

Ky = Pyp1 - H" - (H - Pyjoy - H + R)™! (3.9)
Ty = Tpp—1 + Ki - (2 — H - Tpp—1) (3.10)
Py = — Ky - H) - Py (3.11)

kde H je mérici matice popisujici vztah mezi stavem a mérenim, R je kovarianéni matice méticiho
sumu a Ky je Kalmanuv zisk. Vyraz z; — H - &1 se nazyva inovace a predstavuje rozdil mezi

skutecnym mérenim a predikci méreni.

IMU (akcelerometry) GNSS (GPS) Kalmanuv filtr (IMU + GPS)
20 - Ground Truth 20 - 20 -
—— IMU s pfesnosti 0.2 ms”-2
15 - 15 - Vi ¥ i 15 -
0. /
— 10 - — 10 - "\, fs . — 10 -
E E R R E
> > 4 >
5 5- = 5-
0 0- -,-,g,—,mjj 0-
Ground Truth Ground Truth
GPS s odchylkou 1 m —— Kalmaniv filtr
-3 ' ' ' ' -1 ' i ' ' -3 ' ' ' '
0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30
X [m] X [m] X[m]

Obrazek 3.3: Vizualizace dat z IMU a GNSS se sSumem a odhad pozice pomoci Kalmanova filtru

Linedrni Kalmantv filtr predpoklada linearni stavovy model a gaussovsky sum. Vztahy v au-
tonomnim vozidle jsou vSak ¢asto nelinearni — naptiklad prevod poldrnich souradnic LiDARu do
kartézskych soufadnic mapy. Rozsiteny Kalmanuv filtr (EKF) [25] fesi tento problém linearizaci
nelinedrnich funkci pomoci Jacobianu v okoli aktualnitho odhadu. V autonomnich monopostech se
EKF typicky pouziva pro fuzi dat z IMU, GNSS a odometrie kol.
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3.4 SLAM

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) je problém, pfi kterém se mobilni robot (nebo v
pripadé FS autonomni monopost) snazi soucasné vytvaret mapu svého okoli a zaroven se v této mapé
lokalizovat [26]. V kontextu Formula Student Driverless je SLAM obzvlast relevantni, protoze viz
pri prvnim prijezdu trati (DV Autocross) neznd rozmisténi kuzelti a musi si mapu trati postupné
budovat za jizdy. Pfi opakovanych prijezdech (Trackdrive) pak muze vyuzit vytvorenou mapu k
presnéjsimu planovani trajektorie a vyssi rychlosti [13].

Formalné lze SLAM popsat jako odhad sdruzené pravdépodobnostni distribuce polohy vozidla
x¢ a mapy m (v prostredi FS tvoreném polohami kuzelt) podminéné vSemi dosavadnimi méfenimi

z1.¢ a Tidicimi vstupy wuq.¢:

p(xe, m | 21, ur:t) (3.12)

Hlavni obtiznost SLAM spociva v tom, ze lokalizace a mapovani jsou vzajemné zavislé - pro
presnou lokalizaci je potfeba znat mapu, ale pro vytvoreni mapy je potieba znat polohu vozidla.
Ruizné pristupy k feseni tohoto problému se lisi zptisobem, jakym reprezentuji a aktualizuji sdruze-
nou distribuci. Nasledujici podsekce popisuji t¥i nejrozsitenéjsi varianty: EKF SLAM, FastSLAM a
Graph SLAM.

3.4.1 EKF SLAM

EKF SLAM je historicky nejstarsi a nejznaméjsi pristup k feseni problému SLAM, zaloZeny na
rozsiteném Kalmanové filtru [26]. Cely stav systému - poloha a orientace vozidla spolu s polohami
vsech detekovanych kuzeli - je reprezentovan jednim stavovym vektorem x a prislusnou kovarianéni
matici P, ktera zachycuje nejistotu odhadu a korelace mezi polohou vozidla a jednotlivymi kuzely.

Stavovy vektor méa tvar:

T
90:[% Yo Gy 1 Y1 - N yN} (3.13)

kde [2y, %y, 0,]7 je poloha a orientace vozidla a [z;,;]7 jsou soufadnice i-tého kuzele v mapé.
Kovarianéni matice P ma rozmér (3 + 2N) x (34 2N), kde N je pocet kuzeli v mapé.

Algoritmus v kazdém casovém kroku provadi dva kroky znamé z klasického Kalmanova filtru:
predikci (aktualizace odhadu polohy vozidla na zékladé fidicich vstupt) a korekei (zpfesnéni celého
stavu na zékladé nového méreni kuzele). Klicovou vlastnosti EKF SLAM je, Ze korekce jednoho
méreni aktualizuje korelace mezi vSemi kuzely v mapé, coz v principu vede ke konzistentnimu
odhadu.

Hlavni nevyhodou EKF SLAM je kvadratickd vypocetni slozitost O(N?) vzhledem k poctu
kuzell, zptisobena nutnosti aktualizovat celou kovarianéni matici pri kazdém méreni. Pro typickou

FS trat s tadové 100 az 200 kuzely je to jesté zvladnutelné, ale algoritmus se Spatné skaluje na vétsi
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prostredi. Dalsi nevyhodou je linearizace nelinedrnich funkci pomoci Jacobiani, kterd muize vést k

nekonzistenci odhadu, pokud jsou nelinearity vyrazné.

3.4.2 FastSLAM

FastSLAM je algoritmus navrzeny Montemerlem a kol., ktery prekonava vypocetni omezeni EKF
SLAM rozloZzenim problému na mensi nezavislé ¢asti pomoci Rao-Blackwellizovaného c¢asticového
filtru [27]. Kli¢ové pozorovani, na kterém FastSLAM stavi, je, ze pokud je znama trajektorie vozidla,
jsou polohy jednotlivych kuzelti na sobé vzajemné nezavislé. Tato podminéna nezavislost umozinuje

faktorizaci sdruzené distribuce:

N
P, m | 210, ura) = (@1 | 216, ure) [ p(mi | o1, 21:¢) (3.14)
i=1

Trajektorie vozidla x4 se odhaduje pomoci ¢asticového filtru, kde kazd4 ¢astice (particle) repre-
zentuje jednu hypotézu o trajektorii. Ke kazdé ¢astici je pripojena sada N nezavislych Kalmanovych
filtri o rozméru 2 x 2, z nichz kazdy sleduje polohu jednoho kuzele podminénou na trajektorii dané
castice.

Diky této faktorizaci ma FastSLAM vypocetni slozitost O(M log N), kde M je pocet Castic a
N pocet kuzelll, coz je vyrazné zlepseni oproti O(N?) u EKF SLAM. Vylepsens verze FastSLAM
2.0 [28] navic zahrnuje aktudlni méfeni do navrhu distribuce pro vzorkovani ¢astic, ¢imz snizuje
problém degenerace ¢astic a zvysSuje presnost odhadu.

Nevyhodou FastSLAM je, ze kvalita odhadu zavisi na poctu ¢astic — prilis malo c¢astic vede k
chybné reprezentaci distribuce, ptilis mnoho ¢astic zvysuje vypocetni ndrocnost. V prostiedi F'S, kde
se trat pri opakovanych prujezdech neméni, se FastSLAM osvédcuje diky schopnosti udrzovat vice
hypotéz o trajektorii soucasné, coz pomaha resit nejednoznacnosti v prifazeni méreni ke kuzelim

(data association).

3.4.3 Graph SLAM

Graph SLAM formuluje problém SLAM jako optimaliza¢ni tlohu nad grafem [29]. Na rozdil od
EKF SLAM a FastSLAM, které odhaduji stav inkrementalné v kazdém casovém kroku (filtracni
pristup), Graph SLAM shromézdi vSechna méfeni a omezeni a poté hledd konfiguraci, kterd je s
nimi globélné nejkonzistentnéjsi (vyhlazovaci ptistup).

Graf se skladd z uzld a hran. Uzly odpovidaji odhadovanym veli¢indm — poloham vozidla v
jednotlivych ¢asovych krocich a polohdm kuzeli v mapé. Hrany reprezentuji omezeni (constraints)
mezi uzly: hrany z odometrie spojuji po sobé jdouci polohy vozidla, hrany z méreni spojuji polohu
vozidla s pozorovanym kuzelem. Kazda hrana nese informaci o relativni poloze mezi spojenymi uzly

a o nejistoté tohoto méreni. Priklad takového grafu je na obrazku 3.4.
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Obrazek 3.4: Mapovani pomoci Graph SLAM [29]

Hledéni optiméalni konfigurace uzli se formuluje jako minimalizace souc¢tu kvadratickych chyb

pres vSechny hrany:

A arg IleiIl Z €ij (iL‘l', xj)TQijeij (:L‘i, I‘j) (315)
(i,9)e€

kde e;; je chybova funkce vyjadiujici rozdil mezi predikovanym a méfenym vztahem uzli ¢ a
J, Q4j je informaéni matice (inverzni kovariance) daného omezeni a £ je mnozina vsech hran v
grafu. Tato nelinedrni optimalizacni tloha se Tesi iterativné, nejcastéji metodami Gauss-Newton

nebo Levenberg-Marquardt.
Hlavni vyhodou Graph SLAM je, ze optimalizuje celou trajektorii a mapu najednou, ¢imz do-
sahuje vyssi konzistence odhadu nez filtra¢ni metody. Dokéze prirozené zpracovat uzavieni smycky

(loop closure) - situaci, kdy vozidlo projede mistem, kde uz bylo, a systém na zakladé opakovaného

28



pozorovani stejnych kuzelii opravi akumulovany drift v celé trajektorii. To je v prostiedi F'S zvlast
dilezité, protoze trat je uzaviena a vozidlo ji pti Trackdrive objizdi opakované.

Nevyhodou je vyssi vypocetni naro¢nost optimaliza¢niho kroku, zejména u velkych grafi. V
praxi se vSak pouzivaji efektivni Fidké (sparse) TeSice, které vyuzivaji faktu, ze vétSina uzlu je
spojena pouze s malym poc¢tem sousedu. Pro rozsah typické FS trati (fddove stovky uzli) je Graph
SLAM vypocetné dobre zvladnutelny a predstavuje v souc¢asnosti jeden z nejpouzivanéjsich pristuptu

k mapovani trati v soutézi Formula Student Driverless [30].

3.5 Algoritmy pro fizeni vozidla

Ukolem Fdiciho algoritmu je na zakladé naplanované trajektorie generovat konkrétni piikazy pro
ovladaci prvky vozidla - natoceni volantu, droven plynu a brzdy - tak, aby monopost co nejpresnéji
sledoval pozadovanou drahu. Ridici algoritmy se obvykle délf na podélné fizeni (kontrola rychlosti) a
pricné fizeni (kontrola sméru jizdy). V prostiedi Formula Student Driverless je pri¢né fizeni obzvlast
kritické, protoze traté obsahuji ostré zatacky a tzké prijezdy mezi kuzely, kde i mala odchylka od
trajektorie muze vést ke srazeni kuzele a penalizaci.

Kli¢ovymi veli¢inami pro popis odchylky vozidla od pozadované trajektorie jsou pri¢na odchylka
(crosstrack error) - vzdélenost referenéniho bodu vozidla od nejblizsiho bodu na trajektorii - a
odchylka sméru (heading error) - rozdil mezi aktudlnim smérem jizdy a smérem trajektorie v daném

bodé. Cilem kazdého Fidiciho algoritmu je obé tyto odchylky minimalizovat.

