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Zalacznik nr 2 (PL)

1. Imie i nazwisko
Michal Nowicki
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ich uzyskania oraz tytul rozprawy doktorskiej

2018 r. doktor nauk technicznych
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Politechnika Poznanska
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tative information using factor graph optimization for the simultaneous localization
and mapping problem

Promotor: dr hab. inz. Piotr Skrzypczynski, prof. PP

Recenzenci: prof. dr hab. inz. Dariusz Ucinski (Uniwersytet Zielonogorski),

dr hab. inz. Bogdan Kwolek, prof. AGH (Akademii Gorniczo-Hutniczej im. Stanista-
wa Staszica)

2014 r. magister

Kierunek: automatyka i robotyka

Specjalnosé: robotyka

Politechnika Poznanska

Wydzial Elektryczny

Tytul pracy dyplomowej: Development and implementation of a visual odometry
algorithm for mobile devices

Promotor: dr hab. inz. Piotr Skrzypczynski, prof. PP

2014 r. inzynier

Kierunek: informatyka

Politechnika Poznanska

Wydziat Informatyki

Tytul pracy dyplomowej: Gesture recognition library for Leap Motion controller
Promotor: dr inz. Wojciech Jaskowski

2013 r. inzynier
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Wydzial Elektryczny

Tytul pracy dyplomowej: Metody wykrywania i opisu punktéw kluczowych na
obrazach RGB-D

Promotor: dr hab. inz. Piotr Skrzypczynski, prof. PP

3. Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych

e Instytut Robotyki i Inteligencji Maszynowej, Politechnika Poznanska, adiunkt
od 01.10.2018 r.

e Instytut Automatyki, Robotyki i Inzynierii Informatycznej, Politechnika Po-
znanska, asystent od 01.10.2014 r. do 30.09.2018 r.

4. Omoéwienie osiggnieé, o ktorych mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 2 ustawy z
dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z
2021 r. poz. 478 z p6zn. zm.):

a) Tytul osiggniecia naukowego

Cykl publikacji powiazanych tematycznie pod wspélng nazwa:
Wielosensoryczna lokalizacja robotéw mobilnych

Osiagniecie habilitacyjne stanowi cykl 8 publikacji przedstawionych ponizej.
b) Publikacje lub inne prace wchodzace w sklad osiggniecia naukowego

Indywidualny wktad do kazdej publikacji przedstawiony jest w dokumencie za-
wierajacym wykaz osiggnie¢ naukowych lub artystycznych oraz w indywidual-
nych o$wiadczeniach wspotautorow.

[Al] M.R. Nowicki (100%),
Spatiotemporal Calibration of Camera and 3D Laser Scanner, IEEE Robo-
tics and Automation Letters, 5(4), s. 6451-6458, 2020
doi: 10.1109/LRA.2020.3014639.
(IF2020: 3.741, 200 pkt MEiN[)

[A2] T. Nowak (60%), M.R. Nowicki (30%), P. Skrzypczynski (10%),
Vision-based positioning of electric buses for assisted docking to charging
stations, International Journal of Applied Mathematics and Computer
Science (AMCS), 32(4), s. 583-599, 2022
doi: 10.34768/amcs-2022-0041.

(IF2021: 2.157, 100 pkt MEIN)

"'Warto$é¢ Impact Factor (IF) podana zgodnie z rokiem publikacji lub wg IF dla roku 2021 w przypadku
publikacji z lat 2022-2023 (dla tych lat IF jest jeszcze niedostepny) — zrédlo: Journal Citation Report.
Punkty MEIN podano zgodnie z rokiem publikacji.



[A3] ML.R. Nowicki (100%),

A data-driven and application-aware approach to sensory system calibration
in an autonomous vehicle, Measurement, 194, 2022,

doi: 10.1016 /j.measurement.2022.111002.

(IF202:: 5.131, 200 pkt MEiN)

[A4] K. Zywanowski (20%), A. Banaszczyk (20%), M.R. Nowicki (60%),
Comparison of camera-based and 3D LiDAR-based place recognition across
weather conditions, 2020 16th International Conference on Control,
Automation, Robotics and Vision (ICARCV), Shenzhen, China, 2020, s.
886891,
doi: 10.1109/ICARCV50220.2020.9305429.

(140 pkt MEiN, CORE A)

[A5] K. Zywanowski (20%), A. Banaszczyk (20%), M.R. Nowicki (55%),
J. Komorowski (5%),
MinkLoc3D-SI: 3D LiDAR Place Recognition With Sparse Convolutions,
Spherical Coordinates, and Intensity, IEEE Robotics and Automation
Letters, 7(2), s. 1079-1086, 2022,
doi: 10.1109/LRA.2021.3136863.
(IF2021: 4.321, 200 pkt MEiN)

[A6] M. Bednarek (34%), M.R. Nowicki (33%), K. Walas (33%),
HAPTR2: Improved Haptic Transformer for legged robots’ terrain classifi-
cation, Robotics and Autonomous Systems, 158, 2022, ISSN 0921-8890,
doi: 10.1016/j.robot.2022.104236.

(IF2021: 37, 140 pkt MEIN)

[A7] M. Lysakowski (30%), M.R. Nowicki (35%), R. Buchanan (10%),
M. Camurri (10%), M. Fallon (10%), K. Walas (5%),
Unsupervised Learning of Terrain Representations for Haptic Monte Carlo
Localization, 2022 International Conference on Robotics and Automation
(ICRA), Philadelphia, PA, USA, Maj 23-27, 2022, s. 46424648, 2022,
doi: 10.1109/ICRA46639.2022.9812296.

(70 pts MEiN, CORE B)

[A8] D. Séjka (30%), M.R. Nowicki (60%), P. Skrzypczynski (10%),
Learning an Efficient Terrain Representation for Haptic Localization of a
Legged Robot, 2023 International Conference on Robotics and Automation
(ICRA), London, UK, 29 Maj-2 Czerwiec 2023.

(70 pkt MEiN, CORE B)

Seria sktada sie z 8 publikacji, wsréd ktorych 5 zostato opublikowanych w czaso-
pismach indeksowanych w bazie Journal Citation Reports (JCR). Dwie publika-
cje w zbiorze sa pracami autorskimi. Sumaryczny wspotezynnik Impact Factor
publikacji wchodzacych w sktad osiggniecia wynosi 19,05. Sumaryczna liczba
punktow wedtug wykazu czasopism naukowych opracowanego przez MEiN dla
publikacji w cyklu wynosi 1120. Sredni procentowy wklad M. Nowickiego w
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publikacje wynosi 59,125%.
¢) Oméwienie osiggnieé naukowych:

4.1 Motywacja i cel naukowy podjetych badan

Autonomia robotéw mobilnych to ztozony problem, ktéry wymaga niezawodnego rozwig-
zania niezaleznie od zatozonego scenariusza. Wyzwanie wynika z tego, ze srodowiska pracy,
roboty, zadania czy dostepna moc obliczeniowa znacznie sie rézniag w zaleznosci od apli-
kacji, co wymaga roéznych sensorow i algorytméw, aby osiagnac¢ pozadany cel. Poniewaz
problem jest ztozony, zwykle dzieli sie go na mniejsze zadania zwiazane z percepcja, lokali-
zacja, planowaniem i sterowaniem, ktore sa rozwigzywane niezaleznie, a nastepnie tgczone
w kompletny rezultat autonomii. W moich badaniach skupiam sie na aspektach percep-
cji i lokalizacji w autonomii kluczowych dla zrozumienia otaczajacego srodowiska, co jest
podstawa do realizacji dalszych zadan zwigzanych z planowaniem i sterowaniem. Istnie-
jace rozwigzania w tym obszarze opieraja sie na wielu wspoétpracujacych czujnikach, aby
zapewni¢ docelowg niezawodnosc.

Prezentowane osiagnigcie naukowe dotyczy problemu lokalizacji z wykorzystaniem uktadow
wielosensorycznych, poczawszy od kalibracji sensoréw, az po sposoby taczenia informacji w
celu poprawy wydajnosci w stosunku do systemow korzystajacych z pojedynczych senso-
row. Mo6j obszar badawczy okredlitem na podstawie ograniczen zaobserwowanych podczas
realizacji pracy doktorskiej. Dotyczyta ona metod fuzji informacji iloéciowych i jakoscio-
wych z wykorzystaniem optymalizacji grafu ograniczen dla problemu jednoczesnej lokali-
zacji i mapowania (ang. Simultaneous Localization and Mapping - SLAM).

Z perspektywy praktyki, rozwiazania SLAM sa ztozonymi systemami, ktorych wynik zalezy
od historii poprzednich pomiaréw. Systemy SLAM oferuja duza doktadno$¢ w przypadku
skutecznego dziatania, ale kilka btednych pomiaréw moze doprowadzi¢ do problemoéow z
oszacowaniem potozenia i mapy w danej sesji pracy. Ta specyfika wynika ze wzgledu na
wykorzystanie historii pomiarow do uzyskania najdoktadniejszej lokalizacji w systemach
SLAM. Ponadto wiele aplikacji robotéw mobilnych nie potrzebuje systeméw SLAM, ponie-
waz pewne wczesniejsze informacje (np. mapy) sa juz dostepne i moga by¢ wykorzystane do
zapewnienia skutecznego rozwigzania lokalizacyjnego. Dlatego w serii prezentowanych ar-
tykutéw skupiam sie na ogdlniejszych problemach lokalizacyjnych oraz powigzanych z nimi
problemach percepcyjnych, ktére moga by¢ rozwigzane za pomoca konfiguracji wielosen-
sorycznej. Artykuty prezentuja zastosowanie proponowanych algorytmoéw w praktycznych
scenariuszach, ale te metody moga zosta¢ zaadaptowane w podobnych aplikacjach, to-
rujac droge do stworzenia rozwigzan lokalizacyjnych dla robotoéw bez wyraznej potrzeby
stosowania poktadowych systeméw SLAM.

Aby czerpac korzysci z uktadow wielosensorycznych, trzeba pokonaé trudnosci w ich uzyciu.
Jednym z ograniczen systemow wielosensorycznych jest potrzeba kalibracji, czyli okreslenia
odpowiednio$ci pomiedzy pomiarami z sensoréw bedacych czescia systemu. Bez kalibracji
otrzymujemy pomiary z sensoréw, ktore nie moga by¢ potaczone w celu stworzenia jedno-
litego obrazu otaczajacego srodowiska. Posiadanie skalibrowanych przestrzennie i czasowo



zestawow sensorycznych okazuje sie problemem naukowym w momencie, gdy oczekujemy
doktadnosci okreslonej w milimetrach oraz milisekundach. W momencie podjecia tego wy-
zwania, zadne gotowe rozwiazania kalibracji kamera-skaner laserowy (ang. Light Detection
and Ranging - LiDAR) 3D nie oferowato wymaganej dokladnosci. Istniejacy stan wiedzy w
zakresie systemow kalibracyjnych skupial sie na LiDAR-ach 2D, oferujac jedynie okresle-
nie relacji przestrzennych pomiedzy sensorami, ignorujac dodatkowe przesunigcia znacz-
nikéw czasowych pomiedzy sensorami, ktére wystepuja w przypadku braku wyzwalaczy
sprzetowych. Aby rozwigza¢ ten problem, stworzytem algorytm umozliwiajacy wyznacze-
nie doktadnych relacji przestrzennych i czasowych pomiedzy tymi sensorami. Rozwiazanie

to moze by¢ wykorzystane w klasycznych, geometrycznych, wielosensorycznych systemach
SLAM.

Wymog doktadnej kalibracji geometrycznej okazat sie krytyczny w problemie lokalizacji w
odniesieniu do matego obiektu z duzej odlegtosci. M6j scenariusz testowy dotyczyt auto-
busu elektrycznego dokujacego do tadowarki elektrycznej z odlegtosci ponad 30 metrow.
Dzigki testom na autobusie zaobserwowaliSmy, ze tylko rozwigzanie oparte na kamerze
byto w stanie wykry¢ tadowarke elektryczna, poniewaz byt to maty obiekt. Problemem
byto zapewnienie pozadanej doktadnosci lokalizacji, aby umozliwi¢ planowanie i sterowa-
nie dtugim, przegubowym autobusem, poniewaz male niedoktadnosci ustawien sensoréw
prowadzily do btedu, ktory byt nie do przyjecia dla algorytméw planowania ruchu. Roz-
wigzaniem okazala sie kalibracja kompletnego zestawu sensorow w docelowej aplikacji na
autobusie, prezentujac nowe podejscie do kalibracji oparte na wydajnosci w aplikacji kon-
cowej wzgledem typowych podej$¢ opartych na btedzie kalibracji.

Doswiadczenia z kalibracjg wielosensoryczng sprawity, ze jednoczesnie szukatem réwniez
sposobéw, ktore moglyby doprowadzi¢ do powstania systeméw wielosensorycznych bez
zmudnej kalibracji. Potaczenie sensoréw kamera i LiDAR 3D postanowitem wykorzystaé
w globalnym problemie rozpoznawania miejsc, gdzie LiDAR 3D wspomaga dodatkowy-
mi informacjami geometrycznymi typowe rozwiazanie oparte na kamerze. Zaltozytem, ze
systemy oparte na kamerach charakteryzuja sie zmniejszong wydajnoscig w trudnych wa-
runkach pogodowych, takich jak deszcz, noc lub bezposrednie swiatto stoneczne. Z drugiej
strony, LIDAR 3D dostarcza danych uzupetniajacych, ktére moga poprawi¢ wydajnosé
systemu globalnej lokalizacji. Analiza tego pomystu doprowadzita do nowego problemu ba-
dawczego: jak powinnidmy reprezentowaé chmury punktéw 3D uzyskane z LiDAR-6w 3D
dla gtebokich sieci neuronowych?

Problem reprezentacji danych jest kluczowy podczas pracy z sieciami neuronowymi i szcze-
gblnie trudny, gdy mamy do czynienia z danymi nieobrazowymi. Niektore sensory do-
starczaja stosunkowo mato informacji, ktore jednak wcigz moga by¢ istotne jako pewne
wskazowki lokalizacyjne krytyczne dla autonomicznej lub pétautonomicznej eksploracji z
wykorzystaniem robotéw mobilnych. Znaczenie tych podej$¢ wzrasta, gdy zatozymy, ze
nawet algorytmy oparte na kamerach i LiDAR-ach 3D moga zawie$¢ w przypadku trud-
nych warunkéw srodowiskowych, gdzie od autonomicznego robota mobilnego wymagamy
nadal skutecznej lokalizacji, aby zapewni¢ bezpieczne dziatanie. W swojej pracy naukowe;j



spotkatem si¢ z tym problemem w przypadku robota kroczacego wyposazonego w czujniki
sity i momentu oferujace dane komplementarne, ale dajgce relatywnie mato informacji do
lokalizacji na znanej mapie terenu.

Na podstawie przedstawionych wyzwan cele szczegdétowe zwigzane z przedstawionym cy-
klem publikacji mozna zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob:

Projekt i implementacja doktadnego oprogramowania do kalibracji kamer RGB oraz
nowoczesnych obrotowych LiDAR-6w 3D. Oprogramowanie powinno umozliwiaé wy-
znaczenie trojwymiarowej relacji geometrycznej pomiedzy sensorami oraz przesuniecia
znacznika czasu w przypadku braku wyzwalania sprzetowego. Dostepnosé tych infor-
magcji jest kluczowa dla mozliwosci okreslenia odpowiednio$ci pomiedzy pomiarami z
obu sensoréw, ktére moga by¢ wykorzystane w nowoczesnych konfiguracjach wielosen-
sorycznych.