3.5.1 PID regulator

PID (Proporcionalné-Integra¢né-Derivaéni) reguldtor [31] je nejrozsifenéjsim typem zpétnovazeb-
niho reguldtoru v prumyslovych aplikacich. Akéni zésah se skladéa ze tii slozek: proporciondlni
slozka reaguje na aktualni velikost regula¢ni odchylky, integrac¢ni slozka kumuluje odchylku v case
a eliminuje tak ustidlenou odchylku, a derivacni slozka reaguje na rychlost zmény odchylky a tlumi

kmitani. Vystup regulatoru je ddn vztahem:

de(t)
dt

u(t) = Kp-e(t) + K; /Ot e(r)dr+ Kq - (3.16)

kde e(t) je regulacni odchylka (v pfipadé pficného fizeni typicky pfi¢né odchylka), K, K; a Kq
jsou zesileni jednotlivych slozek.

Pro fizeni autonomni formule se PID reguldtor nejcastéji pouziva pro podélné fizeni - tedy
regulaci rychlosti vozidla na pozadovanou hodnotu ovlddanim plynu a brzdy. Pro pri¢né rizeni
s promeénlivym polomérem zatacek mé tendenci k opozdéné reakci a kmitani, protoze neuvazuje
geometrii trajektorie dopfedu. Proto se pro pri¢né fizeni v praxi ddva prednost geometrickym nebo

prediktivnim metodam.
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3.5.2 Pure Pursuit

Pure Pursuit je geometricky algoritmus pro pri¢né rizeni, ktery sleduje bod na referenc¢ni trajektorii
umistény v pfedem definované vzdélenosti pred vozidlem - takzvany lookahead bod [32]. Algoritmus
vypocita natoceni volantu tak, aby vozidlo projelo kruhovy oblouk z aktualni polohy zadni napravy

do tohoto bodu.

Natoceni volantu ¢ se urci ze vztahu:

d = arctan (2Llsm@z)> (3.17)
d

kde L je rozvor naprav vozidla, a je thel mezi podélnou osou vozidla a ptfimkou vedouci z centra
zadni napravy k lookahead bodu a Iy je lookahead vzdélenost.

Volba lookahead vzdalenosti zdsadné ovliviiuje chovani reguldatoru. Kratsi lookahead vzdalenost
vede k presnéjsimu sledovani trajektorie, ale muze zpusobovat kmitani, zejména pri vyssich rych-
lostech. Delsi lookahead vzdalenost naopak prujezd vyhlazuje, ale za cenu vétsiho fezani zatacek.
V praxi se proto lookahead vzdalenost Casto nastavuje jako linedrni funkce rychlosti vozidla - ¢im
rychleji monopost jede, tim dale dopredu se diva.

Tento algoritmus je jednoduchy na implementaci a vypocetné nenaroény. Neuvazuje vsak smé-

rovou odchylku (heading error) a pii vjezdu do ostré zatacky reaguje se zpozdénim.

3.5.3 Stanley

Stanley je geometricky ridici algoritmus pojmenovany podle autonomniho vozidla Stanley, které v
roce 2005 zvitézilo v soutézi DARPA Grand Challenge [33]. Na rozdil od Pure Pursuit, ktery pracuje
s referencnim bodem na zadni naprave, Stanley pouziva jako referen¢ni bod stied predni napravy a
ve svém Tidicim zdkoné kombinuje korekci smérové odchylky i priéné odchylky.

Natoceni volantu § se vypocita jako:

0(t) = ¥(t) + arctan (kv(et()t)> (3.18)

kde 1 (t) je odchylka sméru vozidla od sméru trajektorie (heading error), e(¢) je pri¢na odchylka
predni napravy od trajektorie (crosstrack error), v(t) je aktudlni rychlost vozidla a k je zesileni
regulatoru. Prvni ¢élen koriguje smérovou odchylku, druhy ¢len koriguje priénou odchylku, pricemz
vliv priéné korekce klesa s rostouci rychlosti, coz prirozené stabilizuje fizeni ve vyssich rychlostech.

Oproti Pure Pursuit reaguje Stanley na odchylku od trajektorie bezprostiednéji, protoze pracuje
s aktualni chybou na predni naprave, nikoli s lookahead bodem. Diky tomu mé typicky mensi pricnou
odchylku v zatackach. Nevyhodou je vétsi citlivost na Sum v méfeni polohy a sméru, coz se muze

projevit nervéznim rizenim, zejména na nerovném povrchu.
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3.5.4 MPC

Model Predictive Control (MPC) je prediktivni fidici metoda, kterd v kazdém casovém kroku fesi
optimaliza¢ni tlohu na koneéném horizontu [34]. Na rozdil od geometrickych metod, které reaguji na
aktualni nebo blizkou odchylku od trajektorie, MPC predikuje budouci chovani vozidla na nékolik
krokii dopredu pomoci matematického modelu a hleda optiméalni sekvenci ridicich vstupt, ktera
minimalizuje zvolenou tcelovou funkei.

V kazdém casovém kroku MPC fesi nasledujici optimaliza¢ni problém:

N-1
. _ ref T _ ref T
oo R kg_o {(ajk ) Qry — ) ) + up, Ruk} (3.19)

kde xy, je predikovany stav vozidla v kroku k (typicky poloha, smér, rychlost), a:zef

je pozadovany
stav na referenéni trajektorii, uy je fidici vstup (natoceni volantu, plyn/brzda), N je délka prediké-
niho horizontu a matice ) a R jsou vahové matice penalizujici odchylku od trajektorie, respektive
velikost fidicich zasahi. Predikce stavii se provadi pomoci diskretizovaného modelu dynamiky vo-
zidla, typicky kinematického bicyklového modelu.

Z optimalni sekvence ridicich vstupi ug, . . . , uny—_1 se aplikuje pouze prvni prvek ug a cely vypocet
se v dalsim kroku opakuje s aktualizovanym stavem - tento princip se nazyva ustupujici horizont
(receding horizon).

Hlavni vyhodou MPC je schopnost pfirozené zahrnout omezeni - maximalni natoceni volantu,
maximalni zrychleni, hranice trati - pfimo do optimaliza¢niho problému. MPC tak dokéze gene-
rovat Tidici prikazy, které soucasné sleduji trajektorii, dodrzuji fyzikalni limity vozidla a reaguji
na nadchéazejici tvar trati. Nevyhodou je vyrazné vyssi vypocetni naro¢nost oproti geometrickym
metodam, protoze v kazdém kroku je nutné fesit optimalizac¢ni iilohu v redlném c¢ase. Pro monopost

jedouci rychlosti 60 km/h to znamena nutnost vypocitat feseni radové béhem desitek milisekund.

3.6 Rychlostni profil v zatackach

Konstantni rychlost po celé trati je z hlediska celkového ¢asu prijezdu neoptiméalni — na rovinkéch
by vozidlo mohlo jet vyrazné rychleji a pred zatackami musi naopak zpomalit, aby neprekrocilo mez
prilnavosti pneumatik. Rychlostni profil pritazuje kazdému bodu trajektorie maximalni bezpecnou
rychlost na zakladé lokalni kiivosti trati a dynamickych omezeni vozidla. Vypocet se skladé ze dvou
krokt: odhad poloméru zatacky z geometrie trajektorie a propagace rychlostnich omezeni podél
trati [35].

3.6.1 Odhad poloméru zatacky

Pro vypocet maximalni rychlosti v daném bodé trajektorie je nutné znat polomér zatacky, tedy

polomér kruznice, kterd v daném bodé nejlépe aproximuje tvar trati. Tento polomér se odhaduje z
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diskretizované stredové ¢ary pomoci tii po sobé jdoucich boda FP;_1, P; a P;41.
Ze t1i bodt v roviné lze analyticky urcit polomeér kruznice, ktera jimi prochazi. Pouziva se vztah

zalozeny na obsahu trojuhelniku a délkach jeho stran:

_ |Pi—1 — B| - |P; — Pita| - |Pis1 — Pi—1
4. A

R; (3.20)

kde A je obsah trojuhelniku tvoreného body P;_1, F;, P;y1, vypocteny napiiklad pomoci vekto-
rového soucinu. Pokud jsou tii body kolinearni, obsah trojihelniku je nulovy a polomér diverguje k
nekonecénu, coz odpovida pifimému tseku trati.

Maximélni rychlost v bodé P; je pak omezena bocni prilnavosti pneumatik. Za predpokladu

jizdy po kruznicovém oblouku plati rovnovaha mezi dostredivou silou a treci silou:

Umazx,i = VH- G- Rz (321)

kde p je koeficient pfilnavosti pneumatik, g je gravitaéni zrychleni a R; je polomér zatacky
v bodé i. Tento vztah predpokladéd zjednoduseny model bez prenosu zatiZzeni a aerodynamického
pritlaku, coz je pro ucely simulace na nizsich rychlostech dostacujici.

Pro vyssi rychlosti, kde uz nelze zanedbat aerodynamicky pritlak, je nutné rozsitit model o pri-
davnou normélovou silu generovanou aerodynamickymi prvky vozidla [36]. Aerodynamicky pritlak
roste s druhou mocninou rychlosti a zvysuje efektivni zatizeni pneumatik, ¢imz umoznuje vyssi

boc¢ni zrychleni. Rovnovaha sil v zatacce pak vede ke vztahu:

g R pCLS
max,i — ; ka = 3.22
Ymazd = AT ke Ry om (3:22)

kde p je hustota vzduchu, C}, je koeficient pritlaku, S je celni plocha vozidla a m je hmotnost

vozidla. Tento vztah vychazi z rovnovahy mezi dostfedivou silou mv?/R; a maximalni boc¢ni tfeci
silou p(mg + %pCLSv2), kde druhy clen v zavorce reprezentuje aerodynamicky pritlak. Z tohoto
vztahu je patrné, ze pritlak umoznuje dosazeni vyssich rychlosti v zatdckach, pricemz jeho vliv roste

s rychlosti vozidla.

3.6.2 Forward a backward propagace

Samotné omezeni rychlosti na zakladé krivosti nesta¢i — vozidlo musi pred zatackou véas zpomalit
a po jejim projeti muze zrychlovat pouze v mezich podélné prilnavosti. Tato omezeni se zohlednuji
dvouprichodovym algoritmem forward-backward propagace.

V prvnim priuchodu (backward) se prochézi trajektorie od konce smérem k zacatku. Pro kazdy
bod se ovétuje, zda je rychlost v nasledujicim bodé dosazitelnd pii maximélnim brzdném zpomaleni

aprake- Pokud nikoli, rychlost se snizi podle kinematického vztahu:
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V; = min <vma1‘,i7 \/'1)12_,'_1 + 2. Aprake * AS) (323)

kde As je vzdalenost mezi body P; a P;41. Tento prichod zajisti, ze vozidlo zac¢ne brzdit dosta-
tecné brzy pred kazdou zatackou.
Ve druhém priichodu (forward) se prochézi trajektorie od zac¢atku ke konci a aplikuje se omezeni

na maximalni zrychleni aqecer:

v; = min (vi, \/1)2271 + 2 agecel As) (3.24)

Tento prichod zajisti, Ze rychlostni profil respektuje omezené zrychleni vozidla — po vyjezdu z
pomalé zatacky vozidlo zrychluje postupné a nedosdhne maximalni rychlosti okamzité.

Vysledkem obou prichodt je rychlostni profil, ktery v kazdém bodé trajektorie respektuje tii
omezeni soucasné: maximalni bo¢ni zrychleni dané krivosti, maximalni podélné zrychleni a maxi-
malni brzdné zpomaleni. Celkovd maximalni rychlost je navic shora ohrani¢ena parametrem vy,

ktery reflektuje vykonové limity pohonné jednotky.
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Kapitola 4

Implementace a experimenty

V této kapitole je popsdna implementaci celé autonomni pipeline v simuldatoru CARLA — od pripravy
prostredi pres detekci kuzeli a SLAM az po Fizeni vozidla. Systém pokryva dva rezimy odpovidajici
disciplindm DV Cupu: reaktivni fizeni pro prvni prujezd nezndmou trati (DV Autocross) a zavodni

rezim s vyuzitim mapy (Trackdrive).