Projekt i implementacja rozwigzania kalibracyjnego, ktore skupia sie na poprawie wy-
dajnosci zestawu sensorycznego w docelowej aplikacji, zamiast na znalezieniu najdo-
ktadniejszej transformacji geometrycznej. Idea jest pokazanie mozliwosci zastosowania
takiego podejécia w scenariuszu percepcji robota mobilnego podczas rozwigzywania
docelowego problemu.

Projekt i implementacja systemu rozpoznawania miejsc, ktéry moze skutecznie okresli¢
lokalizacje na podstawie obrazow RGB i chmur punktéw z LIDAR-6w 3D. Zaktadam, ze
potaczenie informacji z obu zrédel moze prowadzi¢ do doktadniejszego rozwigzania w
porownaniu z wykorzystaniem jednego sensora. Aby rozwigzac¢ ten problem, wymagane
jest okreslenie najbardziej odpowiedniej reprezentacji chmury punktow 3D dla metod
glebokiego uczenia.

Projekt i implementacja rozwiazania do lokalizacji z wykorzystaniem skapych, ale uzy-
tecznych danych sensorycznych, gdy kamera i LIDAR 3D sa niedostepne. W tym przy-
ktadzie rozwazane sg roboty kroczace, ktére moga postrzega¢ srodowisko za pomoca
sygnatow haptycznych. Zaktadam, ze wezesniejsze doswiadczenia podczas przejs¢ przez
dany teren moga postuzy¢ do lokalizacji robota podczas ponownego pojawienia si¢ na
danym obszarze.

Zalozone cele zostaly osiagniete dzigki zastosowaniu zestawu nastepujacych narzedzi:

narzedzie do optymalizacji oparte na grafach ograniczeni g2of]
rzadkie konwolucje 3D zaimplementowane w Minkowski engind’}

btad trojkowy (ang. triplet loss) z wyszukiwaniem trudnych przyktadéw do nauki sieci
neuronowych,

algorytmy wykrywania obiektow 2D takie jak HRNet oraz inne zaimplementowane w
bibliotece MMPosd|library,

architektura Transformera [70],

2https://github.com/RainerKuemmerle/g2o
3https://github.com/NVIDIA/MinkowskiEngine
“https://github.com/open-mmlab/mmpose
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e lokalizacja czasteczkowa Monte Carlo.

Cykl publikacji przedstawionych w osiggnieciu naukowym pokazuje droge do wspomnia-
nych rozwigzan z wykorzystaniem wymienionych narzedzi. Wszystkie wykorzystane dane
liczbowe oraz rysunki pochodza bezposrednio z publikacji zawartych w osiagnieciu nauko-
wym.

4.2 Wstep

Obecnie uktady sensoryczne robotéw mobilnych sktadaja sie z coraz wigkszej liczby kamer,
LiDAR-6w, radaréw oraz jednostek pomiaru orientacji (ang. Inertial Measurement Unit -
IMU), ktére dostarczaja komplementarnych informacji wykorzystywanych przez roboty
autonomiczne. Aby wykorzysta¢ rézne sensory, konieczne jest przedstawienie pomiaru z
jednego sensora w uktadzie wspotrzednych drugiego sensora. W warunkach statycznych
potrzebna jest jedynie transformacja przestrzenna. Ale gdy sensory sa w ruchu (lub gdy
zmienia sie §rodowisko), konieczna jest znajomosé zaleznosci czasowych pomiedzy pomia-
rami z Sensorow.

Rysunek 1: Wspdlna obserwacja z zestawu sensorycznego kamera-LiDAR 3D zamontowa-
nego na samochodzie (A) oraz punkty z LiDAR-u rzutowane na obraz w dynamicznym
scenariuszu, gdy kalibracja przestrzenna (B) lub czasoprzestrzenna (C) zostalta przeprowa-
dzona przy uzyciu proponowanych ram. Warto zwréoci¢ uwage, ze brak kalibracji czasowe;j
prowadzi do nieprawidtowe]j korespondencji pomiaréw (biata strzatka).

Kalibracja przestrzenna moze by¢ okreslona za pomocsg juz istniejacych programéw do ka-
libracji lub zatozona na podstawie rysunkow CAD. Kalibracja zaleznosci czasowych jest
niekiedy wykonywana za pomoca dodatkowego sprzetu, ktory realizuje jednoczesne wyzwo-
lenie pobrania zdje¢ z kamer i synchronizuje te dane ze znacznikami czasu dla pomiaréw
chmury punktéw pozyskanej z LiDAR-u 3D. Ten dodatkowy sprzet czesto nie jest do-
stepny, a niektére tansze wersje sensoréw w ogoble nie oferuja takiej mozliwosci. Wtedy



najczesciej pomija sie problem kalibracji czasowej lub rozwiazuje go prostymi metodami
nie gwarantujacymi doktadnosci mierzonej jako kilka milisekund.

Przyktadowy uktad wielosensoryczny skladajacy sie z kamery i LiDAR~-u 3D oraz wy-
magajacy kalibracji czasoprzestrzennej przedstawiono na rys. [IJA. Rozwiazanie kalibracji
przestrzennej daje mozliwo$¢ okreslenia zgodnosci pomiedzy pomiarami z sensorow w wa-
runkach statycznych, ale zawodzi w $rodowisku dynamicznym (rys. [1B), natomiast kalibra-
cja czasoprzestrzenna daje oczekiwane rezultaty (rys. ) Kalibracja czasoprzestrzenna
jest koniecznoscig dla popularnych obecnie, Scisle zintegrowanych rozwiazan odometrii wi-
zyjnej (ang. Visual Odometry - VO) lub systeméw jednoczesnej lokalizacji i budowy mapy
SLAM, ktére wspdlnie i jednoczesnie przetwarzaja dane z kamer i LIDAR-6w 3D [31].

Para kamera RGB-LiDAR 3D jest najpopularniejszym zagadnieniem badawczym kalibra-
cji zewnetrznej poza typowymi konfiguracjami stereowizyjnymi, na co wskazuje liczba
prac dotyczacych ich wspdlnego wykorzystania [15]. Prac dotyczacych tematu kalibracji
kamera-IMU jest znacznie mniej, gdzie najbardziej znane rozwigzanie zaimplementowane
w kalibr [55], 56] opiera sie na szybkich obrotach ukladu sensorycznego przed statycznym
znacznikiem kalibracyjnym. Jedna z najnowszych prac [28] dodatkowo poprawia kalibracje
kamera-IMU przedstawiona w kalibr, gdy IMU nie znajduje si¢ blisko kamery poprzez wy-
korzystanie dodatkowych ograniczen. Dla mniej popularnych par sensoréow, jak RADAR-
kamera czy LIDAR-RADAR, istnieje jedynie kilka prac naukowych [41], [60], a zaprojekto-
wane procedury kalibracyjne sg sformutowane w sposéb podobny do wczesniej opisanych
procedur dla innych par sensorow.

Problemem z kazdg kalibracja systemu sensorycznego realizowanego pomiedzy dwoma sen-
sorami jest brak gwarancji doktadnosci kalibracji kompletnego systemu wielosensorycznego
sktadajacego sie z wigkszej liczby sensorow, poniewaz btedy kalibracji moga sie kumulowac,
gdy poszczegdlne wyniki kalibracji sg taczone. Dlatego tez pomyst wiaczenia pomiaréw z
wszystkich sensoréw do wspolnej kalibracji zyskuje na popularnosci, czego przyktadem sa
podejscia do systeméw LiDAR 3D-kamera-RADAR [I8], 19, 53] albo LiDAR 2D-kamera-
IMU jak w kalibr [54]. Jednakze podejscie polegajace na wlaczeniu wszystkich sensoréw
do tej samej procedury kalibracji wymaga wspoélnego pola widzenia tych czujnikéow. Taki
wymog ogranicza uniwersalny aspekt proponowanych rozwigzan, poniewaz niektére konfi-
guracje sensorow nie moga by¢ skalibrowane przy uzyciu tych podejé¢. Gtownym ograni-
czeniem jest jednak fakt, ze istniejace metody kalibracji skupiaja sie na znalezieniu najdo-
ktadniejszych parametrow, zaniedbujac jednoczesnie fakt, ze ostatecznym celem kalibracji
jest poprawa wydajnosci uzywanego systemu wielosensorycznego.

Na szczescie niektore aplikacje lokalizacyjne nie wymagaja doktadnej kalibracji. Jednym
z takich zastosowan jest rozpoznawanie miejsc, ktore jest kluczowym elementem efektyw-
nej lokalizacji robotow w dhugim czasie, poniewaz redukuje nagromadzony dryf, gdy robot
powraca do juz znanej lokalizacji [14]. Problem inaczej znany jako zamykanie petli (ang. Lo-
op Closure) moze by¢ rozwiazany z wykorzystaniem réznych danych, z ktérych najczesciej
uzywane sa GPS i kamera. Systemy wykrywania zamkniecia petli z uzyciem kamer RGB
sa juz stosowane w rzeczywistych scenariuszach [16] 24, 47]. Wydajnosé tych metod zalezy
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Rysunek 2: Poréwnanie rozpoznawania miejsc na podstawie deskryptoréw uczonych na
obrazach RGB (opartych na kamerze), wartosciach natezenia powracajacego sygnatu dla
LiDAR~u 3D oraz potaczonych danych wejsciowych z obrazéw RGB i wartosci natezenia
sygnatu w LiDAR-ze 3D (opartych na fuzji danych kamera-LiDAR 3D) w réznych warun-
kach pogodowych dla wielu przebiegdw na tej samej trajektorii z wykorzystaniem zbioru
danych USyD.

od jakosci obrazu, ktéra ulega pogorszeniu w nocy, w niekorzystnych warunkach pogodo-
wych lub gdy stonce swieci bezpos$rednio w obiektyw, oslepiajac kamere. Pozytywem jest
fakt, ze wiekszo$¢ samochoddéw autonomicznych jest wyposazona w inne sensory, takie jak
LiDAR-y 3D, oferujac wsparcie w tych wymagajacych scenariuszach. Chmury punktow z
LiDAR-6w 3D dostarczaja informacji o geometrii otoczenia robota, uzupekiajac obrazy
RGB z kamer, tworzac kompletny widok srodowiska.

Zaprojektowanie efektywnego, opartego na uczeniu sie systemu rozpoznawania miejsc na
podstawie chmur punktéw jest wciaz otwartym problemem. Kluczowym wyzwaniem jest
znalezienie najlepszej reprezentacji danych 3D, ktéra moze by¢ efektywnie przetwarzana za
pomocy sieci neuronowych w celu wydobycia znaczacych cech dla skutecznego rozpoznania
miejsca. Istniejace prace badaly juz reprezentacje obrazowe, oparte na wokselach [77],
oparte na widokach z lotu ptaka [25] 26] 40] lub reprezentacje w formie nieuporzadkowanego
zbioru punktéw [68] [78]. Ostatnio obserwuje sie wzrost liczby podejsé opartych na rzadkich
konwolucjach 3D [35, B8] i modutach atencji [2], gdzie oba trendy sa tez taczone [73].
Wiele z tych metod jest uczonych, ocenianych i porownywanych na zbiorze danych Oxford
RobotCar [21], 32 35, [43], 68, (72, [74], ktory zostal zebrany przez potaczenie wielu skanéw 2D
obejmujacych odlegtosé 20 m i probkowanie do 4096 punktéw [68]. Te dane nie odpowiadaja
charakterystyce rzeczywistych danych z LiDAR-6w 3D, gdzie pojedynczy skan obejmuje
znacznie wiekszy obszar (nawet do 160-200 metrow Srednicy) i ma wieksza liczbe punktow
(do 260k punktéw dla Ouster OS1-128).



Rysunek 3: Lokalizacja haptyczna wymaga rozréznialnej reprezentacji sygnatéow z interak-
cji stopa/teren, aby moc rozréznié lokalizacje. Zaproponowalem uczenie sieci neuronowej
opartej na architekturze transformera z btedem trojkowym w celu zminimalizowania r6zni-
cy miedzy reprezentacjami (ang. embedding) dla krokéw blisko siebie i maksymalizowania
tej réznicy dla krokow bedacych dalej od siebie.

Algorytmy do zastosowan w robotyce mobilnej sg zwykle projektowane z mysla o aplika-
cji, poniewaz scenariusze $wiata rzeczywistego naktadaja dodatkowe ograniczenia na pro-
ponowane rozwigzania. Zwiekszenie dojrzatosci technologii mechaniki robotéw kroczacych
sprawilo, ze moga one znalez¢ zastosowanie w wielu aplikacjach przemystowych. Stad poja-
wita sie¢ potrzeba projektowania algorytméw zwiekszajacych ich skuteczng prace. Zdolnosé
do dzialania pomimo awarii czujnikow jest czesto kluczowym komponentem, zwtaszcza w
przypadku dtugich rutynowych zadan w niebezpiecznych srodowiskach, takich jak ciemne
i zapylone kopalnie. W pracy skupitem si¢ na autonomicznym robocie czteronoznym wy-
konujacym zadania inspekcji (rys. , gdzie celem jest niezawodna lokalizacja przy uzyciu
tylko czujnikéw proprioceptywnych (IMU, stany ndg, czujniki dotyku). Celem podejscia
jest umozliwienie ukonczenia zadania lub powrdt do bezpiecznego miejsca, nawet gdy ka-
mery czy LiDAR-y 3D sa niedostepne.

W takim scenariuszu pomiary haptyczne, zwane takze taktylnymi, moga by¢ wykorzystane
do okreslenia klasy terenu [5l, B0}, B34], co z kolei moze by¢ wykorzystane do zlokalizowania
nog robota we wezesniej przygotowanej mapie [12]. Istniejace podejscia do lokalizacji z wy-
korzystaniem pomiaréw haptycznych byty jednak mato praktyczne, poniewaz wymagaty
gestej mapy srodowiska opisanej klasami terenu, co czesto wymaga zewnetrznych pomiaréw
referencyjnych terenu. Ponadto klasy terenu sa czesto rozrozniane na podstawie ludzkiej
percepcji, a nie sygnaléw haptycznych z robota. Celem jest zaproponowanie rozwiazania
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lokalizacyjnego, ktére nie wymaga wczesniejszych danych od czlowieka, ale zamiast te-
go buduje mape haptyczng w catosci z wewnetrznych czujnikéw robota i ma mozliwosé
lokalizacji z uzyciem tej mapy. Problem lokalizacji jest Scisle zwigzany z problemem repre-
zentacji danych dla sygnaléw sity/momentu obrotowego pochodzacych z czujnikéw stép
robota. Przy odpowiedniej reprezentacji powinno by¢ mozliwe wygenerowanie mapy $rodo-
wiska sygnatow haptycznych, gdy dostepna jest lokalizacja oparta na wizji lub LiDAR-ach
3D. Nastepnie, gdy robot odwiedza ten sam obszar bez wizji komputerowej, uzywa zako-
dowanych sygnatéw dotykowych do lokalizacji na podstawie mapy. W ten sposoéb robot
realizuje podejsécie znane jako scenariusz teach & repeat [23].

4.3 Kalibracja czasoprzestrzenna kamery i LiDAR-u 3D

3D LiDAR scan as Detecting points
range image on marker

L7 Sl il
LA Vi ¥

Camera image Chessboard B-spline plane
detection N — interpolation
- Plane equation Converting to mlnlmal
w N 5 |_,| plane representation tir
: - (n7 d)4><1 (wz,wy?d)gﬂ tIW

Rysunek 4: Ogdélne etapy przetwarzania proponowanej kalibracji czasoprzestrzennej
kamera-LiDAR 3D.

Estimated *

Optimization
P transformation T
‘ Estimated
At*

time offset

W pracy [Al] zajatem sie problemem wspdlnej kalibracji czasowej i przestrzennej systemu
sensorycznego sktadajacego sie z kamery i LiDAR-u 3D, przedstawionego na rys. [IA. Pro-
ponowany system przeznaczony jest do uktadow sensorycznych z kamerami posiadajacymi
globalna migawke (ang. global shutter) i LiDAR-~ami 3D, ktére sa wspoélnie sztywno za-
montowane. Zaktadam, ze kamera jest skalibrowana wewnetrznie, a parametry kamery sa
state podczas kalibracji. Ponadto zaktadam, ze przesunigcie czasowe znacznikéw pomiaréw
pomiedzy sensorami jest nieznane, ale relatywnie mate i w przyblizeniu state. Procedura
kalibracji polega na ruchu wzorca kalibracyjnego, ktéry powinien byé¢ wspolnie i w sposdb
ciagly obserwowany przez kamere i przez LiDAR 3D. Po nagraniu dane przetwarzam w
spos6b przedstawiony juz wezesniej na rys. [} Wzorzec kalibracyjny jest wykrywany na
obrazach z kamery za pomoca typowego algorytmu detekcji szachownicy z OpenCV. Z
chmury punktéw 3D, punkty nalezace do ptaszczyzny wzorca kalibracyjnego sa wykry-
wane za pomoca obrazéw glebi (ang. range image) poprzez reczne oznaczenie naroznikow
znacznika albo za pomocg potautomatycznej procedury sledzenia z poprzedniej detekcji.
Bez kalibracji czasowej, kalibracja przestrzenna moze by¢ okreslona przez optymalizacje
btedu odlegtosci punktu z chmury punktéw 3D do ptaszczyzny okreslonej przez kamere na
podstawie dyskretnej liczby poz kalibracyjnych:

T = arg minZZﬂ'(ti)TTpi, (1)
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gdzie T* jest szukana transformacja z uktadu wspotrzednych sensora LiDAR do uktadu
wspotrzednych kamery, p; oznacza jednorodne wspotrzedne i-tego punktu lasera 3D zmie-
rzonego dla wzorca kalibracyjnego, a 7 (t;) jest rownaniem ptaszczyzny wzoru szachownicy
oszacowanym przez kamere w momencie czasowym (t; + At). Ptaszezyzne 7 (t;) dla znacz-
nika czasu t; mozna wyznaczy¢ poprzez znalezienie rownania plaszczyzny dla detekcji na
obrazie z kamery o najblizszym znaczniku czasu. W przedstawionym sformutowaniu czesto-
tliwos¢ przechwytywanych danych z obu systeméw moze byé rézna, ale zazwyczaj wynosi
10 Hz.

W tej pracy naukowej zajmuje sie réwniez kalibracja czasowa, co wiaze sie z kilkoma
wyzwaniami. Dane z obu sensorow nie sa rejestrowane w tych samych momentach (ang.
timestamps), a LIDAR-y 3D stale si¢ obracaja, co powoduje znieksztatcenia ruchu podobne
do tych w kamerach (ang. rolling-shutter). Znieksztalcenia wynikajace z ruchu musza by¢
kompensowane w celu stworzenia chmury punktow w wybranym momencie czasowym. Ta-
ka kompensacje realizuje si¢ w ramach rozwiazan SLAM, tak jak w przypadku LiDAR-6w
3D w [75] lub kamer w [45]. Niestety, wykorzystanie SLAM nieuchronnie wprowadza dodat-
kowe zrodta bledow kompensacji wynikajace z doktadnosci samych systeméw SLAM. Dla-
tego zdecydowalem sie na niezalezne traktowanie kazdego punktu z odpowiadajacym mu
znacznikiem czasu, podobnie jak w przypadku pierwszych krokéw odometrii laserowej [75]
lub w [9]. W tym bardziej skomplikowanym przypadku, kalibracja czasoprzestrzenna jest
okreslona przez nastepujaca optymalizacje:

T, At* = argmin 7w (t; + At) Tp;, (2)

T,At 5

gdzie At* jest szacowana rdznicg czasu pomiedzy znacznikami czasu kamery i LiDAR-u
3D, m(t; + At) jest rbwnaniem plaszczyzny wzoru szachownicy okreslonym przez kamere w
momencie czasowym (¢; + At), a t; jest znacznikiem czasu pozyskania i-tego punktu lasera
p: lezacego na plaszczyznie znacznika kalibracyjnego. Sformutowanie problemu jak w
wymaga indywidualnych znacznikéw czasu dla kazdego punktu chmury punktow 3D oraz
znajomosci rownania ptaszczyzny dla dowolnego znacznika czasu. W optymalizacji wyko-
rzystano algorytm Levenberga-Marquardta z odporng funkcja kosztu Hubera dostepng w
bibliotece g2o [39)].
Aby okresli¢ rownanie ptaszczyzny dla dowolnego znacznika czasu, uzywam nastepujacych
etapow przetwarzania danych:
A. Na kazdym zarejestrowanym obrazie z kamery wykrywany jest znacznik kalibracyjny.

B. Znajac parametry wewnetrzne kamery i rzeczywisty rozmiar znacznika szachownicy,
wyznaczana jest transformacja pomiedzy uktadem wspotrzednych kamery a uktadem
wspotrzednych wzoru kalibracyjnego.

C. Obliczam réwnanie plaszczyzny znacznika, ktére jest reprezentowane przez 4-
wymiarowy wektor (n, d), gdzie n to znormalizowany wektor normalny ptaszczyzny, a
d to odlegto$¢ od poczatku uktadu wspotrzednych.

D. Ze wszystkich obrazéw otrzymuje zestaw rownan ptaszczyzny obserwowanych dla dys-
kretnych znacznikéw czasu zarejestrowanych obrazow.
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Aby wyznaczy¢ rownania plaszczyzny w momentach czasowych pomiedzy znacznikami
czasowymi obrazéw, musze interpolowac¢ uzyskane réwnania plaszczyzny. Reprezentacja
4-wymiarowa nie jest minimalna; dlatego interpolacja moze spowodowaé¢ powstanie row-
nan plaszczyznowych wymagajacych dalszej renormalizacji. Aby unikna¢ tego problemu,
zaproponowatem minimalng 3-wymiarowa reprezentacje ptaszczyzny wykorzystujaca wta-
snoéci grupy SO(3) (podazajac za ideami z [4]) i odpowiadajace jej elementy algebry
Liego. Minimalna reprezentacja ptaszczyzny umozliwia wyznaczenie rownan ptaszczyzny
w wymaganych momentach czasowych poprzez konwersje do minimalnej reprezentacji,
wykonanie interpolacji, a nastepnie powrdt do zwyktego 4-wymiarowego rownania ptasz-
czyzny. Do tego zadania probowatem liniowej interpolacji parametrow, ale brak cigglych
pochodnych jest istotnym problemem, ktéry powoduje, ze optymalizacja utyka w lokalnych
minimach. Dlatego zaproponowatem wykonanie interpolacji za pomoca szeSciennych krzy-
wych B-sklejanych (ang. B-spline) dla ciaghtych reprezentacji ptaszczyzny, ktore gwarantuja
ciagle pierwsze i drugie pochodne minimalnej reprezentacji ptaszezyzny [27, 52] 64].

AO 015 0.5 -5 Bo 08 — 0 opr = 0.00 [m]

—_ 0.4 g 4 —FLipar = 0:01[m]

1S - T = tipar = 0-02 [m] o

T 0.01 s g E0.06 ——Liopn = 003 [m]| / 5

g 0.3 5 o3 é 4 5

o @ @ 0.04

. 0292 n 2 c

£ 0.005 = £ © 2

(7] - - -

= 0.1 g ‘g 1 g 0.02 2

0 ‘ 0 o 0 o
0 0.02 0.04 0.06 0 0.02 0.04 0.06 -100 0 100 2100 0 100
Lipar [M] %Lipar [M] Time offset [ms] Time offset [ms]

Rysunek 5: Bledy metryczne, rotacyjne i przesuniecia czasowego kalibracji w zalezno$ci
od: A) odchylenia standardowego pomiaru zasiegu LiDAR~u (oripar), B) wybranego prze-
suniecia czasowego, gdy wykonywana jest tylko kalibracja przestrzenna (brak kalibracji
czasowej).

System oceniatem w serii eksperymentow symulacyjnych typu Monte-Carlo. Kazdy ekspe-
ryment rozpoczyna sie od stworzenia ruchu przypominajacego rzeczywisty ruch znacznika
kalibracyjnego przed zestawem sensorycznym i trwa przez 50 sekund. Przeprowadzitem
1900 losowych eksperymentéw (100 réznych trajektorii ruchu znacznika kalibracyjnego dla
19 réznych przesunieé czasowych pomiedzy sensorami). W symulacji zmierzytem btad prze-
ksztatcenia metrycznego, rotacji i przesunigcia czasowego pomiedzy wartosciami rzeczywi-
stymi i oszacowanymi (rys. [5lA). Dla éredniej doktadnosci Velodyne VLP-16 wynoszacej
+2 cm uzyskatem srednie btedy kalibracji 0,12 cm, 0,04° i 0,54 ms, udowadniajac, ze jest
to skuteczne podejscie do kalibracji. Oszacowatem réwniez btad, gdy pomimo przesuniec
czasowych stosowana jest tylko transformacja przestrzenna (rys. ) Stwierdzitem, ze
oszacowanie przesuniecia czasowego jest kluczowe, poniewaz sredni btad metryczny trans-
formacji wynoszacy 3,07 cm i 0,83°zostat zmierzony, gdy przesuniecie czasowe byto réwne
40 ms i wzrastat, gdy przesuniecie czasowe byto jeszcze wieksze. Dowodzi to, ze kalibra-
cja czasoprzestrzenna powinna by¢ wybierana zamiast przestrzennej w prawie wszystkich
scenariuszach (z wyjatkiem sytuacji, gdy dostepna jest synchronizacja sprzetowa).
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Przeprowadzitem réwniez testy z wykorzystaniem rzeczywistych konfiguracji sensorycz-
nych. Konfiguracja eksperymentalna do weryfikacji w swiecie rzeczywistym sktadala sie z
dwéch kamer MV BlueFox3-2016C-1112 z globalna migawka i obiektywem Basler C125-
0418-5M F1.8 f4mm sztywno zamontowanych po obu stronach Velodyne VLP-16, jak po-
kazano na rys. [} W tym ukladzie brakuje sprzetowego wyzwalania, wiec kamery byty
wyzwalane programowo za pomoca naszego wlasnego sterownika, zapewniajac bliskie (ale
nieidealne) czasy wyzwalania.

Rysunek 6: Uktad eksperymentalny z dwiema kamerami MV BlueFox3-2016C-1112 i Ve-
lodyne VLP-16 LiDAR bez wyzwalania sprzetowego (A), ktory zostal wykorzystany do
mapowania wewnatrz pomieszczen po zamontowaniu na kasku (B).

Na poczatku skalibrowatem obie kamery uzywajac kalibr [22, 54], uzyskujac transforma-
cje z lewej kamery do prawej kamery, "8"K,., ktéra byta prawie identyczna z recznie
zmierzonym przesunigciem. Uzyskano doktadno$é¢ +0.06 cm i +0.0991° wg kalibr i dlatego
traktuje te pomiary jako referencje do badania swojego podejscia. Przy oryginalnej ba-
zie stereowizyjnej wynoszacej 31 cm, zmierzytem réznice translacji przeksztatcenia T jako
0,74 cm i réznice rotacyjng jako 0,97 stopnia. Dla obu konfiguracji, lewa kamera-LiDAR
3D oraz prawa kamera-LiDAR 3D, uzyskalem przesuniecia czasowe wynoszace odpowiednio
Aty = 3,99 ms i Aty = 3,77 ms. Réznice miedzy Aty i Aty mozna przypisaé niedoskonatemu
wyzwalaczowi programowemu naszego rozwiazania konfiguracji sensoryczne;j.

W ramach swoich prac naukowych zaproponowalem nowe oprogramowanie do kalibracji
kamery-LiDAR-u 3D. Jest to pierwsze rozwigzanie oparte na markerach, ktére zapewnia
czasoprzestrzenna kalibracje, dzieki nowatorskiej interpolacji krzywych b-sklejanych dla
rownan plaszczyzn wykorzystujacych minimalng reprezentacje w algebrze Liego. Rozwia-
zanie wymaga jedynie powszechnie dostepnego znacznika kalibracyjnego i krétkiej, jedno-
minutowej sesji kalibracyjnej, aby zapewni¢ powtarzalne i doktadne wyniki. Ponadto jest
ono dostepne jako otwarty pakiet oprogramowania kompatybilny z systemem ROSﬂ

Shttps://github.com/LRMPUT/CameralidarCalibrator
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4.4 Podejscie do kalibracji systemoéw sensorycznych oparte na danych z
uwzglednieniem docelowej aplikacji w problemie wizyjnego pozycjonowania
autobusow elektrycznych

Proponowany system ma na celu wspomaganie kierowcéw autobuséw podczas proby doko-
wania pantografu zamontowanego na autobusie do tadowarki elektrycznej zamontowanej
na maszcie w poblizu drogi. Kompletny system wsparcia kierowcéw (ang. Advanced driver-
assistance system - ADAS) sklada sie z modulu lokalizacyjnego, modutu planowania oraz
interfejsu cztowiek-maszyna. W [A2] skupiam sie na projekcie rozwiazania lokalizacyjnego,
natomiast [A3] prezentuje podejécie do zwiekszenia dokladnosci tego systemu z uzyciem
procedury kalibracyjnej.

= 3D points/markers
- ¢ N| (3D object model)

object detection

keypoints detection !
— A

RKN

R-CNN MRHKN e - camera
L= 2D-3D pose pose
estimation N
2D keypoints

Rysunek 7: Schemat blokowy potoku przetwarzania obrazu wykorzystany do pozycjono-
wania autobusow elektrycznych wzgledem stacji tadowania. Model CAD jest wizualizacja
chmury punktéow 3D uzyskanej ze skanera laserowego 3D SURPHASER 100HSX z zazna-
czonymi wymiarami pomiedzy sztucznymi znacznikami.