4.1 Priprava simula¢niho prostredi

Pred testovanim pipeline bylo potfeba pripravit simulacni prostiredi — nainstalovat CARLA, impor-
tovat vlastni modely kuzelti a monopostu a vytvorit nastroj pro generovani trati. Experimenty byly
provadény na stolnim pocitaci s procesorem AMD Ryzen 5800X, grafickou kartou NVIDIA GeForce
RTX 5070 Ti, 32 GB RAM a Ubuntu 20.04.

4.1.1 |Instalace a konfigurace CARLA

Byla pouzita CARLA verze 0.9.16 na Unreal Engine 4 a Ubuntu 20.04. Misto pfedkompilovaného
balicku byl zvolen build ze zdrojového kédu, protoze predkompilovand verze neumoznuje import
vlastnich 3D modela — obsahuje pouze zabalené assety bez pristupu do Unreal Editoru.

Proces sestaveni CARLA ze zdrojového kédu zahrnuje instalaci zévislosti (Unreal Engine 4, kom-
pildtor, Python API), stazeni repozitife CARLA, kompilaci enginu a sestaveni Python klienta. Po
uspésné kompilaci je simulator ptistupny prostiednictvim Unreal Editoru, ve kterém lze upravovat
existujici mapy, pridavat vlastni assety a konfigurovat parametry prostfedi. Veskera komunikace s

autonomnim systémem pak probihd pres Python API simulétoru.

4.1.2 Import kuzelia a tvorba traté

Dopravni kuzely odpovidajici specifikaci Formula Student [6] byly namodeloviany v open-source

nastroji Blender. Celkem byly vytvoreny ¢tyrfi varianty kuzel: tii malé kuzely o vysce 325 mm
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v modré, zluté a oranzové barvé a jeden velky oranzovy kuzel vysoky 505 mm. Modely byly ex-
portovany ve formatu FBX, ktery je kompatibilni s Unreal Engine, a importovany do CARLA
prostfednictvim Unreal Editoru. Kazdému kuzelu byl prifazen odpovidajici materidl s barvou a
odrazivosti, priblizujici redlné vlastnosti plastovych kuzeltl pouzivanych na zavodech. Vysledek je

na obrazku 4.2.

Zakladem testovaci mapy je jedna z predpripravenych map méstského prostredi. Z této mapy
byly nésledné odstranény vsechny objekty s vyjimkou ptuvodnich zdroju svétla (Directionallight a
SkyLight). Nasledné byla vytvorena plocha (Plane) o rozmérech 10 x 10 kilometru. Té byla pfifazena

predpripravend textura asfaltu a fyzika pro zamezeni propaddvani vozidla skrze tuto plochu.

Pro tvorbu trati byl vytvoren vlastni nastroj s grafickym rozhranim v knihovné Tkinter, ktery
lze vidét na obrazku 4.1. Nastroj zobrazuje mrizku, ve které uzivatel pomoci klikani definuje fidici
body trati. Tyto body se prolozi splajnovou kfivkou, ¢imz vznikne hladka stredova cara trati. Podél
této cary se automaticky vygeneruji pozice kuzeli v souladu s pravidly DV Cupu — modré kuzely na
levé strané, zluté na pravé, se vzdalenosti priblizné 5 metrii mezi sousednimi kuzely na jedné strané
a minimalni sitkou trati 3 metry. Oranzové kuzely oznacujici startovni a cilovou zénu se umistuji na
zacatek a na konec trati. Nastroj déle umoznuje pridavat do okoli trati dva typy bariér — svodidla a
betonové zabrany zndmé z dalnic a namésti — a také postavy divakid podél trati. Tyto prvky slouzi
k testovani robustnosti percep¢niho systému v pritomnosti objektl, které nejsou kuzely a které by

mohly byt chybné detekovany.

Vystupem néastroje je konfigura¢ni soubor s pozicemi vsech kuzeli a landmarki, ktery se nasledné
nacte pomoci Python API CARLA a objekty se programové rozmisti na zvolené mapé. Diky tomuto
pristupu je mozné rychle generovat ruzné konfigurace trati bez nutnosti ru¢né umistovat jednotlivé

objekty do virtudlni scény.

4.1.3 Konfigurace vozidla

Jako model monopostu byl pouzit 3D model MAD Formula Team MFTO02 [37], vytvofeny tymem
MAD Formula Team z Universidad Carlos III de Madrid a volné dostupny na platformé Over-
Take.gg. Model byl puivodné vytvoren pro simuldtor Assetto Corsa a vychazi z CAD dat redlného
monopostu sezény 2022. Pro pouziti v CARLA byl model preveden do formatu FBX a importovan
do Unreal Editoru, kde byl pfifazen jako novy typ vozidla (vehicle blueprint). Model je na obrazku
4.2.

VVev

umatik — byly nakonfigurovany tak, aby se ptiblizné blizily monopostu Formula Student. Pfesna

kalibrace dynamiky nebyla cilem prace. Dilezité bylo, aby se vz choval kvalitativné podobné —

vV
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Obréazek 4.1: Nahled aplikace pro tvorbu vlastnich trati

4.2 \Vybér a konfigurace senzorii

Konfigurace senzoru piimo ovliviiuje, jak daleko a jak spolehlivé systém vidi kuzely. CARLA umoz-
nuje senzory libovolné ménit — typ, rozliseni, zorné pole, frekvenci i umisténi na vozidle. Byly po-

rovnany tii LIDARy z hlediska detekce kuzeli na rizné vzdalenosti a otestovano nékolik konfiguraci
kamery.

4.2.1 Porovnani LiDARG

Tii LiDARy byly porovnany podle toho, kolik bodi dopadne na standardni maly kuzel (vyska
325 mm) na vzdalenostech 1 az 30 metru. Jako metrika byl zvolen medidn po¢tu boda na kuzelu
— minimalni prah pro spolehlivou detekei algoritmem DBSCAN jsou 3 body. Specifikace senzort
jsou v tabulce 4.1, vysledky na obrazku 4.3. Testovany byly LiDARy Velodyne VLP-16 [38], Ouster
0S2-128 [39] a Valeo SCALA 2 [40].

7 grafu na obrazku 4.3 je patrné, ze pocet bodi na kuzelu klesé s rostouci vzdéalenosti u vsech
tT1 senzort, avsak rychlost tohoto poklesu se vyrazné lisi. Velodyne VLP-16 se svymi 16 kanaly
dosahuje maximélni vzdalenosti detekce pouze priblizné 6 metri, coz je pro autonomni jizdu na

FS trati nedostateéné — viz jedouci rychlosti 60 km/h potrebuje detekovat kuzely alespon na 15
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Obrézek 4.2: Monopost MFTO02 s vlastnimi kuzely v simuldtoru CARLA

Parametr Velodyne VLP-16 Ouster OS2-128 Valeo SCALA 2

Kanaly 16 128 16
Bodiu/s 300 000 2 621 440 705 400
Vert. FOV -15,0/+15,0 -11,25/+11,25 -5,0/45,0
Dosah 100 m 200 m 150 m
Frekvence 20 Hz 20 Hz 25 Hz

Tabulka 4.1: Specifikace porovnavanych LiDARu

metri, aby mél dostatek ¢asu na napldnovani trajektorie. Ouster OS2-128 se 128 kandly detekuje
kuzely az do vzdélenosti priblizné 19 metri, ¢imz jako jediny ze t¥{ senzoru spliiuje tento pozadavek.
Valeo SCALA 2 navzdory pouze 16 kandlim dosahuje maximalni detekce kolem 14 metru diky vyssi
frekvenci bodu na kandl a uzsimu vertikdlnimu zornému poli, které koncentruje paprsky do mensiho
uhlového rozsahu.

Tabulka 4.2 ukazuje, ze dominantni fazi je RANSAC segmentace roviny zemé, kterd tvori 88-90%
celkového ¢asu u vsech tif senzort. Cten{ surovych dat a FOV filtr jsou zanedbatelné — numpy
operace nad polem float32 jsou rddové rychlejsi nez geometrické vypocty Open3D. DBSCAN clus-
tering je prekvapivé rychly i u Ousteru, protoze pracuje pouze nad body po odstranéni zemé, jejichz
pocet je vyrazné nizsi.

Velodyne VLP-16 dosahuje celkového ¢asu 5,69 ms, Valeo SCALA 2 pak 8,21 ms — rozdil
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Obrézek 4.3: Porovnani LiDARG — medidan po¢tu bodu na kuzelu v zavislosti na vzdalenosti

odpovida vyssimu poc¢tu bodi na snimek zpusobenému skalovanim z redlného HFOV 133° na 360°
v simuldtoru. Ouster OS2-128 s ¢asem 19,01 ms zatézuje pipeline nejvice, pricemz prodlouzeni je
zpusobeno vyhradné RANSAC segmentaci nad hustsim mrakem bodu (128 kanalt, 2,6 mil. bodi/s).
Vzhledem k tomu, ze LiDARy pracuji na frekvenci 20-25 Hz (perioda 40-50 ms), vSechny t¥i senzory

splnuji pozadavek na real-time zpracovani s dostatec¢nou rezervou pro ostatni faze pipeline.

LiDAR Cteni [ms] Filtr [ms] RANSAC [ms] DBSCAN [ms] Celkem [ms]
Velodyne VLP-16 0.02 0.20 5.13 0.23 5.69
Ouster 0S2-128 0.03 1.42 17.16 0.25 19.01
Valeo SCALA 2 0.03 0.44 7.40 0.24 8.21

Tabulka 4.2: Medidnové casy zpracovani LiDAR pipeline

Na zakladé tohoto srovnani byl pro implementaci zvolen LiDAR s konfiguraci odpovidajici Ous-
ter OS2-128, protoze jako jediny ze tii porovnavanych senzort spolehlivé detekuje kuzely na vzda-

lenost dostatecnou pro bezpec¢nou jizdu na typické FS trati.

4.2.2 Konfigurace kamery

Obdobné byly otestovany ctyti rozliseni kamery. Méfeny byly medidnové ¢asy ¢teni snimku, projekce
LiDAR bodi, ofezu vytezu a inference CNN. Vysledky jsou v tabulce 4.3.
Z dat je patrné, ze rychlost ¢teni se lisi podle rozliSeni. U niz8ich rozliSenich (960x600 a

1280x720) jsou ¢teni snimku a projekce priblizné vyrovnané, zatimco u vyssich rozlisenich (1920x 1080
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a 2560x1440) se ¢teni snimku stava vyrazné dominantni slozkou — u rozliSeni 2560 x 1440 tvoii pres
75 % celkového ¢asu. Projekce LIDAR bodu je naopak na rozliSeni prakticky nezdvisla a pohybuje se
stabilné v rozsahu 5,8-7,0 ms napfi¢ vSemi konfiguracemi, coz odpovida ocekavani: projekce zavisi
na poc¢tu bodu mracna, nikoli na rozliseni obrazu. Crop a CNN inference jsou zanedbatelné — orez
je Cisté numpy operace a CNN pracuje nad malymi vyrezy, nikoli nad celym snimkem.

LiDAR Ouster OS2-128 zvoleny v predchozi sekci zpracovava snimky na frekvenci 20 Hz (perioda
50ms). Aby kamera nebyla tzkym hrdlem pipeline, byl stanoven pozadavek, ze ¢as zpracovani
kamery nesmi presdéhnout cas zpracovani LiDAR pipeline (19,01 ms). Rozliseni 1920x1080 se s
hodnotami 19,36-20,71 ms pohybuje na hrané tohoto limitu. Rozliseni 2560x 1440 s celkovymi casy
28-30 ms tento limit jednozna¢né prekracuje. Rozliseni 960x600 (~ 10,5 ms) a 1280x720 (~ 13,6
ms) oba splnuji pozadavek s dostate¢nou rezervou.

Bylo zvoleno rozliseni 1280x720 s FOV 120°. Oproti 960x600 mé lepsi prostorové rozliseni
pro detekci kuzeli a vykonové lezi mezi testovanymi konfiguracemi 1280x720 a 1920x 1080, tedy
bezpecné pod limitem LiDAR pipeline. FOV 120° odpovida horizontalnimu zabéru LiDARu, takze

oba senzory vidi priblizné stejnou oblast.