System ADAS zostal wyposazony w wysokiej rozdzielczosci kamere 20 MP RGB obser-
wujaca tadowarke elektryczna z czestotliwoscig okoto 4 Hz oraz doktadny system ang.
Differential Global Positioning System (DGPS) do pomiaru doktadnosci rozwigzania opar-
tego na kamerze. Caly zestaw sensoryczny zostal zamontowany za pomoca przyssawek do
dachu autobusu. DGPS, zawierajacy dwie anteny oddzielone od siebie o kilka metrow,
zostal skonfigurowany do pracy w trybie kinematycznym czasu rzeczywistego (ang. Real
Time Kinematic - RTK) dostarczajac potozenie i kat ukladu autobusu w uktadzie wsp6t-
rzednych Ziemi z czestotliwoscia 8 Hz. Pozycja z DGPS jest zwracana z doktadnoscia 1
cm + 1 ppm (parts per million) CEP (circular error probable) [67], co oznacza, ze mediana
btedu wynosi w naszym przypadku 1,003 cm gdyz stacja RTK znajdowata sie 3 km od
terenu eksperymentu [67]. Kat uktadu autobusu jest okreslany z globalna dokladnoscia
wynoszaca 0,4 stopnia [67]. Podczas pracy obrazy z kamery RGB, jak réwniez pomiary z
DGPS, sg zapisywane na tym samym komputerze. DGPS zapewnia wystarczajaca doktad-
nos¢ lokalizacji dla potrzeb proponowanego systemu ADAS, jednak partner komercyjny
w projekcie NCBR (firma Solaris Bus & Coach) uznal DGPS za zbyt niepraktyczny do
zastosowania w Swiecie rzeczywistym ze wzgledu na zmniejszong dokladno$é w poblizu
wysokich budynkéw i ciagta potrzebe zewnetrznych korekt RTK [48].
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Przetwarzanie systemu lokalizacji ADAS (rys. [7)) rozpoczyna sie od rejestracji obrazu z ka-
mery RGB. Nastepnie obraz jest przetwarzany przez modut gtebokiego uczenia generujacy
cztery wspotrzedne na obrazie odpowiadajace punktom charakterystycznym nalezacym
do wybranych lokalizacji zaznaczonych na maszcie i samej tadowarce. Lokalizacje tych
punktéw charakterystycznych zostaly wybrane tak, aby byty wizualnie wyrazne i tatwe do
powtarzalnego wykrycia, a jednoczesnie tatwe do oznaczenia na potrzeby uczenia modutu
uczenia gltebokiego. Dla wspotrzednych obrazu usuwam nastepnie znieksztatcenia i wyko-
rzystuje je do uzyskania estymacji pozy 3D kamery wzgledem gltowy tadowarki elektryczne;j
poprzez rozwiazanie problemu perspective-n-point (PnP) [76]. Problem PnP okresla poze
3D kamery na podstawie potozenia n punktéw wykrytych na obrazie oraz odpowiadajacego
im potozenia 3D tych punktéw w modelu. Sposréd wielu dostepnych algorytméw rozwia-
zywania problemu PnP wybratem algorytm iteracyjny, ktory gwarantuje doktadne wyniki,
gdy znana jest przyblizona poza poczatkowa [42].

W przedstawionym przypadku, dla i-tej detekcji, cztery punkty wykryte na obrazie (p;)
sa poréwnywane do punktéw referencyjnych w modelu 3D (q), aby okresli¢ poze tado-
warki w uktadzie kamerze T; za pomocy iteracyjnego algorytmu solvePnP dostepnego w
OpenCV [10]:
T; = argmind;(T, p;, q), (3)
T

gdzie d;(+) odlegloscia zdefiniowana jako:
4
di(T,pi,q) = > (pf — 11 (Tq")). (4)
2

p} okresla wspohrzedne obrazowe k-tego punktu, II(+) jest funkcja projekcji okredlajaca
koordynaty obrazowe na podstawie potozenia punktow 3D oraz parametrow wewnetrz-
nych kamery, a q* jest polozeniem 3D k-tego punktu referencyjnego. Dla bezpieczefistwa
sprawdzam jeszcze, czy ostateczny btad po optymalizacji d;(T, p;,q) nie przekracza zato-
zonego poziomu btedu dryse. Btad moze przekroczy¢ prog, jesli wykryte punkty tadowarki
naleza do catkowicie btednej lub niedoktadnej detekcji i w takich przypadkach odrzucam
analizowang detekcje.

W [A2] zbadali$my dwa podej$cia do wykonywania detekcji punktéow kluczowych: roz-
wiazanie oparte na Faster R-CNN nazwane Regression Keypoint Network (RKN) oraz
rozwigzanie wykorzystujace mapy ciepta do wykrywania punktéw kluczowych nazwane
Mazx Resolution Heatmap Keypoint Network (MRHKN). Ich szczegdtowy opis mozna zna-
lez¢ w artykule [A2]. Na rysunku |8 przedstawiono wydajnosé podej$¢ RKN i MRHKN
w poréwnaniu z wydajnoscia modelu state-of-the-art z [51] oraz rozwiazan dostepnych
w bibliotece MMPose. Z ksztattu krzywych btedu wynika, ze metoda MRHKN znacznie
doktadniej okresla zaréwno pozycje, jak i orientacje kamery w stosunku do pozostatych
metod. Dla naszej metody RKN oraz metody Papandreou rozktad btedow jest w przybli-
zeniu liniowy i gorszy niz dla ocenianych modeli ResNet101, HRNet, SCNet oraz naszej
metody MRHKN. Zaktadamy, ze gorsze wyniki sieci state-of-the-art w poréwnaniu z na-
szym rozwigzaniem MRHKN sa spowodowane inng architektura glowicy przetwarzania
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Rysunek 8: Skumulowane funkcje rozkladu bledu translacji 2D (géra) i bledu orientacji
(dot) dla proponowanych podejsé RKN i MRHKN w poréwnaniu z podejSciami zaim-
plementowanymi w ramach biblioteki MMPose i sieci zaproponowanej przez Papandreou
potwierdzaja wyzsza doktadnos¢ podejscia MRHKN.

odpowiedzialnej za estymacje punktow kluczowych, ktéra zawiera mniejsza liczbe warstw
konwolucyjnych. Wynik HRNet moze by¢ réwniez gorszy ze wzgledu na stosunkowo mata
liczbe map cech, ktére zwracajg poczatkowe warstwy sieci. Wszystkie metody zaimple-
mentowane w MMPose (HRNet, SCNet i ResNet101) wypadaja dosé podobnie, przy czym
najlepszy btad translacji uzyskano dla ResNet101, ale mniejsze bledy orientacji mozna
zaobserwowa¢ dla HRNet i SCNet.

Uzyskanie prezentowanych wynikéw z [A2] bylo mozliwe dzieki nowatorskiemu podejéciu
do kalibracji, ktére ma na celu zwigkszenie doktadnosci przetwarzania opartego na kamerze
tak, aby odpowiadata ona doktadnosci systemu uzyskanej za pomoca DGPS w idealnych
warunkach. W tym uktadzie daze do uzyskania systemu lokalizacji opartego na kamerze z
doktadnoscig DGPS, jednoczesnie dziatajacego z pozadang doktadnoscig nawet w warun-
kach, gdy DGPS nie jest dostepny.

Jakos$¢ dziatania systemu i samej kalibracji zalezy od doboru parametréw kalibracyjnych.
W zaproponowanym uktadzie sensorycznym wyznaczyltem nast¢pujace parametry tworzace
zbior parametrow kalibracyjnych P:

e metryczne umiejscowienie kamery w podstawie przyssawki uzytej do montazu
(tﬂc:tyv t2),

e obrét kamery w stosunku do podstawy montazowej (1, ry,75),

e ogniskowe kamery (f;, f,),

e Srodek optyczny kamery (¢, ¢,),
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Rysunek 9: Parametry kalibracyjne wptywaja na model pomiarowy kamery podczas ma-
newréw dokowania. W kalibracji uwzgledniam poze kamery (t,,t,,t,, 74, 1y, 72), Wewnetrz-
ne parametry kamery (fs, fy, ¢z, ¢y), kat odchylenia daszku tadowarki elektrycznej (6) oraz
przesuniecie czasowe pomiedzy pomiarami kamery i DGPS (At).

e korekta kata odchylenia daszka tadowarki elektrycznej (0),
e przesuniecie znacznikow czasu miedzy pomiarami uzyskanymi dla obrazéw z kamery i
pomiaréw DGPS (At).

Wartosci tych parametréw zostaly dobrane w trakcie procedury kalibracji i sg wizualnie
przedstawione na rys. [9 Zestaw parametréw kalibracyjnych obejmuje najbardziej oczywi-
ste zrédta niedoktadnosci w koncowych pomiarach lokalizacyjnych poczawszy od pozycji
(tz,ty,t.), orientacji (ry,r,,r,) oraz parametréw wewnetrznych (fy, fy, ¢z, ¢,) kamery. W
optymalizacji uwzglednitem réwniez kat odchylenia dachu tadowarki elektrycznej (), po-
niewaz kat daszka tadowarki nie mogt by¢ doktadnie zmierzony w modelu 3D ze wzgledu
na niewielka dtugosé¢ tadowarki (ok. 1 m). Ponadto obrazy z kamery i pomiary DGPS maja
niezalezne zrodta oznaczenia znacznikami czasu. Dlatego, aby osiagna¢ wigksza skutecz-
nosé, zdecydowatem sie uwzgledni¢ w kalibracji przesuniecie znacznika czasu (At) miedzy
obrazami z kamery RGB i pomiarami DGPS.

Jesli nie zaznaczono inaczej, szukam wartosci wszystkich wymienionych parametréow kali-
bracyjnych, nawet jesli niektore z nich mozna doktadnie oszacowaé przed kalibracja. Na
przyktad potozenie kamery na plaszczyznie dachu (¢,,t,) mozna byto tatwo i dos¢ doktad-
nie zmierzy¢ za pomocg miary. Dodatkowo wyrdzniam kalibracje, ktora poszukuje wartosci
parametréw bez recznie zmierzonych wartosci t,, 1 t,,, nazywajac ja zredukowanym (RED)
zestawem parametrow kalibracji.

Aby poprawi¢ estymacje pozy autobusu, zweryfikowalem trzy podejécia do kalibracji.
Pierwsze z nich, nazwane kalibracja klasyczna (ang. classical calibration - CC), wyko-
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rzystuje publicznie dostepne oprogramowania do kalibracji oraz model CAD do okreslenia
relacji geometrycznych pomiedzy pomiarami z kamery a systemem autobusu. Metoda ta
zostala uznana za referencyjng dla pozostatych dwéch proponowanych podejsé: kalibracji
wspomaganej przez czlowieka (ang. human-assisted calibration - HAC) i automatycznej
kalibracji (ang. automatic calibration - AC), ktére sa oparte na optymalizacji w celu zmini-
malizowania roznicy pomi¢dzy proponowanym systemem opartym na kamerze i pomiarach
referencyjnych DGPS. W drugiej metodzie HAC zbieram zestaw statycznych i dynamicz-
nych pomiaréw referencyjnych przy uzyciu kamery i DGPS z réznych pozycji w stosunku
do tadowarki. Informacja o lokalizacji punktow kluczowych jest nastepnie wykorzystywana
w procedurze optymalizacji w celu okreslenia parametréw kalibracji. W trzeciej metodzie
AC zbieram dane podczas symulowanych manewrow dokowania, a lokalizacja punktow ta-
dowarki jest automatycznie wyznaczana przez proponowang sie¢ neuronowa. Podobnie jak
w przypadku HAC, optymalizuje parametry kalibracji, starajac sie zminimalizowa¢ btad
pomiedzy systemem opartym na kamerze i DGPS. Ostatecznie, podejécie AC moze wy-
korzystaé¢ o rzad wielkosci wiecej pomiaréw w poréwnaniu z HAC, poniewaz nie wymaga
wktadu cztowieka.

to ty, tyy
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Rysunek 10: Etapy przetwarzania systemu kalibracji z poszukiwanymi parametrami ka-
libracji zaznaczone kolorem czerwonym. Estymacja pozy na podstawie obrazéw RGB w
systemie ADAS jest rozszerzona o pomiary DGPS traktowane jako pomiar referencyjny
w celu sformutowania problemu optymalizacyjnego. Prostokat narysowany przerywanymi
liniami zawiera czesS¢ przetwarzania zalezng od parametrow kalibracji wyznaczonych w wy-
niku optymalizacji.

Kalibracja jest sformutowana jako gradientowa procedura optymalizacji Levenberga-
Marquardta, ktora iteracyjnie minimalizuje réznice pomiedzy pozami estymowanymi
ze wspoélrzednych obrazu (¢;) i DGPS (g;) traktowanymi jako referencyjne za pomoca
potoku przetwarzania przedstawionego na rys. [I0,. W tym podejéciu detektor punktéw
kluczowych na obrazie RGB oparty na gtebokim uczeniu znajduje sie poza zakresem
petli kalibracyjnej, poniewaz wartosci estymowanych parametréw kalibracyjnych nie maja
wplywu na otrzymane wspotrzedne obrazu (¢;). W zwiazku z tym pochodna tego modutu
nie jest potrzebna do optymalizacji. W przypadku pozostatlych modutéw przedstawionych
na rys. [I0] musze posiadaé¢ mozliwo$é okreslenia pochodnej wyjscia modulu wzgledem
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informacji wejsciowej. Przyktadowo obliczam pochodna pozy w procedurze iteracyjnej
estymacji pozy wzgledem wewnetrznych parametréow kamery. Te pochodne sg potrzebne
do obliczenia zmian warto$ci parametrow kalibracyjnych, ktore zmniejszaja wartosé
optymalizowanej funkcji kosztu.

Celem optymalizacji jest wyznaczenie wartosci parametréw kalibracyjnych (P):
P* = arg}r)ninZh(f(ci,gj,P)), (5)
i

gdzie m to zbior obserwacji dla danej kalibracji, f(-) to wybrana funkcja btedu, a h(-) jest
odporna funkcja kosztu Cauchy’ego, ktéra odpowiada za zmniejszenie wptywu btednych
detekeji. Istnieja trzy definicje funkcji btedu f(-), ktore przebadatem: f5p oblicza réznice
dla p6z 3D w przestrzeni 3D, fop jest roznica dla poéz 3D w przestrzeni 2D, a fi jest
btedem reprojekcji:

fap(ci, 9;,P) = €3D(T;1ng)7 (6)

fap(ci, g, P) = eap(T,'Ty)), (7)
4

fl_[(ciagja P) = Z (pf —1I (Tg]qk)) ) (8)
k

gdzie T, jest oszacowaniem pozycji 3D na podstawie wspétrzednych obrazu (¢;), T, jest
oszacowaniem pozycji 3D z DGPS (g;), a btad reprojekeji fii mierzy odlegtosé¢ na obrazie
miedzy wykrytymi punktami charakterystycznymi tadowarki (p¥) oraz ich potozeniem na
podstawie pomiaru DGPS rzutowanego na ptaszczyzne obrazu (H (ng qk» wyrazong w
pikselach. Bledy pozy 3D e3p(-) i 2D esp(+) sa zdefiniowane w nastepujacy sposob:

esp(T) = /12 + 2+ 12+ 12 + 12 +12, (9)

eap(T) = /12 + 12 + 12, (10)

gdzie przeksztalcenie T sktada sie z trzech metrycznych komponentéw translacji (¢,,1,,t.)
oraz trzech komponentow rotacji wyrazonych w algebrze Liego (ry,r,,r.) [I7]. Btad na
plaszczyznie 2D jest okrelony przez dwie sktadowe translacyjne (¢,,t,) i jeden obrét r,
(ang. heading). Jesli nie zaznaczono inaczej, wszystkie procedury kalibracji oparte na opty-
malizacji wykorzystuja btad pozy 3D jako domys$lna funkcje btedu (f3p).

Zaproponowana autokalibracja (AC) zostala oceniona na dokladnie tym samym zestawie
danych testowych, co klasyczna kalibracja (CC) i kalibracja wspomagana przez czlowieka
(HAC). Z funkcji skumulowanego rozktadu btedéw (rys. wynika, ze zaréwno kalibracja
wspomagana przez czltowieka (HAC), jak i autokalibracja (AC), uzyskuja wieksza doktad-
no$¢ niz klasyczne podejécie do kalibracji (CC). Wydajnosé systemu po autokalibracji
(AC) przy optymalizacji wszystkich wymienionych parametréw kalibracyjnych osiagneta
mediane btedu metrycznego réwna 0,22 m i mediane btedu katowego réwna 0,55°. W prze-
ciwienstwie do kalibracji wspomaganej przez czlowieka (HAC), zmniejszenie liczby para-
metréw optymalizacyjnych (RED) spowodowalo wzrost btedéw medianowych do wartosci
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Rysunek 11: Skumulowany wykres bledéw dla kalibracji klasycznej (CC), kalibracji wspo-
magane] przez cztowieka (HAC) na zbiorze danych staticdynamic (SD) oraz autokalibracji

(AC). Ocenialem réwniez konfiguracje optymalizujace tylko podzbior calego zestawu pa-
rametréw (RED).

0,25 m i 0,56°. Uwazam, ze wynika to z faktu, ze autokalibracja (AC) jest wykonywana na
wiekszym zbiorze pomiaréw kalibracyjnych, prowadzac do lepiej ograniczonego problemu
optymalizacyjnego, umozliwiajac skuteczne wyznaczenie wartosci wiekszej liczby parame-
tréw. Autokalibracja w obu konfiguracjach (z podzbiorem lub ze wszystkimi parametrami)
skutkuje mniejsza mediana btedu metrycznego (o co najmniej 0,06 m) niz w przypadku
konfiguracji wspomaganej przez cztowieka (HAC), przy jednoczesnym odnotowaniu nie-
znacznie zwiekszonego bledu katowego (do okoto 0,2°).

Z perspektywy aplikacji chcialem uszeregowa¢ proponowane konfiguracje kalibracyjne za
pomocy jednej miary ujmujacej zaréwno doktadno$¢ metryczna, jak i rotacyjna. W zwiazku
z tym postanowitem wprowadzi¢ miare s rozwiazania zdefiniowana jako:

s=t[m|+r [rad, (11)

gdzie t jest sktadowsg translacyjng bledu, a r jest sktadowsg rotacyjng btedu. Wynik s jest
bezwymiarows wielkoscig miary, ktéra taczy sktadowe translacyjne i rotacyjne. Aby daé
wyobrazenie, 10 cm btedu translacji odpowiada temu samemu wktadowi do miary s co 5,7°
btedu rotacji. Zdefiniowatem réwniez mediane wyniku sy; jako mediane wszystkich uzy-
skanych miar s na testowym zbiorze danych. Wprowadzona miara jest typowym sposobem
uwzgledniania bledéw metrycznych i rotacyjnych w funkcjach kosztu w zadaniach optyma-
lizacyjnych, gdy taczone sa sktadowe translacyjne i rotacyjne [39] oraz sposobem, w jaki
byto to robione w procedurach kalibracyjnych opartych na optymalizacji. Funkcja rozkta-
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du kumulatywnego wprowadzonej punktacji s dla analizowanych pomiaréw przedstawiona
jest na rys. [12]

1.0 A

r/
/ 7 1 cc
0.4 HAC SD
/ / [—1 HAC SD RED
0.2 1 1 AC
i// AC RED
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Rysunek 12: Skumulowana funkcja rozktadu wprowadzonej miary s taczacej btedy trans-
lacji i orientacji do bezposredniego poréwnania wydajnosci kalibracji klasycznej (CC), ka-
libracji wspomaganej przez cztowieka (HAC) i autokalibracji (AC).

Z przedstawionych wynikéw widaé, ze system po autokalibracji (AC) uzyskuje doktadniej-
szg lokalizacje niz wersja kalibrowana przy wsparciu cztowieka (HAC). Gdy weZmiemy pod
uwage mediang wartosci miary sy, to najlepszy wynik wynoszacy 0,22 uzyskuje autokali-
bracja (AC), po ktérej nastepuje wartosé 0,28 dla kalibracji wspomaganej przez cztowieka
(HAC) oraz wynik 0,38 dla kalibracji klasycznej (CC). W [A3] sprawdzitem réwniez do-
Swiadczalnie wpltyw wybranego typu btedu optymalizacji, strategie wyboru parametréw
do optymalizacji oraz odpornosé¢ uzyskanych parametréw kalibracji na wyboér progéw w
systemie kalibracji.

Przeprowadzone eksperymenty bezposrednio dowodza, ze mimo wszelkich staran, kalibra-
cja oparta na pomiarach fizycznych wspomaganych plikami CAD (CC) prowadzi do znacz-
nego btedu. Ten btad wynika z btedu rotacji, gdyz doktadne zmierzenie parametrow ob-
rotéw jest zazwyczaj problematyczne. Kalibracja wspomagana przez cztowieka (HAC) lub
autokalibracja (AC) wyraznie przewyzsza kalibracje klasyczna. Z eksperymentéw wynika,
ze zdolno$¢ do przetwarzania o rzad wielkodci wiekszej ilosci danych w podejsciu autoka-
libracji (AC) jest istotniejsza niz doktadniejsze anotacje cztowieka na mniejszym zbiorze
kalibracyjnym. Doktadne badania pokazaly takze, ze uzycie w optymalizacji miary bte-
du obejmujacej najwieksza liczbe stopni swobody, takiej jak btad pozy 3D, prowadzi do
najdoktadniejszej kalibracji, nawet jesli ostatecznie doktadnos$é¢ systemu mierzona jest z
uzyciem innych miar. Co wigcej, mozliwe jest uwzglednienie wigkszej liczby parametrow w
modelu kalibracyjnym (wiecej stopni swobody), poniewaz na podstawie obserwacji mozna
sformutowac¢ wiecej ograniczen dotyczacych wartoéci parametréow kalibracyjnych systemu.

Potraktowanie problemu kalibracji w zadaniu docelowej aplikacji okazuje si¢ kluczowe dla
uzyskania jak najdoktadniejszych wynikéw z kompletnego systemu lokalizacji. Wierze, ze

22



nowatorskie spojrzenie na kalibracje jako cze$¢ kompletnego systemu docelowej aplikacji
moze zrewolucjonizowaé sposob przeprowadzania kalibracji systemoéw wielosensorycznych.
Oczywista wada jest to, ze uzyskana procedura nie jest uniwersalna dla wszystkich zasto-
sowan, a zaproponowana idea moze nie mie¢ zastosowania do systeméw sktadajacych sie
z nierézniczkowalnych modutéw, gdzie nie ma mozliwosci propagacji btedow.

4.5 Rozpoznawanie miejsc na podstawie wygladu przy uzyciu kamery i LIDAR-
u 3D

W [A4] skupitem sie na poréwnaniu systemdéw rozpoznawania miejsc opartych na kame-
rach, LiDAR-ach oraz proponowanym potaczeniu kamery z LiDAR-em 3D w warunkach
rzeczywistych. Celem tych metod jest skuteczne okreslenie potozenia na podstawie po-
jedynczego zdjecia lub jednej chmury punktéw 3D na terenie na okreslonym i znanym
obszarze, ale bez wykorzystywania informacji o wczesniejszej lokalizacji. Eksperymenty
przeprowadzono na zbiorze danych USyD, uzyskujac wyniki w réznych warunkach pogo-
dowych obserwowanych dla kazdego tygodnia w 6 kategoriach: stonecznie (S), pochmurno
(C), stonecznie/pochmurno (S/C), po deszczu (AR), o zachodzie stonica (SS) i bardzo
pochmurno (VC). Takie grupowanie umozliwia sprawdzenie, czy i jak warunki pogodowe
wplywaja na dzialanie systemu rozpoznawania miejsc.

W proponowanym podejsciu, na wejscie sieci neuronowej podawane sg dane sensoryczne,
gdzie na wyjsciu otrzymujemy liczbowy opis danej lokalizacji zwany takze deskryptorem
(ang. descriptor). Podczas oceny dzialania metody poréwnujemy deskryptor lokalizacji
uzyskany dla aktualnie analizowanego miejsca wzgledem wszystkich deskryptoréw loka-
lizacji dostepnych w referencyjnej bazie miejsc. Jesli najbardziej podobna lokalizacja na
podstawie podobienstwa deskryptoréw znajdowata sie w granicach £10 metréw od lokali-
zacji zmierzonej z GPS, znaleziona lokalizacja byta uwazana za poprawna. W pozostatych
przypadkach lokalizacja testowa byta oznaczana jako nieprawidtowa. Prég £10 metrow
zostal wybrany eksperymentalnie jako wystarczajaca doktadno$é rozwigzania opartego na
wygladzie miejsc, ktéra powinna by¢ zbiezna z rzeczywista lokalizacja metryczna, jesli
zastosujemy znane podejscie do lokalizacji opartej na geometrii, takie jak ICP [62].

Tabela 1: Procentowa dokladno$¢ rozpoznawania w referencyjnych (kolumny) i testowych
(wiersze) warunkach pogodowych dla rozpoznawania miejsc za pomoca kamery. Zwracam
uwage na nizsza wydajno$¢ w poréwnaniu ze Srednig podczas testowania w stonecznych
warunkach.

Kamera S C S/C AR SS VC Srednia
S 80,32 83,20 85,39 84,61 83,33 83,03 | 82,08
C 83,26 85,55 86,68 87,27 87,74 86,99 | 84,78
S/C 86,00 87,24 87,73 89,99 88,06 88,46 | 86,98
AR 83,67 85,74 89,02 90,14 89,87 86,71 | 85,53
SS 79,50 84,39 83,37 89,77 90,63 83,28 | 82,39
vVC 83,15 84,78 88,24 88,25 86,41 - 84,68
Srednia | 81,82 84,37 86,15 86,47 85,66 84,72 | 83,49
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Na podstawie wszystkich testéw zmierzono, ze doktadno$é¢ rozpoznawania miejsc za po-
mocg kamery jest réwna 83,49%, co oznacza, ze dla 16,51% system okreslit lokalizacje
znajdujaca sie dalej niz 10 metréow od lokalizacji prawdziwej. Uzyskany wynik na pod-
stawie danych z kamery stuzy nam jako punkt odniesienia do dalszych badan. Doktadna
wydajno$¢ w zaleznosci od zmiennych warunkéw pogodowych zostata przedstawiona w
tab. [I] Najgorsza wydajnosé¢, oznaczona czerwonym kolorem tla, zostala zaobserwowana
dla warunkow stonecznych i w przypadku rejestracji danych podczas zachodu stonca. Bez-
posrednie promienie stoneczne sa czynnikiem, ktéry moze negatywnie wplynaé¢ na proces
akwizycji obrazu prowadzac do przeswietlenia, ktore drastycznie zmienia percepcje lokali-
zacji, tak jak to przedstawiono na rys. W takich przypadkach nie ma prostego sposobu
na poprawe jakosci obrazéow z wybranej kamery. W praktyce najprostszym sposobem ra-
dzenia sobie z takimi sytuacjami jest uzycie innej kamery, ktéra mogtaby by¢ skierowana
do tytu lub oparcie si¢ na innym typie sensora, np. LiDAR.

A B

Rysunek 13: Wizualne poréwnanie zdjec¢ tej samej lokalizacji wykonanych podczas zachodu
storica (A) i w stonecznych warunkach (B). Wizualna r6znica na zdjeciach stanowi wyzwanie
dla systemow rozpoznawania miejsc za pomocg kamery ze wzgledu na bezposrednie $wiatto
stoneczne.

Podobnie jak w przypadku rozpoznawania miejsc za pomoca kamery, zaproponowatem
wersje dzialajaca na intensywnosciach powracajacego sygnatu w LiDAR-ze 3D przedsta-
wiong jako obraz. Dokladno$é rozpoznawania w tym przypadku wyniosta 81,11%, co jest
wskaznikiem nizszym niz doktadno$é¢ rozpoznawania uzyskana dla rozwiazania opartego
na kamerze. Uwazam, ze nalezato si¢ tego spodziewac, poniewaz Velodyne VLP-16 Li-
DAR uzyty w zbiorze danych USyD ma tylko 16 niezaleznych, poziomych linii skanowania,
ktore musza by¢ znacznie przeskalowane, aby dopasowaé¢ sie do oczekiwanego rozmiaru
wejsciowego sieci. W przypadku kamery oryginalny obraz zawiera wiecej pikseli i jego roz-
miar musi by¢ zmniejszony Bardziej szczegbotowe wyniki w réznych warunkach pogodowych
przedstawiono w tab. [

W wigkszosci przypadkow rozwigzanie oparte na chmurach punktow 3D dziata podobnie,
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Tabela 2: Doktadno$é rozpoznawania w procentach na podstawie referencyjnych (kolum-
ny) i testowych (wiersze) warunkéw pogodowych dla rozpoznawania miejsc na podstawie

LiDAR-u. Zwracam uwage, ze ogélna wydajno$¢ jest podobna, z wyjatkiem warunkéw po
deszczu (AR)

LiDAR 3D | S C S/C AR SS VC | Srednia
S 81,21 81,27 82,05 81,05 80,56 81,47 | 81,25
C 81,22 78,58 80,29 78,69 79,15 79,64 | 80,24
S/C 82,87 82,71 82,99 82,00 81,50 84,16 | 82,71
AR 80,39 77,80 79,66 83,31 84,81 78,03 80,24
SS 81,02 79,90 77,87 86,30 89,58 82,58 | 81,39
vC 82,12 83,32 82,35 80,35 8049 - 82,09
Srednia | 81,29 80,55 81,26 81,15 81,10 81,05 | 81,11

wykazujgc pewna odpornos¢ na warunki pogodowe, ze spadkiem odpornosci, gdy akwi-
zycja danych zostala przeprowadzona po deszczu (czerwone tto). Warunki po deszczu sa
problematyczne ze wzgledu na dodatkowe krople deszczu zwigkszajace liczbe brakujacych
pomiaréw w danych LiDAR 3D. Z drugiej strony system rozpoznawania miejsc oparty na
LiDAR jest odporny na zmiany warunkéw oswietleniowych, skutecznie pracujac w warun-
kach stonecznych i przy zachodzie stonica (zielone tto).

C

Rysunek 14: Przyktadowa lokalizacja widoczna w réznych momentach: rozwiazanie oparte
na LiDAR dziata pewniej w przypadku wigckszej struktury i intensywnego stonca (A),
podobna wydajno$¢ wersji opartej na kamerze i LIDAR w typowych warunkach (B) oraz
wersja oparta na kamerze przewyzszajaca LIDAR w idealnych warunkach o$wietleniowych

().

Przyjrzenie sie blizej ujawnia, ze wydajnos¢ rozwigzania opartego na LiDAR jest bardziej
zalezna od geometrii sceny niz od jej wygladu. Taki przypadek jest widoczny na rys.
kiedy brak plakatu na $cianie powoduje btedne rozpoznanie miejsca przez system oparty na
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kamerze, ale wersja oparta na LiDAR 3D radzi sobie z tym przypadkiem. Mimo to system
rozpoznawania miejsc oparty na LiDAR-ach 3D wypada ogdlnie gorzej niz rozwiazanie
oparte na kamerze.