Rozligeni [px] Ctenf [ms] Projekce [ms] Crop [ms] ConeCNN [ms] Celkem [ms]

960x 600 3,59 5,95 0,03 0,97 10,54
1280% 720 5,73 6,67 0,03 1,28 13,71
1920x 1080 12,31 6,27 0,03 0,94 19,55
2560 1440 22,18 6,50 0,03 0,93 29,63

Tabulka 4.3: Medidnovy cas jednotlivych fazi pipeline kamery

4.2.3 Umisténi senzorii na vozidle

Rozmisténi senzorti na vozidle vychazi z konstrukcénich omezeni monopostu a pozadavki na co
nejlepsi vyhled do prostoru pred vozem. Piehled umisténi je zndzornén na obrizku 4.4.

LiDAR je umistén na prednim kiidle (front wing), ¢imz ziskava nizky pozorovaci tihel tésné nad
vozovkou. Tato poloha maximalizuje pocet paprski dopadajicich na spodni ¢ast kuzelt v blizkém
okoli vozu, avsak zpisobuje, ze stfed zdbéru LiDARu je posunut pted stfed vozu priblizné o 1,55
metru.

Kamera je uchycena na mainhoopu, pfiblizné ve vysi hlavy fidice. Oproti LiDARu méa tedy
vyssi pozorovaci bod a mirné odlisnou perspektivu — zejména v blizkosti vozu se tthly zabéru obou
senzort lisi. Pro zachovani prekryvu mezi obrazovymi daty a bodovym mrakem bylo zvoleno FOV
120°, které kompenzuje tento perspektivni rozdil a zajistuje, ze kuzely detekované LiDARem lezi s

vysokou pravdépodobnosti i v zdbéru kamery.
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Vsechny transformace mezi souradnicovymi systémy jednotlivych senzoru a ramcem vozidla jsou
definovany staticky v konfiguraci simuldtoru CARLA prostiednictvim Python API, kde jsou senzory

pripojeny k vozidlu s pevné zadanou polohou a orientaci.

Obréazek 4.4: Umisténi LiDARu (zeleny ¢tverec) a kamery (Cerveny ¢tverec) na monopostu

4.3 Detekce a klasifikace kuzeli

Cely percepéni systém stoji na trech krocich: LiDAR detekuje kandidaty na kuzely v mra¢nu bodi,
ty se promitnou do obrazu kamery a konvolu¢ni sit klasifikuje jejich barvu. Na vystupu je seznam
kuzelt s 3D polohou a barevnou tfidou (modry, zluty, oranzovy, nekuzel). Blokové schéma pipeline

je na obrazku 4.5, vizualizace jednotlivych kroki na obrazku 4.6.
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Obrazek 4.5: Blokové schéma pro detekci kuzelt

4.3.1 LiDAR pipeline

Zpracovani dat z LiDARu sleduje postup popsany v kapitole o metodach. V kazdém skenovacim
cyklu se prijme mrac¢no bodua a zpracuje se ve dvou krocich. Prvnim krokem je odstranéni roviny
vozovky pomoci algoritmu RANSAC. Algoritmus iterativné hledd rovinu s nejvétsim poctem inliert,
pricemz prahova vzdalenost pro zafazeni bodu k roviné je nastavena na 0,05 m. Body klasifikované
jako soucast vozovky se z mrac¢na odstrani.

Na zbyvajici body se aplikuje algoritmus DBSCAN s parametry ¢ = 0,6 m a MinPts = 4.
Kazdy nalezeny shluk predstavuje kandidata na objekt na trati. Shluky se nasledné filtruji podle
poc¢tu bodu a prostorovych rozméru — prilis velké shluky (odpovidajici bariéram nebo divakim) a
prilis malé shluky (Sum) se vyfazuji. Pro kazdy zbyvajici shluk se vypocita centroid jako prumeér

soutradnic vsech bodu ve shluku. Tento centroid reprezentuje odhadovanou polohu kuzele v prostoru.

4.3.2 Projekce centroidii do kamery

Centroid kazdého shluku se promitne do obrazu kamery projekéni matici (rovnice 3.6). Body za
kamerou (Z¢ < 0) nebo mimo rozliSeni obrazu se vytadi.

Kolem kazdého promitnutého bodu se v obraze vyfizne vytez (crop), jehoz velikost se urcuje
automaticky na zakladé zndmé fyzické velikosti kuzele a jeho vzdalenosti od kamery. Ze vzdalenosti
a rozméru kuzele se dopocita odpovidajici pocet pixeli v obraze a vyrez se preskdluje na vstupni
rozliSeni sité 32 x 32 pixel. Diky tomu je kuzel ve vyTezu vzdy priblizné stejné velky, bez ohledu

na vzdalenost od senzoru. Tyto vyfezy slouzi jako vstup pro klasifika¢ni neuronovou sif.

4.3.3 ConeCNN

Pro klasifikaci barvy kuzele z vyfezu obrazu byla navrzena lehka konvoluéni neuronova sit nazvana
ConeCNN. Sit klasifikuje vstupni vytez do ¢ty t¥id: modry kuzel, zluty kuzel, oranzovy kuzel a
nekuzel (pozadi, bariéra nebo jiny objekt). Architektura sité je shrnuta v tabulce 4.4.

Sit se sklada ze tii konvoluc¢nich bloki, z nichz kazdy obsahuje konvoluéni vrstvu s jadrem 3 x 3,
aktiva¢ni funkci ReLU a pooling vrstvu. Pocet filtri se postupné zdvojnasobuje z 32 na 64 a poté
na 128. Po tfetim bloku se misto klasického max poolingu pouzivd adaptivni pramérovy pooling

(AdaptiveAvgPool), ktery vystup zredukuje na vektor o délce 128 bez ohledu na prostorové rozmeéry

41



Surova data z LIDARu

8
A LDAR
6
E
>
-4
—64
-8
0 5 10 15 20 25
X[m]
RANSAC + DBSCAN
8 -
- Zem (RANSAC)
o Centroidy
.
N
E
>
.
10 15 20 25

X [m]

Projekce LiDARu do kamery + CNN klasifikace

v [px]

Obrézek 4.6: Jednotlivé kroky detekéni pipeline

vstupu. Vystupni linedrni vrstva mapuje tento vektor na 4 tridy. Cel4 sit ma pouze 93 764 parametru
a zabira 0,85 MB.
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Vrstva Vstup Vystup Parametry Kernel
Conv2d 3x32x32 32x32x32 896 3 x3
ReLU 32x32x32 32x32x32 - -
MaxPool2d 32x32x32 32x16x16 - 2x2
Conv2d 32x16x 16 64 x 16 x 16 18496 3 x3
ReLU 64 x 16 x 16 64 x 16 x 16 - -
MaxPool2d 64 x16x16 64 x8x8 - 2x2
Conv2d 64 x 8 x 8 128 x 8 x 8 73856 3 x3
ReLLU 128 x 8 x 8 128 x 8 x 8§ - -
AdaptiveAvgPool 128 x 8 x 8 128 x 1 x 1 - —
Flatten 128 x 1 x 1 128 - -
Linear 128 4 516 —
Celkem parametru 93 764

Velikost modelu 0,85 MB
Multiply-adds 10,38 M

Tabulka 4.4: Architektura ConeCNN — prehled vrstev a parametri

4.3.3.1 Dataset a trénovani

Trénovaci data byla ziskdna manudlnim fizenim vozidla v simuldtoru CARLA pomoci ovladace
Xbox pripojeného pres knihovnu PyGame. Béhem jizdy po riznych konfiguracich trati se v kazdém
skenu LiDARu detekovaly shluky bodt a vypocitaly se jejich centroidy. Tyto centroidy se promitly
do obrazu kamery pomoci projekéni matice a kolem kazdého promitnutého bodu se vyrizl vytez.
Velikost vyfezu se urcuje automaticky na zakladé znamé fyzické velikosti kuzele a jeho vzdalenosti
od kamery a vytez se preskaluje na vstupni rozliseni sité 32 x 32 pixelt.

Ziskané vyrtezy byly ru¢éné roztiidény do ¢tyr tiid. Celkem bylo ziskdno 6674 vyrezi. Dataset
byl rozdélen stratifikovanym zpisobem na trénovaci a valida¢ni ¢ast v poméru 80:20. Rozlozeni tiid
shrnuje tabulka 4.5.

Trida Trénovaci Validacni Celkem
Modry kuzel 1374 343 1717
Zluty kuzel 1354 339 1693
Oranzovy kuzel 1475 369 1844
Nekuzel 1136 284 1420
Celkem 5339 1335 6674

Tabulka 4.5: RozloZeni t¥id v datasetu pro trénovani ConeCNN

Na trénovaci data byla aplikovana augmentace: nahodny orez s paddingem 4 pixely, horizontalni

zrcadleni s pravdépodobnosti 50 % a mirné zmény jasu, kontrastu a saturace (ColorJitter). Zména
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odstinu (hue) byla zdmérné omezena na +0,01, aby se zabranilo zdméné oranzové a zluté barvy.
S pravdépodobnosti 10 % se navic pridava gaussovsky Sum o smérodatné odchylee 0,01.

Sit byla trénovana optimalizdtorem Adam s po¢ateénim learning rate 1 x 1073 a regularizaci
weight decay 1 x 10™% po dobu 20 epoch. Learning rate byl adaptivné snizovin planovac¢em Redu-
ceLROnPlateau, ktery pfi stagnaci valida¢ni pfesnosti po 3 epochach snizil krok na polovinu. Jako

ztratova funkce byla pouzita kiizova entropie. Prubéh trénovani je zobrazen na obrazku 4.7.

Accuracy Loss

1.00 4 — 0.8 —— Train
Validation

0.7 4

0.6 4

0.90 + 0.5+

Accuracy
Lo

0.3 4
0.2 4

0.1+
075+ — Train N~

Validation R R s e ————

T T T T T T T t 001 T T T T T T T

0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 25 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch Epoch

Obréazek 4.7: Accuracy a loss béhem tréninku ConeCNN

4.3.3.2 \Vysledky klasifikace

Vysledky klasifikace na valida¢ni sadé jsou zobrazeny v matici zamén (confusion matrix) na obrazku
4.8. Z celkového poctu 1 335 testovacich vzorku byla sit schopna spravné klasifikovat 1 332 vzorki,
coz odpovidé presnosti 99,85%. Doslo pouze ke tiem zdméndm — jeden oranzovy kuzel byl klasifi-
kovan jako modry, jeden zluty kuzel jako modry a jeden zluty kuzel jako oranzovy. Tiida no_ cone
byla klasifikovdna zcela bezchybné, coz je dulezité pro eliminaci falesnych detekci z bariér a divaku
podél trati.

Nizka chybovost klasifikdtoru potvrzuje, ze pristup zalozeny na projekci LiDARovych centroidi
do obrazu a nasledné klasifikaci malych vyfezii pomoci lehké CNN je pro prostiedi Formula Student
dostatec¢né presny. Diky malé velikosti sité (0,85 MB) a nizkému poctu operaci (10,38 M multiply-
adds) je klasifikace vypocetné nendrocnd a nebrzdi zbytek pipeline. Na stolnim pocitaci s grafickou
kartou NVIDIA RTX 5070 Ti dosahovala sit rychlosti klasifikace priblizné 3200 obrazku za sekundu,

tudiz primérny cas pro klasifikaci jednoho vytezu je 0,31 ms.