Na podstawie tych wynikoéw zaproponowalem system rozpoznawania miejsc oparty na pa-
rze kamera-LiDAR 3D, ktéry powstat poprzez potaczenie obrazu intensywnosci LIDAR-u
z obrazem z kamery w celu utworzenia sztucznego obrazu wejsciowego do sieci. Proces
tworzenia sztucznego obrazu zostal przedstawiony na rys. W tym sztucznym obra-
zie pierwsze 16 rzedoéw zawiera zmierzong informacje o intensywnosci LiDAR, natomiast
pozostate 208 rzedow zawiera przeskalowany obraz RGB. Podobnie jak w przypadku po-
przednich wersji, przygotowaliémy nowa baze danych uczacych, nauczyliémy, a nastepnie
zweryfikowaliSmy wydajnos¢ sieci.

scaled to 224 x 16
stacked onto the picture

[ —

LiDAR intensity

picture scaled to
224 x 208

RGB image RGB image + LiDAR intensity
224 x 224

Rysunek 15: Wizualna reprezentacja obrazu opartego na kamerze-LiDAR, ktora powstaje
przez potaczenie zmierzonych intensywnosci LiDAR-u z przeskalowanym obrazem RGB w
celu utworzenia sztucznego obrazu. Sztuczny obraz ma taki sam rozmiar jak dane wejsciowe
w rozwigzaniach opartych na kamerze i LIDAR.

System rozpoznawania miejsc oparty na kamerze-LiDAR osiggnat w sekwencji testowej po-
prawnos$¢ rozpoznania na poziomie 86,91%, przewyzszajac wyniki uzyskane ma podstawie
pojedynczych sensoréow. Doktadna wydajnosé w analizowanych warunkach pogodowych
zostala zmierzona i przedstawiona w tab. [3

System rozpoznawania miejsc oparty na kamerze-LiDAR osiaga najlepsze wyniki we
wszystkich analizowanych warunkach pogodowych w poréwnaniu z rozwigzaniami opar-
tymi na kamerze i LiIDAR. W poréwnaniu z systemem rozpoznawania miejsc opartym
na kamerze, prezentowana wersja osiaga najlepsze wyniki w warunkach zachodu stonca
(wzrost wskaznika rozpoznawania o 5,47 punktéw procentowych) oraz w warunkach
stonecznych (wzrost wskaznika rozpoznawania o 3,56 punktéow procentowych). Dowodzi
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Tabela 3: Dokladno$¢ rozpoznawania w procentach na podstawie referencyjnych (kolumny)
i testowych (wiersze) warunkéw pogodowych dla rozpoznawania miejsc opartego na kame-
rze i LiDAR-ze. Zwracam uwage na wzrost wydajnoéci w poréwnaniu z rozwiazaniami
opartymi na samej kamerze lub samym LiDAR-ze.

Kamera 5 .
LiDAR 3D S C S/C AR SS VC | Srednia
S 8386 86,74 8825 87,064 87,70 8854 | 8561
C 86,31 87,75 90,08 90,14 90,49 89,93 | 87,67
S/C 88,05 90,32 89,81 92,92 90,16 92,08 | 89,38
AR 87,27 89,59 91,36 92,94 9255 91,52 | 88,99
SS 85,02 90,01 88,41 92,55 94,79 90,24 87,86
vC 87,08 89,19 90,95 90,94 9233 - 88,58
Srednia 85,29 87,81 89,14 8942 89,36 89,56 | 86,91

to, ze dodatkowe dane o intensywnosci z LiDAR-u sprawiaja, ze rozpoznawanie miejsc
jest bardziej odporne na bezposrednie dzialanie promieni stonecznych.

W [A4] przedstawilem pordéwnanie systeméw rozpoznawania miejsc opartych na kame-
rach, LiDAR-ach oraz proponowane potaczenie systemow rozpoznawania miejsc opartych
na kamerach i LiDAR~ach w réznych warunkach pogodowych na tych samych trajekto-
riach z wykorzystaniem publicznie dostepnego zbioru danych USyD. Przedstawiona ocena
eksperymentu dowodzi, ze wielosensoryczne rozpoznawanie miejsc powinno by¢ rozwaza-
ne w scenariuszach rzeczywistych, poniewaz zapewnia bardziej skuteczne rozwigzanie niz
wykorzystanie tylko jednego sensora. Zauwazyltem, ze kazda modalnosé¢ powinna mieé in-
ny potok przetwarzania bardziej dostosowany do danych wej$ciowych z kazdego czujnika.
Dlatego w [A5] bezposrednio skupitlem sie na okresleniu najbardziej odpowiedniej repre-
zentacji chmury punktéow 3D z LiDAR-u, ktéra przyczynitaby sie do poprawy systemu
rozpoznawania miejsc. Opartem sw6j pomyst na architekturze sieci MinkLoc3D [35], ktora
opiera sie na lokalnej sieci ekstrakcji cech wykorzystujacej rzadkie konwolucje 3D i warstwe
GeM (generalized-mean pooling layer) [37]. W tym podejsciu wejsciowa chmura punktéw
(i, yi, z;) jest kwantyzowana do skoriczonej liczby prostopadloscianéw zwanych wokselami
z pojedynczym punktem 3D zlokalizowanym w kazdym prostopadtoscianie. Przetworzona
informacja jest nastepnie wykorzystywana do utworzenia pojedynczego rzadkiego tensora
skwantowanych punktéw C i zwiazanego z nim cechy F [36]:

S N S T
1 Y A f1
¢ = : F=|:

A

sl (12)
TN Un 2N, fx

W przypadku MinkLoc3D jest to podejscie czysto geometryczne, w ktorym kazda powig-
zana cecha jest réwna jednej wartosci ( fi = { j,) wskazujac na istnienie punktu 3D.

W [A3] proponuje MinkLoc3D-S wykorzystujacy sferyczna reprezentacje wspéhrzednych
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3D punktow, ktora jest naturalng reprezentacja pomiaréw LiDAR-6w 3D. Zmiana ta zo-
stata zaproponowana, poniewaz chmury punktéw 3D uzyskane z LiDAR-6w 3D maja r6zna
gestosé, z wiekszg iloscig punktow blizej sSrodka skanera i zwykle mniejszym zakresem war-
tosci w kierunku pionowym. Dlatego regularna siatka wspélrzednych kartezjanskich nie
jest dobrze dostosowana do rozmieszczenia punktow 3D potozonych dalej od skanera. W
miar¢ odsuwania si¢ od skanera odlegtosci migdzy punktami naturalnie rosna, co utrudnia
ekstrakcje cech wysokopoziomowych. MinkLoc3D-S korzysta z rzadkich konwolucji, ale
uzywa alternatywnej reprezentacji sferycznej. W proponowanym podejsciu kazdy punkt
3D (x,y,z) z wysoko$cia reprezentowang przez sktadowa z jest konwertowany na odpowia-
dajaca mu reprezentacje sferyczna (7,0, ¢):

Y ) (13

0 = atan2(y,x), (14)

¢ = atan2(z, /2% + y?), (15)

gdzie r to odleglo$¢é pomiedzy punktem 3D a skanerem, 6 to poziomy kat skanowania,
natomiast ¢ to pionowy kat skanowania. W efekcie objetosé prostopadtoscianu (woksela)
zwigksza sie dla punktéw 3D potozonych dalej od srodka LiDAR-u 3D.

Oryginalny MinkLoc3D wykorzystuje tylko geometrie punktéw 3D do rozpoznania miejsca.
Ale jak stwierdzono w [3] [I3] i w oparciu o nasze poprzednie wyniki w [A4], intensywnosé
zwroconego sygnatu dla LIDAR-6w 3D jest cenna i moze by¢ wykorzystana do skonstru-
owania lokalnego deskryptora miejsca. W zwiazku z tym proponuje wtaczenie informacji
o intensywnosci LiDAR~u do rzadkich konwolucji w MinkLoc3D-I. Intensywnosé s; dla i-
tego punktu 3D jest wypelniana w czeSci mapy cech w procesie przetwarzania f; = {sl}, co
nie zwieksza wymiarowosci konwolucji. Surowe wartosci intensywnosci sa normalizowane do
przedziatu 0—1. Gdy wiele punktéw miesci sie w tym samym prostopadtoscianie kwantyza-
¢ji, podczas uczenia losowo wybieram jedng z wartosci intensywnosci z prostopadtoscianu,
aby zapewni¢ odpowiednig skutecznos¢. Mimo to, usredniam wartosci intensywnosci pod-
czas wnioskowania, aby uzyska¢ powtarzalne wyniki. MinkLoc3D-SI taczy oba ulepszenia:
reprezentacje sferyczna i wykorzystanie intensywnoéci pomiaréw z LiDAR-u.

Wydajno$é systemu rozpoznawania miejsc mierzona jest za pomocg sredniej czutosci
ARQX. Przyjmuje si¢, ze miejsce dla ARQX jest poprawnie rozpoznane, jesli dopasowanie
z bazy danych X najbardziej podobnych miejsc zawiera co najmniej jedno miejsce w odle-
glosci ¢ = 10 m od miejsca zapytania. Wérod réznych wartosci X, warto$é na poziomie 1
(ARQ1) jest najwazniejsza dla zastosowan robotycznych (przyktadowo SLAM), poniewaz
mierzy jak czesto pierwsze dopasowanie z bazy danych pasuje do lokalizacji zapytania. W
scenariuszach SLAM wtaczenie btednego rozpoznania moze ostatecznie catkowicie zepsué
dzialanie rozwigzania lokalizacyjnego. Podaje réwniez miare ARQ1%, ktéra zakltada,
ze miejsce jest poprawnie rozpoznane jesli przynajmniej jedno miejsce znajduje sie w
odlegltosci ¢ = 10 m od miejsca zapytania wsrod Y najbardziej podobnych miejsc, gdzie
Y réwny jest wartosci 1% z liczby mozliwych miejsc w bazie danych.
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Uzyskane wyniki numeryczne dla proponowanych modyfikacji zebrano w tab. [4] z wizualna
reprezentacja miary ARQX dla X od 1 do 25 przedstawiong na rys. [I6]

Tabela 4: Wyniki uzyskane na zbiorze danych USyd. Wykorzystujac reprezentacje sfe-
ryczng (MinkLoc3D-S), z uwzglednieniem intensywnosci (MinkLoc3D-I), jak réwniez oba

ulepszenia (MinkLoc3D-SI), uzyskuje sie wyniki lepsze od rozwiazan bazowych, zwlaszcza
dla miary ARQ1.

USyd dataset Zrodlo wynikéw | ARQ1% ARQ1
MinkLoc3D [35] | wlasne uruchomienie | 98,1 91,7
Scan Context [25] | wlasne uruchomienie | 88,7 86,0
MinkLoc3D-I wtasne uruchomienie 98,2 92,3
MinkLoc3D-S wtasne uruchomienie 98,8 93,9
MinkLoc3D-SI wtasne uruchomienie 99,0 94,7

100
S o8]
T
g 961 —— MinkLoc3D-SI
? 94 MinkLoc3D-S
9] —— MinkLoc3D-I
> .
< 92 —— MinkLoc3D
0 5 10 15 20 25

Number of top candidates

Rysunek 16: Wizualizacja miary ARQX dla réznych wartoéci X dla MinkLoc3D i propono-
wanych systeméw. MinkLoc3D-SI uzyskuje najlepsze wyniki, co jest widoczne dla ARQ1.
Scan Context nie jest pokazany ze wzgledu na znacznie gorsze wyniki.

MinkLoc3D-I poprawil wyniki wzgledem podstawowego MinkLoc3D, uzyskujac ARQ1%
réowne 98,2% oraz ARQ1 réowne 92,3%, co potwierdza, ze intensywno$é jest komplemen-
tarna do informacji o geometrycznej lokalizacji punktow 3D. MinkLoc3D-S ze sferyczna
reprezentacja wspotrzednych punktéw 3D réwniez poprawia wyniki do poziomu ARQ1%
rownego 98.8% i ARQ1 réwnego 93,9%. Reprezentacja sferyczna w tym przypadku jest le-
piej przystosowana do uchwycenia relacji miedzypunktowych dla punktéow potozonych dalej
od skanera, co poprawia zdolnos¢ modelu do tworzenia wysokopoziomowych cech. Najbar-
dziej znaczace wyniki dla obu analizowanych rozwiazan widoczne sa dla ARQ1, poniewaz
ARQ1% jest juz stosunkowo wysoki, a mozliwosci poprawy sg niewielkie. Potgczenie obu
pomystéw w MinkLoc3D-SI uzyskuje najlepszy ARQ1 (94,7) i najlepszy ARQ1% (99,0)
wsrod ocenianych rozwigzan.

W [A5] zbadalem réwniez wydajnosé, gdy rozwiazanie uczone na jednym zbiorze danych
(Oxford RobotCar Intensity) zostanie sprawdzone na innym zbiorze danych (KITTI data-
set), aby zmierzy¢ zdolno$¢ do generalizacji na niewidziane dane. W tym zadaniu generali-
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Tabela 5: Wyniki generalizacji na zbiorze danych KITTI. MinkLoc3D-SI przewyzsza pozo-
state rozwigzania. Oxford RC oznacza Oxford RobotCar, natomiast Oxford RCI oznacza
Oxford RobotCar Intensity.

KITTI dataset Zbior Zx6dio ARQ1% AR@l
uczacy wynikow

PointNetVLAD [68] Oxford RC [50] 72,4 -
LPD-Net [43] Oxford RC I50] 74,6 -
MinkLoc++ (3D) [38] | Oxford RC 38] 72,6 -
Scan Context [25] - wlasne uruchomienie | 75,0 71,4
MinkLoc3D [35] USyd wlasne uruchomienie | 73,8 69,1
MinkLoc3D-SI (our) | Oxford RCI wtasne uruchomienie | 81,0 72,6
MinkLoc3D-SI (our) USyd wlasne uruchomienie | 81,0 78,6

zacji, MinkLoc3D-SI przewyzsza inne rozwiazania, niezaleznie od tego, czy konkurencyjne
podejscia zostaly uczone na USyd czy tez na Oxford RobotCar Intensity (tab. . Wybra-
na reprezentacja sferyczna z informacja o intensywnosci w MinkLoc3D-SI lepiej pasuje do
chmur punktéw 3D zarejestrowanych z pojedynczego skanu, co ma miejsce w przypadku
zbioru danych KITTI.

Zaproponowany MinkLoc3D-SI zostal rowniez zweryfikowany w réznych zmiennych warun-
kach pogodowych w sposéb analogiczny do rozwiazan z [A4]. Uzyskane wyniki sugeruja,
ze wydajnos¢ proponowanego MinkLoc3D-SI jest w wigkszosci niezalezna od warunkow
pogodowych (tab. @ MinkLoc3D-SI daje poprawe ARQ1 o 1,7 do 3,5 punktéw procento-
wych w stosunku do MinkLoc3D dla wszystkich scenariuszy pogodowych, udowadniajac,
ze reprezentacja sferyczna i informacja o intensywnosci sg istotne we wszystkich przypad-
kach. W poréwnaniu z metodami w [A4], MinkLoc3D-SI przewyzsza rozwigzania oparte
na kamerach, LiDAR-ach oraz potaczone kamery-LiDAR-y przedstawione w poprzedniej
pracy.

Uzyskane wyniki sugeruja, ze wspotrzedne sferyczne z intensywnoscia dla punktéw 3D sg
obiecujaca modyfikacjg do przetwarzania chmur punktéw z obrotowego LiDAR-a 3D, a
tym samym moga by¢ zastosowane w innych rozwiazaniach z architekturg rzadkich kono-
wolucji 3D lub do innych zastosowan. Moja praca dowodzi rowniez, ze architektura sieci
powinna odpowiadaé¢ fizycznym wtasciwosciom pomiaréw, aby uzyska¢ najlepsze rezulta-
ty. W porownaniu z systemami rozpoznawania miejsc opartymi na kamerach, podejscia
oparte na chmurach punktéw sg odporne na zmiany oswietlenia, uzupetiajac informacje
pochodzace z obrazéw RGB.
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Tabela 6: Wydajnos¢ MinkLoc3D-SI mierzona za pomocg ARQ1 w réznych warunkach
pogodowych: stonecznie (S), pochmurno (C), stonecznie/pochmurno (S/C), po i w lekkim
deszczu (AR), zachdd stonca (SS), bardzo pochmurno (VC). Imp. przedstawia poprawe o
punkt procentowy w stosunku do MinkLoc3D w tych samych warunkach pogodowych.

Ref. S C S/C AR SS VC Srednia Imp.

Q.
S 95.1 931 96.0 95.0 934 96.0 | 946 +3.1
C 95.2 92.8 96.0 945 927 94.7| 945 +2.6
S/C 965 947 96.6 956 949 964 | 959 +2.7
AR 953 931 959 948 943 955| 94.8 +2.8
SS 94.0 91.8 946 95.3 94.9 96.2 | 93.9 +3.5
VC |95.7 93.0 956 947 948 - 94.9 +1.7

Srednia | 95.2 93.1 959 949 936 95.7| 94.7 +2.9

4.6 Lokalizacja haptyczna robota kroczacego

Roboty kroczace sa specjalnym rodzajem robotéw mobilnych, ktére maja dostep do do-
datkowego zrodia informacji - pomiarow haptycznych ze stép podczas pokonywania tere-
nu. Zazwyczaj roboty te wykorzystuja kamery oraz LiDAR-y 3D, ale haptyka moze by¢
dodatkowym zrédtem informacji w przypadku awarii gtéwnych sensoréw lub w trudnych
srodowiskach. Przyktadem takiego srodowiska sa kopalnie, kiedy klasyczne podejscia moga
zawiesé ze wzgledu na trudne warunki m.in. z powodu zapylenia. Wyniki prac [A6,A7,A8]
zostaly uzyskane na robocie ANYMAL chodzgcym nieprzerwanie po réznych rodzajach
terenu w Swiecie rzeczywistym bez dodatkowych ruchow eksploracyjnych podczas testow.
Wykorzystana mapa z oSmioma réznymi typami terenu zostala przedstawiona na rys. [17]

Podczas sesji chodzenia robot ANYMAL wyposazony byl w sensoryczne stopy [69], ktére
sktadaja sie z ptaskich powierzchni kontaktowych z zakresem ruchu 50° dla osi pitch i 30°
dla osi roll. Robot chodzit po ptaskiej powierzchni i rampie wymagajacej dostosowania sie
stop do rodzaju i ksztaltu terenu. Czujniki sity/momentu (F/T) umieszczone wewnatrz
stop zostaly wykonane na zaméwienie i moga wyczuwaé do 1000 N w kierunku Z (wzdtuz
nogi robota), 400 N w kierunkach na powierzchni ziemi oraz do 10 Nm momentu obroto-
wego w kazdej osi z czestotliwodcia 400 Hz. Sygnaty F/T ograniczyliémy do 160 probek
zarejestrowanych w chwili kontaktu. W eksperymentach wykorzystano osiem roéznych tere-
néw: dywan, sztuczng trawe, gume, piasek, pianke, skaty, ptytki ceramiczne i PCV. Mozna
zaobserwowac, ze stopa adaptacyjnie nachyla sie w rézny sposéb w zaleznosci od rodzaju
terenu, jego wiasciwosci i ksztattu. Aby zapewni¢ stabilnos¢ ruchu, robot poruszat sie z
uzyciem statycznie stabilnego chodu z tylko jedng noga w fazie ruchu w danym momencie.
Po fazie ruchu wszystkie stopy sg stawiane na ziemi. Nastepnie faza ruchu rozpoczyna sie
od nowa z inng noga.

Biorac pod uwage robota czteronoznego z 12 aktywnymi stopniami swobody (ang. degree
of freedom - DoF), chcemy zlokalizowaé baze robota wzgledem wezesniejszej mapy, biorac

31



4

F/T signals

—_——— e e Y-
R

g |
= '“h-\l L|'|h--
b=

time

-

Rysunek 17: Robot ANYMAL zbierajacy haptyczne sygnaty sity/momentu obrotowego
(F/T) za pomoca swoich stop podczas chodzenia po réznych terenach. Klasyfikacja tere-
nu jest kluczowa dla adaptacji chodu w celu zapewnienia stabilno$ci robota i musi by¢
wykonana w krotkim czasie na jednostce obliczeniowej o ograniczonych zasobach. Dlatego
proponujemy oparte na transformerze metody HAPTR i HAPTR2, aby spehié¢ te wyma-
gania.

pod uwage zrédto odometrii oraz sygnaly sity/momentu obrotowego (F/T) mierzone w
stopach po kontakcie z podtozem. Dodatkowo zaktada sie, ze wcze$niejsza mapa zostata
zbudowana przy uzyciu systemu lokalizacji pozy robota z matym dryfem lub bez dryfu
btedu, na przyktad przy uzyciu LiDAR-u 3D w czasie, gdy jest minimalne zapylenie. Do
naszych eksperymentéw uzywamy robota ANYMAL B300 [33] wyposazonego w wersje
sensorycznych stép [69] (bez IMU) oraz estymator odometrii noznej TSIF [8]. Poniewaz
mozliwe oszacowanie lokalizacji zalezy od ksztattu mapy, rozktad prawdopodobienstwa
estymowanej pozy robota moze nie by¢ gaussowski.

Jednym ze sposobéw wydobycia informacji z sygnatéw haptycznych jest wykonanie klasy-
fikacji terenu, aby moéc wykonaé dziatanie lub wykorzystaé identyfikacje terenu do lokali-
zacji [11]. Klasyfikacja terenu jest dobrze zbadanym tematem, gdzie wiekszosé rozwiazan
skupia si¢ na sygnatach sity i momentu obrotowego z czujnikéw zamontowanych na sto-
pach robota [1, B, 6, B4]. Metody te skupiaja sie na uzyskaniu jak najlepszych wynikow
mierzonych jako doktadnosé na zarejestrowanym zbiorze danych. W [A6] uwazamy, ze do-
ktadnos¢ jest tylko czescia calego obrazu. Projektowana metoda musi nie tylko osiggnac
zadowalajaca klasyfikacje terenu, ale musi umozliwia¢ szybka inferencje, aby zapewni¢ dy-
namiczne dziatanie robota kroczacego. Ponadto musi by¢ wykonana przy ograniczonych
zasobach przetwarzania, poniewaz autonomiczny robot kroczacy posiada wiele modutow
dziatajacych jednoczesnie, aby osiagnac¢ pozadang odpornos¢ na wyzwania swiata rzeczy-
wistego. Aby spelni¢ te wymagania, w [A6] zaproponowalismy HAPTR i HAPTR2, ktére
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sg wydajnymi metodami gltebokiego uczenia opartymi na architekturze transformera. W
celu okreslenia, czy proponowane rozwigzanie dobrze nadaje sie do rzeczywistego wdroze-
nia, zaproponowatem nowe metody oceny ukierunkowane na wczesniej pomijane aspekty,
takie jak czas wnioskowania i odpornos¢.

HAPTR2 wykorzystuje mechanizm uwagi (ang. attention) zamiast konwolucji do klasyfi-
kacji terenu. Podobnie do Vision Transformer (ViT) uzywanego w [20], HAPTR2 uzywa
uczacej sie warstwy projekcji liniowej do mapowania sygnatu 6D (np. sity i momentu ob-
rotowego w trzech osiach) na sekwencje o tej samej dtugosci w 16-wymiarowej przestrzeni
cech. Kazda probke tej sekwencji okreslam jako tzw. patch. Nastepnie do kazdego patcha
dodawane jest kodowanie pozycyjne (ang. positional encoding - PE) w celu zachowania
informacji o potozeniu i przekazywane jest to do warstwy Transformer Encoder Layer. Na
koniec obliczamy srednig kazdego wektora, aby zmniejszy¢ wymiarowos¢ przed ostateczng
klasyfikacja za pomoca warstwy feed-forward.

F/T modality Features [N x 2]

QUE+RY Q) KEYS (K) VALUES (V)
A

Linear ‘ Linear Linear

F/T signals [N x 6]

Rysunek 18: Wizualne wyjasnienie warstwy Modality Attention Layer uzytej w naszych
eksperymentach. UzylisSmy jej do zwickszenia skutecznego dziatania modelu HAPTR.

Gtéwna nowoscia proponowanego rozwigzania jest warstwa Modality Attention Layer
(MAL) oparta na mechanizmie Multi-Head Attention wprowadzonym w [70]. Najpierw,
wejsciowe szeregi czasowe sg dzielone wedlug modalnosci (tj. sygnaly sily i momentu
obrotowego mierzone na stopach robota sa przetwarzane oddzielnie) i przekazywane do
warstw konwolucyjnych 1D. Te z kolei przeksztalcaja wielowymiarowe sygnaly w ich
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sptaszczone reprezentacje modalnosci o tej samej dtugosci co wejscia. Uczone warstwy
liniowe przetwarzaja i ksztaltuja kazda reprezentacje modalnosci na tzw. zapytania (Q),
klucze (K) i wartosci (V) dla warstwy atencji iloczynu punktowego. Zapytan jest tyle,
ile probek wejsciowych. Kazda probka jest wazona pomiedzy wszystkimi modalno$ciami
i skalowana przez wspotezynnik (1/v/dy), gdzie dj, jest wymiarowoscia zwielokrotnionych
zapytan i kluczy. Aktywacja warstwy MAL opisana jest rownaniem:

QKT

Vdj,

Klucze sktadaja sie z macierzy o rozmiarze dj X dj, gdzie wiersze reprezentuja modalnosé
d-ta z d=1,2,...,dg. Dlatego im blizej zapytania znajduje si¢ odpowiadajacy mu klucz,
tym wigksza waga jest zwigzana z tg modalnoscia. Na koniec na skalowanym iloczynie ska-
larnym stosuje sie warstwe softmax, aby uzyskaé rozklad prawdopodobienstwa. Rysunek[I§]
przedstawia zasade dziatania MAL.

Attention(Q, K, V') = softmax( W. (16)
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Rysunek 19: Doktadno$¢ rozpoznawania klas terenu w zalezno$ci od liczby parametrow sieci
neuronowej ujawnia skutecznos¢ zastosowanej metody. Zauwazmy, ze oS parametrow jest
w skali logarytmicznej. W tym kontekscie HAPTR2 znaczaco przewyzsza inne algorytmy:.

Najlepsza wydajnos$¢ na wybranym zbiorze danych jest zwykle uzyskiwana przy uzyciu naj-
bardziej rozbudowanych sieci, ktére czesto sa zbyt duze, aby je uczy¢ lub wykorzystaé¢ w
jakimkolwiek praktycznym scenariuszu, przez co sg traktowane jako rozwigzanie przezna-
czone dla danego zbioru danych. W zwigzku z tym zaproponowalem pomiar doktadnosci
sieci w funkcji liczby mozliwych do nauczenia parametréw, co zostato przedstawione na
Iys. . Zauwazytem, ze sie¢ o najlepszej doktadnosci (CNN-RNN) nie pasowataby do ogra-
niczonych zasob6éw obliczeniowych konfiguracji robota mobilnego. Proponowany HAPTR?2
potrzebuje o rzad wielkosci mniej parametréw sieci neuronowej, aby osiggnaé¢ wydajnosé
podobng do CNN-RNN. W zwigzku z tym, zdecydowanie opowiadam sie za stosowaniem
rodziny rozwigzan opartych na transformerze, kiedy tylko wydajnos¢ metod klasyfikacji
jest kluczowym wymaganiem.
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Liczba mozliwych do nauczenia sie parametréw okresla zdolnos¢ do wdrazania sieci w $ro-
dowiskach o ograniczonych zasobach. Mimo to, wtasciwe poréwnanie sieci moze by¢ trudne,
poniewaz zalezy od wybranej konfiguracji sprzetowej. Rozmiar sieci ma réwniez wptyw na
czas uczenia, ktory mozemy uznaé za nieistotny, gdyz sieci byty uczone offline. Pozostatym
aspektem wybranego rozmiaru modelu jest czas wnioskowania. Czas wnioskowania okresla
realng przydatno$¢ proponowanego rozwiazania, poniewaz posiadanie wydtuzonego cza-
su przetwarzania moze by¢ nie do zaakceptowania z perspektywy kontroli, ktéra zostata
przeprowadzona w oparciu o wynik sieci neuronowej. Dlatego tez zebraliSmy czasy prze-
twarzania na CPU (Intel i7-9750H @ 2.600GHz) oraz GPU (NVIDIA GeForce GTX 1660
Ti Mobile) dla wszystkich rozwazanych metod, aby okresli¢ czy prezentowane rozwiazania
mogtyby byé¢ wykorzystane na prawdziwym robocie.
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Rysunek 20: Doktadno$¢ modeli gtebokiego uczenia w funkcji éredniego czasu wnioskowania
na CPU (po lewej) i GPU (po prawej). Zwracam uwage, ze 0§ czasu wnioskowania jest w
skali logarytmicznej.

Sposrdd testowanych rozwiazan (rys. 20)), najkrotszy czas wnioskowania CPU zostal odno-
towany dla HAPTR2 i spetniat praktyczny wymog uzyskania wynikéow w ciggu 10 ms, aby
zdazy¢ zareagowac na czas w przypadku koniecznosci zmiany typu chodu lub adaptacji po-
stury robota. W tym poréwnaniu rozwiazanie CNN-RNN nie spetnito naszych kryteriow,
przekraczajac ustalony prog czasu wnioskowania, przez co nie nadaje sie do pracy w czasie
rzeczywistym. Co zaskakujace, w wiekszosci przypadkoéw nie zaobserwowalismy przyspie-
szenia w przypadku wykorzystania GPU. W naszych eksperymentach zdefiniowalismy czas
wnioskowania jako catkowity czas potrzebny na obliczenia i powiazane zadania. Zawiera
on czas przesytania danych pomiedzy pamiecia gtéowna a pamiecia GPU, a ten narzut jest
obecny we wszystkich pomiarach czasu wnioskowania uwzglednionych w poréwnaniu. Po
raz kolejny HAPTR2 okazal sie najbardziej wydajng metoda w oparciu o doktadnosé i czas
wnioskowania, gdy dostepne jest GPU.