4.4 Optimalizace a paralelizace detekcni pipeline

Puvodni pipeline zpracovavala data sekvenéné — kamera, pak LiDAR, pak klasifikace. Jednotlivé
faze pritom pracuji s nezavislymi daty na ruznych jednotkéch (CPU pro LiDAR, GPU pro CNN),
takze na sebe zbyteéné ¢ekaly. Pro real-time zpracovani pri 20 Hz bylo potfeba pipeline zrychlit jak

na drovni algoritmi, tak paralelizaci ¢teni senzori. Vysledné schéma je na obrazku 4.9.
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Obrazek 4.8: Matice zamén pro ConeCNN na validaéni sadé
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Obréazek 4.9: Paralelizované schéma systému pro detekci kuzeli

4.4.1 Optimalizace LiDAR pipeline

Nejvétsi ¢asovou tsporou v LIDAR pipeline bylo zavedeni vzdalenostniho predfiltru pred algoritmem
RANSAC. Pavodni implementace predavala algoritmu RANSAC celé mra¢no bodu po FOV filtru,

vcéetné bodu vzdalenych desitky metri, které pro detekci kuzeld nejsou relevantni. Pridanim filtru
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na maximalni vzdédlenost 15 metru se pocet bodu vstupujicich do RANSAC vyrazné snizil, protoze
vétsina boda v mra¢nu pochézi z vozovky a okolnich ploch za hranici uzite¢ného dosahu. Vzhledem
k tomu, Ze segmentace roviny vozovky pomoci RANSAC tvori priblizné 90 % celkového ¢asu LiDAR
pipeline, i mirné snizeni poctu vstupnich bod mé znatelny dopad na celkovy Cas zpracovani.

Druhou optimalizaci bylo sniZeni po¢tu iteraci algoritmu RANSAC z 500 na 150. Na zdvodni trati
Formula Student je vozovka témér dokonale rovinnd bez vyraznych nerovnosti, takze algoritmus
konverguje k spravné roviné jiz po nékolika desitkach iteraci. Empirické testovani potvrdilo, ze
snizeni poctu iteraci nezhorsilo kvalitu segmentace — pocet chybné klasifikovanych bodu zustal pod
0,1 %.

Treti optimalizaci bylo zavedeni filtru na maximalni velikost shluku v algoritmu DBSCAN.
Shluky obsahujici vice nez 100 bodi nemohou odpovidat dopravnimu kuzelu — jedné se o bariéry
nebo divaky. Jejich preskoceni Setii cas pii vypoctu centroidil a snizuje pocet vyrezi predavanych

klasifikac¢ni siti.

4.4.2 Davkova inference neuronové sité

Ptvodni implementace klasifikovala kazdy vytez zvlast jednim volanim neuronové sité. Rezie spo-
jend s prenosem dat mezi CPU a GPU a se spusténim vypocetniho jadra pritom dominovala nad
samotnym vypoctem, protoze sit ConeCNN je velmi mald (93 764 parametri). Optimalizovana
verze nejprve shromdazdi vsechny vyrezy z daného snimku do jednoho déavkového tensoru a provede
jedinou inferenci pro celou davku. PTi typickém poctu 5 az 15 viditelnych kuzelt v jednom snimku
tato uprava snizila celkovy cas klasifikace priblizné trojndsobné, protoze se eliminuje opakovana

rezie GPU volani.

4.4.3 Paralelni ¢teni senzort

Cteni dat z kamery a LiDARu je v simulidtoru CARLA blokujici operace — volajici vldkno ¢eka,
dokud senzor nedoda novi data. V sekvenéni implementaci se nejprve ¢te kamera a teprve po
dokonceni se ¢te LiDAR, pfestoze oba senzory generuji data nezavisle na sobé.

Optimalizovana implementace vyuziva fond vldken (ThreadPoolExecutor) se tfemi pracovnimi
vlakny. Cteni kamery a zpracovani LIDARu (véetné RANSAC a DBSCAN) se spusti soucasné jako
dvé nezavislé tlohy. Hlavni vldkno mezitim zpracovava data z IMU a odometrii, a poté si vyzvedne
vysledky obou tloh. Diky tomu se ¢as ¢teni kamery (7ms) zcela prekryje se zpracovanim LiDARu

(19 ms) a celkova latence jednoho snimku se zkrati o ¢as ¢teni kamery.

4.4.4 \Vysledny cas zpracovani

Tabulka 4.6 porovnava medianové casy jednotlivych fazi pipeline pied optimalizaci a po ni. Méfeni
probihalo v produkénim rezimu s vypnutymi debug vystupy. Celkovy ¢as zpracovani jednoho snimku

klesl ze 39 ms na 14 ms, coz odpovida frekvenci pfiblizné 71 Hz. Jedna se o skoro trojnisobné
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zrychleni oproti piivodni implementaci a poskytuje vyraznou rezervu vici frekvenci senzoria 20 Hz.

Pti zapnuté debug vizualizaci pro tcely vyvoje se medidanova latence prodluzuje ptiblizné o 22 ms.

Féze pipeline Pred [ms] Po [ms]
LiDAR (¢teni + RANSAC + DBSCAN) 20 .
Kamera (¢teni + dekédovani) 7

Projekce + crop 7 6
ConeCNN inference 5 1
Celkem 39 14

Tabulka 4.6: Porovnani medianovych casti pipeline pred a po optimalizaci.

4.5 Reaktivni rizeni

Pfi prvnim prijezdu trati (DV Autocross) viz nezna rozmisténi kuzelti a nemé k dispozici mapu.
Musi se orientovat vyhradné podle kuzeld, které pravé vidi, a z nich prubézné generovat lokalni

trajektorii na par metri dopredu.

4.5.1 Generovani lokalni trajektorie

Z detekovanych kuzelu se nejprve oddéli modré (leva hranice trati) a zluté (prava hranice trati) podle
klasifikace z ConeCNN. Pokud jsou v zorném poli dva oranzové kuzely, maji prioritu — oznacuji
startovni nebo cilovou branu a vozidlo je vyuzije jako referen¢ni body pro prijezd. Kuzely na kazdé
strané se sefadi podle vzdalenosti od vozidla a propoji se do linie tvorici levou a pravou hranici trati.
Pro kazdou dvojici protilehlych bodt na levé a pravé hranici se vypocitd stiedovy bod (midpoint).
Vysledna sekvence stiedovych bodt tvori lokalni trajektorii, kterou méa vozidlo sledovat.

Tento pristup nevyzaduje zadnou znalost tvaru trati dopfedu. Jeho omezenim je, ze kvalita
trajektorie zavisi na poctu a rozlozeni aktualné viditelnych kuzeli — v ostrych zatackach, kde je
viditelny usek trati kratsi, se trajektorie generuje pouze na nékolik metri, coZz omezuje ¢as na

reakei.

4.5.2 Pure Pursuit s fixnim lookaheadem

Pro pri¢né fizeni (natoceni volantu) se pouziva algoritmus Pure Pursuit, jehoZ princip byl popsén v
kapitole o metodach. Lookahead bod se hled4 na vygenerované lokalni trajektorii ve fixni vzdalenosti
4 m od zadni napravy vozidla. Ukazka lookahead bodu v jednom detekénim snimku se nachazi na
obrazku 4.10. Natoceni volantu se vypocita podle rovnice 3.17.

Fixni lookahead vzdalenost je zvolena jako kompromis — dostatecné kratka na to, aby vozidlo

sledovalo trajektorii v zatackach, a dostatecné dlouha na to, aby nedochéazelo ke kmitani na rovin-
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kach. Pro zavodni rezim s vyssi rychlosti by byl vhodnéjsi adaptivni lookahead zavisly na rychlosti

vozidla. Tato optimalizace je vSak ponechédna na pokrocilejsi rezim rizeni.

Obréazek 4.10: Top-down na detekované kuzely, stifedové body a lookahead bod pro reaktivni fizeni

4.5.3 PID pro podélné rizeni

Rychlost je regulovdna PID reguldtorem na priblizné 18 km/h (minimélni rychlost pozadovand
pravidly FS Czech Republic [2]). Regula¢ni odchylka je rozdil pozadované a aktudlni rychlosti;
kladny vystup jde na plyn, zdporny na brzdu.

Pro reaktivni rezim je konstantni rychlost dostacujici — viiz projede trat bezpec¢né, i kdyz pomalu.
Proménlivy rychlostni profil vyzaduje znalost celé trati, coz je k dispozici az po dokonceni SLAM

mapy.

4.5.4 Zhodnoceni reaktivniho rizeni

Reaktivni fizeni bylo testovano na nékolika tratich. Vozidlo projede trat spolehlivé bez srazeni kuzele
pti 18 km/h, ale jede stfedem trati bez fezani zatacek. Porovnani se zdvodnim rezimem je v sekci

o experimentech.

4.6 Lokalizace a mapovani

Pro grafovy SLAM (sekce 3.4) byla zvolena knihovnu GTSAM (Georgia Tech Smoothing and Map-
ping) [41] — open-source C++ knihovnu s Python rozhranim pro optimalizaci faktorovych grafu.

GTSAM je siroce pouzivand v robotice i v F'S Driverless tymech.
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GTSAM pracuje s konceptem faktorového grafu [42], coz je bipartitni graf skldadajici se z pro-
ménnych a faktori. Proménné reprezentuji nezndmé veli¢iny — v kontextu dvourozmérného SLAM
jde o pozice vozidla typu Pose2 (x, y, theta) a souradnice landmarkt typu Point2 (x, y). Faktory ké-
duji pravdépodobnostni omezeni mezi proménnymi, pricemz kazdy faktor je parametrizovan stiedni
hodnotou méfeni a kovarianéni matici Sumu. Knihovna nabizi preddefinované typy faktorti vhodné
pro mobilni robotiku: PriorFactorPose2 pro ukotveni pocatecni pozice, BetweenFactorPose2 pro
odometrickd omezeni mezi po sobé jdoucimi pozicemi a BearingRangeFactor2D pro méreni tihlu a
vzdalenosti k landmarku. Volitelné systém ptijima také data z GNSS senzoru. Pokud jsou k dispozici,
pridava se pro aktudlni pozici vozidla priérni faktor s kovarianéni matici 2,0 m v poloze a s prakticky
neomezenou kovarianci v orientaci (o = 999 rad), coz efektivné vypind omezeni. Tento faktor slouzi
jako hrubéa korekce absolutni pozice a zabranuje dlouhodobému driftu odometrie v pripadech, kdy

je pocet pozorovanych landmark® docasné nizky.

Standardni davkova optimalizace faktorového grafu vyzaduje prepocet celého systému pri kaz-
dém pridani nového faktoru, coz je pro aplikace pracujici v redlném case nepraktické. Knihovna
GTSAM proto implementuje algoritmus iISAM2 (incremental Smoothing and Mapping 2) [43], ktery

pri pridani novych faktoru preoptimalizuje pouze tu ¢ast grafu, ktera je novymi méfenimi ovlivnéna.

Systém pracuje ve dvou rezimech. V rezimu mapovani vozidlo projizdi trat poprvé, buduje
graf pozic a landmarkd a pribézné optimalizuje jejich vzajemné polohy. Po uzavreni smycky —
tedy opétovném pozorovani obou oranzovych kuzelt startovni ¢ary — prepne systém do rezimu
lokalizace, ve kterém se mapa zmrazi a nova pozorovani slouzi vyhradné k upresnéni aktualni polohy
vozidla viéi existujicim landmarktm. Toto rozdéleni zabranuje neomezenému rustu grafu a zaroven

eliminuje drift odometrie akumulovany béhem prvniho okruhu.

Faktorovy graf implementovaného systému se skldda ze tii typu faktora. Priérni faktor (Prior-
FactorPose2) ukotvuje poc¢dteéni pozici vozidla do poc¢atku souradného systému s kovarianéni matici
o hodnotach 0,1 m v poloze a 0,05 rad v orientaci. Odometrické faktory (BetweenFactorPose2) spo-
juji po sobé nasledujici pozice vozidla a kéduji relativni posunuti odhadnuté z IMU a rychlostniho
¢idla. Mérici faktory (BearingRangeFactor2D) propojuji pozici vozidla s landmarkem pomoci tihlu a
vzdalenosti odvozenych z detekce kuzelu v LIDARovém mraénu bodt. Sum odometrickych faktort
je nastaven na 0,2 m v poloze a 0,1 rad v orientaci, Sum meéricich faktora pak na 0,1 m v obou

osach.

Instance iISAM2 je vytvorena s vychozimi parametry a aktualizovana v kazdém snimku simulace.
Nové odometrické a mérici faktory se akumuluji do docasného grafu, ktery je v kazdém kroku predén
optimalizdtoru spolu s pocatecnimi odhady novych proménnych. Po aktualizaci se docasny graf
vymaze a optimalizované hodnoty vSech proménnych jsou dostupné pro dalsi zpracovani. Kazdych
50 snimkt se navic provadi dodateCna iterace optimalizatoru bez novych faktort, ktera zajistuje

konvergenci v oblastech grafu, jez nebyly pfimo ovlivnény poslednimi méfenimi.
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4.6.1 Odometrie a fuze GPS

Odometrie poskytuje relativni posunuti vozidla mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky a tvori za-
klad pro odometrické faktory ve faktorovém grafu. Implementace kombinuje data ze dvou senzoru:
rychlost vozidla a kompasovy kurz z IMU.

Prirustek v podélném sméru (dx) je vypocten jako soucin aktudlni rychlosti vozidla v metrech
za sekundu a ¢asového kroku simulace, ktery ¢ini 1/30 sekundy. Pti¢ny piirustek (dy) je nastaven na
nulu za predpokladu, ze vozidlo se pohybuje bez boc¢niho skluzu — zjednoduseni, které je prijatelné
pii rychlostech do 30 km/h na trati s mirnymi zatackami.

Zmeéna orientace (dtheta) je odvozena jako rozdil dvou po sobé jdoucich hodnot kompasu IMU.
Protoze kompas v simuldtoru CARLA udéva kurz ve sméru hodinovych rucicek, zatimco knihovna
GTSAM pracuje s tthly rostoucimi proti sméru hodinovych rucicek, je nutné vysledny rozdil nego-
vat. Zaroven je kazdy prirustek orientace normalizovan do intervalu (—m,7) funkci atan2, aby se
xistuje predchozi hodnota kurzu, proto je prirtistek orientace inicializovan na nulu, ¢imz se zabrani
nezadoucimu pocatecnimu skoku v grafu.

Vedle odometrie systém volitelné ptijima data z GNSS senzoru, ktera slouzi jako hruba globalni
korekce pozice a zabranuji dlouhodobému driftu odometrie v situacich, kdy je pocet pozorovanych
kuzelt docasné nizky. Pri prvnim prijatém méreni se aktualni zemépisnd poloha ulozi jako referencéni
bod a vSechna naslednd méreni se vii¢i ni prevadi do lokdlniho kartézského souradného systému
ekvirektangularni projekei na sférickém modelu Zemé. Pro rozsah trati Formula Student (stovky
metri) je tato aproximace dostatecné presnd. Pro kazdé GPS méreni se do faktorového grafu prida
priérni faktor PriorFactorPose2 navizany na aktudlni pozici vozidla. Sum faktoru je nastaven na
2,0m v obou osach polohy, coz odpovida typické presnosti standardniho GNSS bez RTK korekce.
Kovariance v orientaci je zamérné zvolena prakticky neomezend (o = 999rad), ¢imz se omezeni
v tomto sméru efektivné vypind — GPS poskytuje absolutni pozici, nikoli orientaci, a ta zustava

odhadovana vyhradné z odometrie a pozorovani kuzelt.

4.6.2 Datova asociace landmarku

Datova asociace odpovida na otdzku, zda pozorovany kuzel odpovidé jiz existujicimu landmarku v
mapé, nebo zda se jedna o novy dosud nezmapovany kuzel. Spolehlivost asociace pfimo ovliviiuje
kvalitu vysledné mapy — chybné prirazeni vytvari falesné smycky v grafu a deformuje optimalizova-
nou trajektorii.

Implementace vyuzivd metodu nejblizstho souseda (nearest neighbour) s prahem 1,5 metru.
Pozorovany kuzel je nejprve transformovan ze souradnic LiDARu do globédlntho souradného systému
pomoci aktualné odhadované pozice vozidla. Poté se prohledaji vSechny existujici landmarky stejné

tiidy (modry, zluty nebo oranzovy) a vybere se ten s nejmensi euklidovskou vzdalenosti. Pokud je
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tato vzdalenost mensi nez prah, pozorovani se pritadi k existujicimu landmarku. V opac¢ném pripadé

se vytvori novy landmark s unikatnim identifikdtorem.

Pri transformaci souradnic z rdmce LiDARu do rdmce vozidla je nutné zohlednit dvé korekce.
LiDAR je umistén 1,55 m pred referenénim bodem vozidla, proto se k podélné soutradnici pric¢ita
tento offset. Soucasné osa Y v simulatoru CARLA smétuje doprava, zatimco v knihovné GTSAM
doleva, takze pri¢cna souradnice musi byt negovana.

Klasifikace kuzelu (barva) se pri asociaci vyuziva jako tvrdé omezeni — modry kuZzel nemize
byt prifazen ke zlutému landmarku a naopak. Toto omezeni vyrazné snizuje riziko chybné asociace,
protoze kuzely jednotlivych barev lemuji trat na protilehlych stranéch a jejich vzajemné vzdélenost
typicky presahuje sitku trati.

Po uzavieni smycky prechazi systém do rezimu lokalizace, ve kterém je mapa zmrazena. V tomto
rezimu se nova pozorovani prirazuji pouze k existujicim landmarktm. Pokud pozorovany kuzel nema
ve zmrazené mapé odpovidajici protéjsek pod prahem 1,5 metru, je jednoduse zahozen a do grafu

se nepridava zadny faktor.

4.6.3 Detekce uzavieni smycky

Detekce uzavieni smycky (loop closure) je klicovym krokem, ktery umozinuje eliminovat drift aku-
mulovany odometrii béhem celého okruhu. V kontextu Formula Student se tloha zjednodusuje diky
tomu, ze trat obsahuje pravé dva oranzové kuzely umisténé po stranach startovni ¢ary — zadné dalsi
oranzové kuzely se na trati nevyskytuji.

Registrace startovni ¢ary probiha automaticky v prvnich snimcich jizdy. Systém prubézné sle-
duje, zda mapa obsahuje alespon dva landmarky oranzové tiidy. Jakmile jsou nalezeny, jejich identifi-

katory se uzamknou jako referencni body startovni ¢ary a dalsi oranzové kuzely jiz nejsou vytvareny.

P1i ndvratu k startovni ¢are — po ujeti dostatecné vzdalenosti definované prahem 40 metrii — se
aktivuje specidlni logika asociace pro oranzové kuzely. Jakékoliv pozorovani oranzového kuzelu je v
tomto stavu nucené prifazeno k nejblizsimu ze dvou uzamcenych startovnich kuzeld bez ohledu na
vzdélenostni prah. Toto nucené prirazeni je opravnéné pravé diky unikatnosti oranzovych kuzelu
na trati — pokud senzory po dokonceni okruhu detekuji oranzovy kuzel, musi se jednat o startovni
¢aru.

Uzavieni smycky je dokonceno ve chvili, kdy jsou oba startovni kuzely znovu pozorovany. Tato
podminka se akumuluje napri¢ snimky — neni nutné vidét oba kuzely soucasné v jednom zabéru.
Po splnéni podminky systém provede pét dodatecnych iteraci optimalizatoru iISAM2, které zajisti
konvergenci grafu po vlozeni silné omezujicich faktori uzavieni smycky. Aktudlni pozice vozidla i
vSechny landmarky se aktualizuji na optimalizované hodnoty a systém prepne do rezimu lokalizace,
ve kterém se mapa jiz neméni a nové landmarky se nevytvareji. Mapa po uzavieni smycky je na
obrazku 4.11.
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Obrazek 4.11: Graph SLAM mapa po uzavieni smycky

4.7 Planovani trajektorie

Jakmile SLAM dokonéi mapu, méme k dispozici optimalizované pozice vsech kuZeli s barevnou
klasifikaci. Z nich je potieba vygenerovat trajektorii pro zavodni rezim — sparovat protilehlé kuzely,

vypocitat stredovou ¢aru a priradit ji rychlostni profil.

4.7.1 Parovani kuzeli

Parovani kuzelu (cone pairing) ptitazuje ke kazdému modrému kuzelu na levé strané trati odpovi-
dajici zluty kuzel na pravé strané, ¢imz vznikaji dvojice definujici priény prurez trati v daném misteé.
Implementovany algoritmus vyuzivd smérové parovani (directional cone pairing), které zohlednuje
nejen vzajemnou vzdalenost kuzeli, ale také smér trati v daném useku.

Algoritmus za¢ina u dvojice startovnich oranzovych kuzeli, jejichz pozice jsou znamé ze SLAM
mapy. Z téchto dvou kuzeli se odvodi pocateéni smér trati jako vektor kolmy na spojnici obou
kuzelii, orientovany ve sméru jizdy. V kazdém kroku algoritmus hleda dalsi par kuzeli tak, ze
prohledava okoli aktudlni pozice ve sméru trati. Z modrych kuzel se vybere ten, ktery lezi nejblize
prodlouzeni aktualniho sméru a zaroven se nachazi na levé strané od stredové cary. Obdobné se
z zlutych kuzeli vybere nejblizsi kuzel na pravé strané. Nalezend dvojice se ulozi a smér trati se
aktualizuje podle vektoru spojujiciho predchozi stfed s novym stiedem.

Péarovani pokracuje, dokud se algoritmus nevrati k poc¢ateé¢nim oranzovym kuzeltim, nebo do-
kud nejsou vycerpany vsechny kuzely. Smérové omezeni zabranuje zpétnému parovani — algoritmus
nemiuze sparovat kuzely, které lezi za aktualni pozici vzhledem ke sméru jizdy. Maximalni vzdale-

nost pro hledani dalstho paru je nastavena na 8 metrti, coz odpovida priblizné dvojnasobku typické
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roztece kuzelll na trati F'S. Pokud v tomto okruhu neni nalezen vhodny kandidat na jedné strané,
algoritmus preskoé¢i dany tsek a pokracuje dal.
Vystupem parovani je uspofddany seznam dvojic (modry kuzel, zluty kuzel), které definuji ko-

ridor trati od startu zpét ke startu.

4.7.2 Generovani stiedové Cary

Ze seznamu paru kuzeli se vygeneruje stiedova cara trati. Pro kazdou dvojici se vypocita stredovy
bod jako aritmeticky prumeér souradnic levého a pravého kuzele. Vyslednd sekvence stredovych bodu
je poté prolozena kubickym splajnem, ktery zajisti hladky pribéh trajektorie bez ostrych zlomua.

Kubicky splajn je po ¢astech polynomidlni krivka stupné tfi, kterd prochézi vSemi zadanymi
body a m& spojité prvni i druhé derivace. Diky tomu je kfivost trajektorie spojitd, coz je dulezité
pro plynuly pribéh natoceni volantu — nespojitost v kfivosti by vyzadovala skokovou zménu natoceni
volantu, kterou aktuator nedokaze realizovat.

Splajn je parametrizovian délkou oblouku, pri¢emz vzorkovani je zvoleno s krokem 0,5 metru.
Vysledkem je husté vzorkovana stredové ¢ara s nékolika stovkami bodti, kde kazdy bod nese infor-
maci o své pozici, sméru teény a krivosti. Pro uzavienou trat je splajn periodicky — posledni tisek
plynule navazuje na prvni.

Stredova ¢ara sama o sobé neni optimalni zadvodni trajektorii, protoze nevyuziva celou sirku trati
pro fezani zatacek. Optimalizace zédvodni linie (racing line) ve smyslu minimalizace ¢asu na kolo
je slozity optimalizaéni problém, ktery by vyzadoval feseni nelinedrniho programu s omezenim na
hranice trati. Implementace takové optimalizace presahuje rozsah této prace — jako trajektorie pro
zévodni rezim se proto pouziva stiedova ¢ara doplnéna o korekce z algoritmu cone repulsion, ktery

je popsan v sekci o fizeni.

4.7.3 Vypocet rychlostniho profilu

Pro kazdy bod stfedové ¢ary se vypocitd maximdlni bezpecnd rychlost z lokélni kiivosti (rov-
nice 3.21). Polomér zatacky R; se odhadne ze tii po sobé jdoucich bodu splajnu podle rovnice 3.20.
Na rovnych usecich polomér diverguje k vysokym hodnotam a rychlost omezuje jen v, = 15 m/s
(54 km/h).

Koeficient ptilnavosti p je nastaven na 1,0, coz odpovida suchému asfaltu a zavodnim pneuma-
tikdm. Maximalni zrychleni ageee; je 5 m/s? a maximéalni brzdné zpomaleni aprqre je 5 m/s2. Tyto
hodnoty jsou konzervativni odhady pro monopost Formula Student a byly zvoleny tak, aby vozidlo
neprekracovalo mez prilnavosti ani v nejostrejsich zatackach.

Po vypoctu krivostnich omezeni se aplikuje dvouprichodové forward-backward propagace podle
rovnic 3.23 a 3.24. Backward pruchod zajisti véasné brzdéni pred zatackami, forward prichod omezi

zrychleni po vyjezdu ze zatacek. Protoze traf je uzaviend, oba prichody se provedou dvakrat —
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jednou pres cely okruh a podruhé pres spojeni konce a zacatku — aby se rychlostni profil spravné
propagoval pres startovni ¢aru.
Vysledny rychlostni profil se ulozi spolecné se stfedovou ¢arou a slouzi jako vstup pro podélné

tizeni v zavodnim rezimu. Piiklad takového profilu je mozné vidét na obrazku 4.12.
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Obréazek 4.12: Rychlostni profil testovaci trati B

4.8 Rizeni vozidla

Zavodni rezim se aktivuje po dokon¢eni SLAM mapy a vypoctu rychlostniho profilu. Vozidlo uz
nejede naslepo podle aktualné viditelnych kuzelt, ale sleduje predem vypocitanou trajektorii s pro-
ménlivou rychlosti. Pro pti¢né fizeni je pouzit Pure Pursuit s adaptivnim lookaheadem nebo Stanley
controller, pro podélné PID reguldtor s cilovou rychlosti z rychlostniho profilu. Jako doplnék slouzi

korekce cone repulsion.

4.8.1 PID pro podélné rizeni

Podélné rizeni v zdvodnim rezimu pouziva stejny PID regulator jako reaktivni rezim, avsak cilova
rychlost jiz neni konstantni. V kazdém snimku se z aktudlni pozice vozidla na trajektorii odecte od-
povidajici hodnota rychlostniho profilu a ta se pouzije jako setpoint regulatoru. Regulacni odchylka
je rozdil mezi pozadovanou a aktudlni rychlosti vozidla. Kladny vystup regulatoru se mapuje na
plyn, zaporny na brzdu.

Konstanty regulatoru (K, = 0,5, K; = 0,05, K4 = 0,01) byly nastaveny experimentalné tak, aby

vozidlo plynule zrychlovalo na rovinkach a vcas brzdilo pred zatackami bez vyrazného prekmitu.
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Integracni slozka je omezena anti-windup mechanismem, ktery zabranuje akumulaci integratoru pri

saturaci aktudtoru (plny plyn nebo plné brzda).

4.8.2 Pure Pursuit s adaptivnim lookaheadem

V reaktivnim rezimu pouzivd Pure Pursuit fixni lookahead vzdalenost 4 m, coz je kompromis mezi
presnosti sledovani v zatackach a stabilitou na rovinkach. V zavodnim rezimu se lookahead vzdale-

nost /4 adaptivné meéni v zavislosti na aktudlni rychlosti vozidla v [m/s]:

ld:kv'v (4.1)

kde k, = 0,7 s je zesileni a v je aktudlni rychlost v m/s. Vysledek se saturuje do rozsahu
(4,0; 6,5) m. Pfi nizsich rychlostech (pod 5,7 m/s) vozidlo sleduje blizsi bod a presnéji kopiruje
zatacky, zatimco pri vyssich rychlostech se diva dale dopredu.

Lookahead bod se hleda na stfedové ¢are jako bod ve vzdalenosti I od aktudlni pozice vozidla
meérené podél trajektorie. Natoceni volantu se vypocita podle rovnice 3.17 stejné jako v reaktivnim

rezimu.

4.8.3 Stanley controller

Vedle Pure Pursuit je v zdvodnim rezimu implementovan i Stanley controller podle rovnice 3.18.
Stanley pracuje s referen¢nim bodem na predni napravé a kombinuje korekci smérové odchylky
(heading error) s korekei priéné odchylky (crosstrack error). Zesileni reguldtoru je nastaveno na
k=04.

V implementaci se pficnd odchylka e(t) pocita jako nejmensi vzdalenost stfedu predni napravy
od stfedové ¢ary se znaménkem — kladnd hodnota znamend odchylku doleva, zaporna doprava.
Smérova odchylka 1 (t) je rozdil mezi aktudlnim kurzem vozidla a smérem tec¢ny k trajektorii v

nejblizsim bodé.

4.8.4 Cone repulsion

Cone repulsion je doplnkova korekce trajektorie, kterd odpuzuje vozidlo od kuzelu viditelnych v ak-
tudlnim zébéru senzort. Udelem je zvysit bezpeénostni odstup od hranic trati, zejména v situacich,
kdy je stredova ¢ara ze SLAM mapy nepfesna nebo kdy vozidlo vlivem dynamiky sjede blize k jedné
strané.

Pro kazdy kuzel detekovany v aktudlnim snimku se vypocita odpudiva sila sméfujici od kuzele

k vozidlu. Velikost sily linearné klesa se vzdalenosti:

Frepulse = krep : (1 - ) (42)

max
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kde d je vzdalenost kuzele od referenéniho bodu vozidla, dpe, = 0,5 m je maximalni vzdalenost
pusobeni odpudivé sily a k.., = 0,3 je zesileni. Pro kuzely vzdalenéjsi nez d,q, je sila nulova.
Vysledny lateralni posun cilového bodu je omezen na +1,5 m, aby korekce nenarusovala sledovani

trajektorie na rovnych tusecich, kde jsou kuzely dostatecné daleko.

4.9 Celkové zhodnoceni

4.9.1 Testovaci traté

Pro vyhodnoceni byly nastrojem pro tvorbu trati vygenerovany tii traté s odliSnym charakterem.
Trat A je rychld s dlouhymi rovinkami a mirnymi oblouky (minimélni polomér 20,2 m), trat B je
smisend se stfedné ostrymi zatackami a trat C je technickd s kratkymi rovinkami, ostrymi zatackami

a slalomem.Parametry trati shrnuje tabulka 4.7 a jejich profily lze vidét na obrazku 4.13.

Parametr Trat A Trat B Trat C
Délka [m] 4644 404,8 631,4
Pocet kuzelu 228 192 306
Min. polomér zatacky [m] 20,2 7,2 6,7
Charakter rychld  smiSend technicka

Tabulka 4.7: Parametry testovacich trati

4.9.2 Porovnani rezima fizeni
Porovnavany byly tii konfigurace ptri¢ného rtizeni:

1. Reaktivni — Pure Pursuit s fixnim lookaheadem 4 m, konstantni cilova rychlost 5 m/s, bez

SLAM mapy. Odpovidé prvnimu prijezdu v discipliné DV Autocross.

2. Zavodni (Pure Pursuit) — Pure Pursuit s adaptivnim lookaheadem, proménlivy rychlostni

profil ze SLAM mapy, cone repulsion.
3. Zavodni (Stanley) — Stanley controller s k = 0,4, ostatni parametry shodné s konfiguraci 2.

Pro kazdou konfiguraci bylo na kazdé trati odjeto 10 okruhti. U zavodnich rezimu byl prvni okruh
(mapovaci) vylouc¢en z méfeni. Zaznamenavany byly celkovy cas za 10 kol, ¢as nejlepsiho okruhu,
prumérnd a maximalni pticna odchylka od stiedové ¢ary a pocet srazenych kuzeli. Vysledky shrnuje
tabulka 4.8.

Reaktivni rezim projizdi vSechny tti traté bezpecné a bez srazeni kuzell, avsak s vyrazné del-
simi ¢asy. Konstantni rychlost 5 m/s a trajektorie generovand pouze z aktuélné viditelnych kuzelu

nedovoluje fezat zatacky ani zrychlovat na rovinkach.
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Obrazek 4.13: Profily trati pouzitych pro testovani

Zavodni rezim s Pure Pursuit a adaptivnim lookaheadem dosahuje na vsSech tratich podstatné
kratsich castu. Na trati C (technickd, pfiblizné 630 m) ¢ini nejlepsi ¢as okruhu 75,5 s oproti 126,7 s
v reaktivnim rezimu, coz odpovida zlepseni o 40,4 %. Maximé&lni rychlost na rovinkéch dosahuje pri-
blizné 15 m/s (54 km/h), v nejosttejsich zatackach vozidlo zpomaluje na priblizné 7 m/s (25 km/h),
coz odpovida teoretickému limitu boc¢ni prilnavosti pro polomér 6,7 m pii p = 1,0. Na trati B srazil
zédvodni rezim s Pure Pursuit celkem 9 kuzelt. Pfi¢inou je nizky minimalni polomér zatacky (7,2 m)
v kombinaci s vyssi rychlosti — vozidlo nestihne véas zpomalit a pii vyjezdu z ostrych zatacek pre-
kro¢i hranice trati. I po zapoCteni penalizace 2 s za kazdy srazeny kuzel (celkem 18 s) by Pure

Pursuit ztstal vyrazné rychlejsi oproti reaktivnimu rezimu.

57



Trat Metrika Reaktivni Zavodni (PP) Zavodni (Stanley)

Celkovy ¢as — 10 kol [s] 933,7 410,8 428.6
A Nejlepsi kolo [s] 93,3 35,0 36,6
Srazené kuzely 0 0 0
Celkovy cas — 10 kol [s] 747,3 423,0 4452
B Nejlepsi kolo [s] 74,8 38,4 40,7
Srazené kuzely 0 9 0
Celkovy ¢as — 10 kol [s] 1266,7 807,6 874,7
C Nejlepsi kolo ] 126,7 75,0 82,6
Srazené kuzely 0 0 0

Tabulka 4.8: Porovnani tii rezimu rizen{ na tfech testovacich tratich

Stanley controller dosahuje na vSech testovanych tratich o 4-9% pomalej$ich ¢ast nez Pure
Pursuit. Rozdil je nejmens{ na rychlé trati A (nejlepsi kolo 36,6 s vs. 35,0 s, tj. +4,6 %) a nejvétsi
na technické trati C (82,6 s vs. 75,0 s, tj. +10%). Pfi¢inou je odlisny princip obou regulatoru:
Pure Pursuit s adaptivnim lookaheadem se diva dale dopfedu a muze proto zac¢it natacet volant
pred vstupem do zatacky, ¢imz efektivné feze jeji apex. Stanley naproti tomu pracuje s odchylkou
na predni napravé a zac¢ind korekci az ve chvili, kdy se vozidlo od trajektorie odchyli, coz vede
k presnéjsimu, ale konzervativnéjsimu prijezdu.

Zrychleni zavodniho rezimu ma dvé priciny. Zaprvé, proménlivy rychlostni profil umoznuje plné
vyuziti rovinek. Zadruhé, trajektorie odvozena ze SLAM mapy je hladkd a pokryva cely okruh,
zatimco reaktivni rezim planuje pouze ze 3 az 5 para kuzeli viditelnych v daném okamziku.

Klicovy rozdil se projevuje v bezpecnosti na tzké trati B. Zatimco Pure Pursuit zde srazil
9 kuzelu kvili vyboceni na vyjezdu z ostrych zatacek, Stanley projel celych 10 okruha bez jediné
kolize. Pro realné nasazeni v discipliné Trackdrive, kde se penalizace za srazeny kuzel s¢itaji v ramci
celkového vysledku, by tedy Stanley predstavoval bezpecnéjsi volbu. Pure Pursuit je naopak vhod-
néjsi pro traté s mirnéjsimi poloméry, kde lze plné vyuzit jeho schopnost dopredného planovani

trajektorie.

4.9.3 Vykon pipeline

Vypocetni latence byla mérena jako doba zpracovani jednoho snimku od piijmu senzorickych dat
po odeslani fidiciho prikazu. Méfeni probihalo v zdvodnim rezimu po dobu 10 okruhu na trati C.
Tabulka 4.9 uvadi medidnové a maximalni casy jednotlivych fazi.

Medidanova latence 17 ms odpovida frekvenci 58 Hz, coz s rezervou 33 ms prevysuje frekvenci
senzorti 20 Hz. Maximéalni naméfend latence 27 ms nastava pii soubéhu periodické reoptimalizace
SLAM grafu a zpracovani snimku s vysokym poc¢tem detekci (vice nez 15 kuzeli). Ani v tomto

pripadé systém neztrati zadny snimek — zpracovani dokonci pred prichodem dalsiho.
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Faze pipeline Medidn [ms] Max [ms]

Detekéni pipeline 14 24
SLAM backend (odometrie + asociace + iSAM?2) 3 17
Rizeni (Pure Pursuit / Stanley + PID + cone repulsion) <1 1
Celkem 17 27

Tabulka 4.9: Latence jednotlivych fazi pipeline v zavodnim rezimu

4.9.4 Porovnani s existujicimi pristupy

Architektura systému vychazi z pristupu tymu KA-Racelng z Karlsruhe Institute of Technology [30],
ktery s podobnou pipeline vyhral FS Germany, FS Czech Republic i FS Hungary v roce 2021. Oba
systémy sdileji fadu spoleénych navrhovych rozhodnuti — grafovy SLAM backend, LiDAR jako
priméarni senzor pro detekci kuzeli s volitelnou kamerovou klasifikaci barvy a planovani trajektorie
pres stiedové body paru kuzela prolozené kubickym splajnem. KA-Racelng pouziva pro optimalizaci
grafu knihovnu g2o0, implementovany systém knihovnu GTSAM s inkrementdlnim optimalizdtorem

iSAM2.

Pres uvedené shody se systémy lisi v nékolika aspektech. V datové asociaci landmarkt vyu-
ziva KA-Racelng Mahalanobisovu vzdalenost, kterd zohledniuje nejistotu odhadu pozice landmarku
a snizuje tak riziko chybného prirazeni na vétsi vzdalenosti. Implementovany systém pouziva eukli-
dovskou vzdalenost s fixnim prahem 1,5 m, coz je jednodussi pristup, ktery se na rozmérech typické
FS trati (fddové stovky metra s kuzely vzdéalenymi pfiblizné 5 m od sebe) osvédéil bez vyrazného
zhorseni kvality mapy.

V planovani trajektorie KA-Racelng doplnuje stiedovou ¢aru o optimalizaci minimalni k¥ivosti,
kterd podle autoru zkracuje ¢as na kolo o vice nez 10 %. Implementovany systém tuto optimalizaci
neprovadi a jako trajektorii pouziva primo stredovou ¢aru doplnénou o korekce z algoritmu cone
repulsion. Nasazeni optimalizace zavodni linie predstavuje hlavni prostor pro dalsi zkraceni ¢asu na
kolo.

7 hlediska ridicich algoritmii nasazuje KA-Racelng MPC pro pricné fizeni a PI regulator pro
podélné, ¢imz dosahuje pri¢nych zrychleni pres 1,6 g i na tizkych tratich. Implementovany systém voli
geometrické regulatory Pure Pursuit s adaptivnim lookaheadem a Stanley, které jsou jednodussi na
implementaci a ladéni. Tato volba odpovida zaméreni prace na demonstraci celé autonomni pipeline
v simulatoru, nikoli na maximalizaci dynamického vykonu vozidla.

Odlisny pristup predstavuje systém tymu AMZ Driverless z ETH Ziirich [13]. AMZ provozuje dvé
plné nezavislé percepéni pipeline — LiDAR s Euclidean clustering a kamerovou pipeline s detekci
kuzela siti YOLOv3 — a pro mapovani pouzivd FastSLAM 2.0 zalozeny na c¢asticovém filtru. Po
uzavieni smycky prepind na nelinearni MPC, které pifimo minimalizuje ¢as na kolo s ohledem na

limity pneumatik a hranice trati, a dosahuje boc¢nich zrychleni az 1,5 g. Vypocetni naroky a slozitost
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tohoto systému jsou vSak vyrazné vyssi. Pro prvni prijezd trati nicméné i AMZ pouziva pure pursuit
po odhadnuté stfedové ¢are z Delaunay triangulace, coz je obdobny pristup jako reaktivni rezim
implementovaného systému.

Primé kvantitativni srovndni ¢asti na kolo s vyse zminénymi tymy neni mozné, nebot oba testo-
valy na realnych vozidlech a tratich s odliSnymi rozméry, povrchem i podminkami. Implementovany
systém je vSak postaven na stejnych principech jako systém vitézného tymu soutéze a demonstruje
funkéni autonomni pipeline, kterd v simulatoru spolehlivé projede trat bez srazeni kuzele v obou re-
zimech jizdy. Na rozdil od zminénych systému, které vyzaduji prostfedi ROS a jsou implementovany

v C++, cela pipeline bézi v Pythonu.

4.9.5 Limity implementace

P1i interpretaci vysledkl je potfeba mit na pameéti nékolik omezeni. Veskeré experimenty probi-
haly v simulatoru CARLA, ktery zjednodusuje fadu aspekti redlného prostredi. Senzoricka data
neobsahuji artefakty jako znecisténi objektivu, vibrace sasi pfendsené do LiDARu ani proménlivé
atmosférické podminky. Pfenos natrénovanych modeld a vyladénych parametrti na realné vozidlo
(sim-to-real transfer) by vyzadoval dodatecnou kalibraci a pravdépodobné i dotrénovani klasifika-
toru ConeCNN na redlnych datech.

Dynamicky model vozidla v CARLA byl nakonfigurovan tak, aby se kvalitativné blizil chovani
monopostu Formula Student, avsak nebyl kalibrovan na konkrétni realné vozidlo. Parametry rych-
lostniho profilu (i, agecel, Gprake) jsou konzervativni odhady a na redlném voze by vyzadovaly ipravu
na zakladé telemetrickych dat.

Datova asociace landmarku pouziva metodu nejblizsiho souseda s fixnim prahem, coz je nejjed-
nodussi ptistup. Na tratich s tzkymi prijezdy, kde jsou protilehlé kuzely blizko sebe, by mohl byt
robustnéjsi pravdépodobnostni pristup (napiiklad joint compatibility branch and bound).

Stredova cara pouzitd jako trajektorie nevyuziva celou Sitku trati pro fezani zatacek. Opti-
malizace zavodni linie (racing line) ve smyslu minimalizace ¢asu na kolo a nasazeni prediktivniho

regulatoru typu MPC predstavuje hlavni prostor pro dalsi zlepseni vykonu systému.
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Kapitola 5

Zaver

Cilem této diplomové price bylo navrhnout a implementovat systém pro autonomni fizeni mono-
postu Formula Student v simuldtoru CARLA a ovérit jeho funkénost na tlohach odpovidajicich
disciplinam DV Cupu.

V ramci prace byl popsan simulator CARLA, jeho architektura a divody pro jeho volbu oproti
alternativam, jako jsou FSDS, ITPG CarMaker a dSPACE AURELION. Pro potfeby testovani bylo
pripraveno simula¢ni prostfedi zahrnujici vlastni 3D modely kuzelt odpovidajici specifikaci For-
mula Student, importovany model monopostu MFTO02 a nastroj pro generovani trati s grafickym
rozhranim.

Detailné byly popsany metody pouzité v jednotlivych fazich autonomni pipeline: konvolu¢ni
neuronové sité pro klasifikaci barvy kuzell, RANSAC pro segmentaci roviny vozovky, DBSCAN
pro shlukovani bodu z LiDARu, projekéni matice pro fuzi dat z LiDARu a kamery, Graph SLAM
pro simultanni lokalizaci a mapovani a geometrické ridici algoritmy Pure Pursuit a Stanley.

Implementovany systém pokryva cely retézec od senzorickych dat po fidici prikazy. Percepcni
pipeline vyuziva LIDAR Ouster OS2-128 pro detekci kuzel a kameru s rozlisenim 1280 720 pro kla-
sifikaci barvy pomoci lehké sité ConeCNN s presnosti 99,85%. SLAM backend zalozeny na knihovné
GTSAM a algoritmu iISAM2 buduje mapu trati s detekei uzavieni smycky pfes oranzové kuzely star-
tovni ¢ary. Ze SLAM mapy se generuje stredova ¢ara trati prolozena kubickym splajnem a rychlostni
profil zohlednujici kfivost trati a dynamicka omezeni vozidla.

Systém byl ovéren ve dvou rezimech rizeni. Reaktivni rezim, uréeny pro prvni prijezd nezndmou
trati, vyuziva stredové body z aktualné viditelnych kuzelt a Pure Pursuit s fixnim lookaheadem pri
konstantni rychlosti 5 m/s. Zévodni rezim sleduje predem vypocitanou trajektorii pomoci kombinace
Pure Pursuit s adaptivnim lookaheadem a Stanley controlleru s proménlivou cilovou rychlosti.
Zévodni rezim dosahl na technické testovaci trati o 40 % rychlejstho prumérného casu prujezdu
oproti reaktivnimu rezimu pri zachovani bezkolizniho prijezdu.

Celkova latence pipeline ¢ini v medidnu 17 ms, coz umoznuje zpracovani senzorickych dat na

frekvenci 58 Hz s dostateénou rezervou vuci frekvenci senzoru 20 Hz.
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Mezi hlavni prinosy prace patii funkéni demonstrace celé autonomni pipeline v otevieném si-
mulédtoru, porovnani tii konfiguraci LiDARu z hlediska schopnosti detekce kuzelt, ndvrh lehké
klasifika¢ni sité ConeCNN, ktera dosahuje vysoké presnosti pti minimalni vypocetni narocnosti,
a implementace dvou rezimi Fizeni odpovidajicich realnym podminkam disciplin DV Autocross a
Trackdrive.

Pri zpracovani praktické ¢asti této prace byl pro pomoc s tvorbou a ladénim zdrojového kédu
vyuzit néstroj generativni umélé inteligence Claude od spolecnosti Anthropic [44]. Konkrétné byly
vyuzity modely Claude Sonnet 4.5, Sonnet 4.6 a Claude Opus 4.5, 4.6 a 4.7. Veskery vygenerovany

kéd byl radné zkontrolovan, otestovan a upraven tak, aby odpovidal pozadavkim zadéni.
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Priloha A

Archiv

Ptiloha v IS EDISON.

A.1 Obsah archivu

e modely kuzeli a monopostu soutéze Formula Student
o dataset, skript pro trénovani a vihy modelu ConeCNN
e konzolova aplikace pro tvorbu vlastnich trati

e aplikace pro nastaveni a monitorovani experimentu

e videoukazka fungovani autonomniho fizeni

o vysledky jednotlivych experimenti

e soubor README.md s ndvodem na instalaci a podrobnym popisem soubort v piiloze
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