Roboty mobilne dziataja w réznych warunkach, ktére moga wpltywaé na pomiary senso-
ryczne. W wigkszosci przypadkéw dziatanie w nowym $rodowisku prowadzi do uzyskania
gorszych wynikéw niz w przypadku pracy na danych zblizonych do danych uczacych. Celem
jest zaprojektowanie systemu, ktory moze dziata¢ skutecznie takze w nieprzewidzianych
warunkach. Sprawdziliémy dziatanie naszej sieci w dwoch symulowanych scenariuszach.
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W pierwszym zmieniliSmy tadunek robota, co wptyneto na rozktad sit i momentéw ob-
rotowych. W drugim symulowalismy awarie czujnikow, ktoéra moze wystapi¢, gdy robot
mobilny przemierza trudny teren. Nasladowalismy te przypadki poprzez dodanie okreslo-
nego rodzaju szumu do juz znormalizowanego wejscia pomiarowego, ktore zostato okre-
Slone jako majace zerowa $rednig i jednostkowe odchylenie standardowe. ZauwazyliSmy
znaczng poprawe skutecznosci modelu dla obu modalnosci wejsciowych, osiagajac ponad
10-procentowa poprawe doktadnosci dla najwyzszych pozioméw szumu, gdy uzyto MAL.
Ponadto, HAPTR jest bardziej odporny na zmiany w pomiarach sity, udowadniajac, ze
pomiary momentu obrotowego moga mie¢ wiekszy wpltyw na koncows wydajnosé sieci.

Algorytmy klasyfikacji terenu dla robotéw kroczgcych sg w wiekszosci nieporéwnywalne
ze wzgledu na rézne rodzaje wykorzystywanego terenu oraz roézne platformy sprzetowe.
Zmienia sie to jednak dzieki pojawieniu si¢ publicznych zbioréw danych, ktore utatwiaja
obiektywne poréwnanie metod. PostanowiliSmy poréwna¢ nasze wyniki z najnowszg me-
toda RNNs+FCL [I]. W tym artykule autorzy oceniali metode RNNs+FCL na zbiorze
danych PUTany oraz na swoim zbiorze danych QCAT (ktéry zostat udostepniony publicz-
nie). Aby zapewni¢ wladciwe poréwnanie, oceniliSmy naszg metode HAPTR2p g prazy
uzyciu tej samej procedury oceny na obu tych zbiorach danych, stosujac takie same kroki
walidacji krzyzowej z tymi samymi podziatami danych. Uzyskane wyniki zostaly przedsta-
wione w tabeli. m Nasz HAPTR2y 1 przewyzszyt RNNs+FCL na obu zbiorach danych z
marginesem doktadnosci 0,64% dla zbioru PUTany i 0,73% dla zbioru QCAT.

Dataset Srednia [%] SD [%] Min [%] Max [%)]

HAPTR2, 93,85 0,82 92,68 9529
RNNs+FCLLgT1] PUTany g% 089 9206 95,39
HAPTR2uge — opp 97,39 121 9549 98,96
RNNs+FCL [I] 96,60 0,80 9549 98,61

Tabela 7: Dokladnos¢ klasyfikacji proponowanego HAPTR2y,41,; 1 najnowoczesniejszych
RNNs+FCL mierzona na zbiorach danych QCAT i PUTany przy 10-krotnej walidacji krzy-
zowej, z podaniem $redniej, odchylenia standardowego (SD) oraz warto$ci min i max dla
kazdego podzbioru. Najlepsze wyniki sa pogrubione.

Pomimo rosnacej doktadnosci metod klasyfikacji terenu, informacja o klasyfikacji terenu
moze nie by¢ najlepszym sposobem wykorzystania informacji haptycznej w systemie lo-
kalizacji. Klasy terenu sg zazwyczaj wybierane na podstawie ludzkiej percepcji terenu,
ktora moze nie odzwierciedla¢ réznic we wtasciwo$ciach haptycznych. Co wiecej, zwykle
nie mozemy zaltozy¢, ze na danym obszarze jednego typu terenu uzyskamy jednorodna i
powtarzalng odpowiedz taktylna. Dlatego w [A7] skupiliémy sie na znalezieniu sposobu
wykorzystania informacji haptycznej bez ograniczania sie do listy predefiniowanych klas.

Ogdlne podejsécie do proponowanego przeze mnie systemu SMC (ang. Sequential Monte
Carlo) opartego na nienadzorowanej reprezentacji haptycznej przedstawiono na rys.
Na poczatku enkoder okresla reprezentacje¢ terenu dla kazdego kroku. Obliczone kodowa-
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Rysunek 21: Schemat systemu proponowanej przez nas lokalizacji haptycznej Monte Carlo.
Odometria pochodzaca z robota jest taczona z wektorem reprezentacji z enkodera przy uzy-
ciu rzadkiej mapy reprezentacji zbudowanej przed dziataniem systemu lokalizacji. Opcjo-
nalnie, dla zwiekszenia doktadnosci, moze by¢ uzyta réwniez mapa geometryczna.

nie kazdego kroku jest taczone z doktadnym zZrédlem péz robota (z systemu SLAM) w
celu zbudowania rzadkiej, haptycznej mapy terenu. Po zbudowaniu mapy lokalizacja jest
wykonywana za pomoca predefiniowanej liczby czastek, w regularnych odstepach czasu
podczas ruchu. W kazdym nowym kroku estymator SMC aktualizuje stan swoich czgstek
wykorzystujac odometrie z robota, aktualne sygnaty dotykowe oraz opcjonalnie geometrie
terenu.

Poniewaz rozproszona mapa reprezentacji terenu zawiera kroki z poprzednich przej$é po tej
samej trasie, rozmiar mapy naturalnie rosnie liniowo wraz z dtugoscia trajektorii. Zakta-
dajac systematyczna kontrole na odcinku 1 km z krokami stawianymi co 10 cm, przyblizo-
ny rozmiar mapy dla nienadzorowanych, nieskompresowanych sygnatéw moze przekroczyé
200 MB. Dlatego poszukujemy kodowania, ktére wygeneruje zredukowany opis odpowiedzi
haptycznej o rozmiarze b zwany wektorem reprezentacji (ang. latent vector). Osiagniecie
tego celu umozliwitoby zmniejszenie rozmiaru mapy przy zachowaniu wlasciwosci orygi-
nalnych sygnatow, a takze zwigkszenie generalizacji dla terenéw podobnych do wczesniej
zmierzonych.

Do kodowania zaproponowali$my architekture zwana Haptic AutoEncoder (HAE), sktada-
jaca sie z trzech typow blokow: konwolucyjnych, rekurencyjnych i w peni potaczonych, jak
pokazano na rys22] Ta kombinacja blokéw, zainspirowana przez nadzorowana sie¢ klasyfi-
kacji terenu z pracy [12], wydobywa wysokopoziomowa reprezentacje cech sygnaléw szeregu
czasowego 1 moze przetwarza¢ dane o zmiennej dhugoéci. Model HAE wykorzystuje dwie
warstwy residual z konwolucjami 1D w module CNN oraz dwie dwukierunkowe warstwy z
dwoma komoérkami GRU w komponencie rekurencyjnym kodera. Cze$¢ konwolucyjna ko-
dera jest odpowiedzialna za ekstrakcje cech sygnatéw i redukcje wymiaru przestrzennego
sekwencji przy uzyciu stride’u 2. Nastepnie, w przeciwienstwie do prostego konwolucyjnego
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Rysunek 22: Do generowania wektora reprezentacji o wymiarze b wykorzystano schemat
architektury Haptic AutoEncoder (HAE). Gtéwnymi blokami sieci sa warstwy konwolu-
cyjne (CNN), dwukierunkowe warstwy GRU (Bidir GRU) oraz warstwa w pelni poltaczona
(FC).

AutoEncodera, dwukierunkowe warstwy GRU sg wykorzystywane do uchwycenia global-
nych i lokalnych zaleznosci pomiedzy cechami. Na koniec blok RNN produkuje wektor
reprezentacji o wymiarze b.

Poréwnali$émy nasza metode z podejSciami przedstawionymi w [12]: Haptic Localization
(HL) wykonywanym z geometria otoczenia wykorzystujacym gesta, znang mape geome-
tryczna (HL-G), z nadzorowanymi klasyfikacjami terenu (HL-C) lub z obydwoma tymi
zrodtami informacji (HL-GC). Pokazujemy réwniez wyniki lokalizacji z proprioceptywnej
odometrii robota zwanej TSIF [§]. Dokladnosé lokalizacji uzyskana w ciagu trzech préb
wykorzystanych w [12] jest przedstawiona w tab. 8| jako bezwzgledny btad potozenia (ang.
Absolute Pose Error - APE).

Wyniki te potwierdzaja, ze przy zastosowaniu nienadzorowanych sygnatéw haptycznych z
informacja geometryczna (HL-GU), doktadnosé jest wieksza niz w przypadku metod wyko-
rzystujacych tylko geometrie (HL-G). W poréwnaniu z nadzorowana metoda klasyfikacji
terenu z geometria (HL-GC), wykorzystanie nienadzorowanych sygnatéw F/T (HL-GU)
daje porownywalne wyniki, osiggajac najwieksza doktadnosé dla proby 3. Pokazuje to, ze
nienadzorowane sygnaty F/T moga uchwyci¢ réznice pomiedzy sygnatami uzyskanymi dla
roznych klas.

W niektérych przypadkach stworzenie wezedniejszej mapy geometrycznej zawierajacej in-
formacje w kazdym punkcie mapy moze by¢ niewykonalne. Uzywajac informacji z tych
samych przejs¢ robota, co w poprzedniej sekcji, zaktadam, ze tylko rzadka mapa repre-
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Absolute Pose Error (APE) p[m]
Sekwencja | TSIF [8,12] HL-G [I2] HL-GC [I2] HL-GU

1 0,64 0,23 0,14 0,15
2 1,28 0,25 0,11 0,18
3 0,72 0,21 0,18 0,13

Tabela 8: Poréwnanie wydajnosci lokalizacji haptycznej w przypadku wykorzystania wcze-
$niejszej geometrii mapy. Wykorzystanie nienadzorowanych sygnalow F/T (HL-GU) daje
poréwnywalng poprawe lokalizacji, co zastosowanie nadzorowanej klasyfikacji terenu (HL-

GQ).

zentacji sygnatow haptycznych jest dostepna dla celow lokalizacji. Wyniki uzyskane bez
sygnatéow F/T (TSIF), z nadzorowana klasyfikacja terenu (HL-C) oraz bez nadzoru, z
kompresja sygnaléw haptycznych (HL-U) zostaly przedstawione w tab. |§|

Absolute Pose Error (APE) p[m]
Sekwencja | TSIF [8,12] HL-C [12] HL-U

1 0,64 0,63 0,47
2 1,28 0,73 0,57
3 0,72 0,61 0,5

Tabela 9: Porownanie doktadnosci lokalizacji uzyskanej za pomoca haptycznej lokalizacji
SMC wykorzystujacej wewnetrzne sensory ANYmal (TSIF) w polaczeniu z klasyfikacja
terenu (HL-C) lub z proponowana, nienadzorowana reprezentacja terenu (HL-U).

Metoda oparta na nienadzorowanych sygnatach haptycznych (HL-U) przewyzsza metode
wykorzystujaca nadzorowana klasyfikacje terenu (HL-C) we wszystkich rozpatrywanych
probach, nie wymagajac jednocze$nie wezesniejszej, gestej mapy otoczenia. Uzyskana do-
ktadnos¢ lokalizacji jest rowniez wyraznie lepsza w poréwnaniu z domys$lnym estymatorem
stanu TSIF. Zastosowanie rzadkiej mapy reprezentacji informacji haptycznej umozliwia
lepsza skalowalnosé, np. dla tuneli podziemnych.

Gléwnym problemem metody zaproponowanej w [A7] bylo to, ze nie miatem kontroli nad
nauka nienadzorowanej reprezentacji informacji haptycznej. Dlatego w [A8] zaproponowa-
tem sie¢ do okreslenia reprezentacji, ktora koduje istotne cechy lokalizacyjne z surowego
wejscia haptycznego. S ie¢ nazywa sie Signal Transformer i bazuje na oryginalnej archi-
tekturze Transformera z [70]. 6-wymiarowe wejscie czujnikow (z 3-osiowych czujnikéw sity
i 3-osiowych czujnikéw momentu) dla 160 kolejnych pomiaréw jest przeksztatcane w 16-
wymiarowa przestrzen cech z w petni potaczona warstwa. Stosujemy normalizacje warstw i
wzbogacamy sekwencje o mozliwe do nauczenia sie kodowanie pozycyjne podobne do [A6].
Rozszerzone dane sg przekazywane do enkodera referencyjnej architektury transformera
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z [70], przy h = 2 glowach atencji, wymiarowosci modelu d,,, = 16 i rozmiarze wewnetrznej
warstwy feed-forward ds; = 8. Zastosowanie usredniania (ang. average pooling) zmniejsza
rozmiar wyjscia z enkodera. Ostateczna reprezentacja generowana jest poprzez uzycie batch
normalization i podanie znormalizowanych danych do gestej warstwy feed-forward z funk-
cja aktywacji ReLU. Ostatnia warstwa ma liczbe neuronéw rowna dtugosci reprezentacii,
ktéra domyslnie jest ustawiona na 256, tak jak w [AT].

160x6

—> Positive —)[ Signal Transformer ]ﬁ

Euclidean

&’ 160x6 distance )

b 7\
é ;E—){ Signal Transformer ]— Triplet loss
\ 4
T 'd N\
\

Euclidean
Force/Torque 160x6 distance

Sensors > E_)[ Signal Transformer H

Rysunek 23: Sie¢ do nauki reprezentacji sygnatéw jest uczona przy uzyciu trojki probek
danych, aby osiagnaé¢ pozadane podobienistwo reprezentacji dla wybranej prébki (ang. an-
chor) i pozytywnej prébki (ang. positive sample), przy jednoczesnym zwiekszeniu réznicy
dla wybranej prébki i negatywnej probki (ang. negative sample).

Gléwna réznica podejscia z [A8] wzgledem [AT7] jest to, ze sieé jest uczona z bledem troj-
kowym (ang. triplet loss) przedstawionym na rys. . Proces nauki minimalizuje réznice
miedzy reprezentacjami dla krokow, ktore sg blisko siebie, podczas gdy maksymalizuje
roznice miedzy reprezentacjami, jesli kroki zostalty zarejestrowane daleko od siebie. Podej-
Scie uczace z potrojng strata jest nowatorskie w uczeniu lokalnych reprezentacji, poniewaz
wczesniej byto z powodzeniem stosowane w globalnych problemach lokalizacyjnych, takich
jak przedstawiono w [A4] i [A5]. W celu zwiekszenia efektywnosci stosujemy technike onli-
ne triplet mining, aby zmniejszy¢ liczbe nieaktywnych tréjek podczas nauki oraz poprawic
zbieznosé i szybkosé nauki. Tworzymy miniprobki losowo, przy czym kazdy przyktad jest
traktowany jako wybrana probka (ang. anchor) podczas uczenia. Dla kazdej probki ucza-
cej potrzebujemy informacji o powigzanej lokalizacji. Pozytywne przyktady dla wybranej
probki to te, ktére sa blizej wybranej probki niz zdefiniowany staly prég odlegtosci dyy,.
W zwiagzku z tym, negatywne przyktady byty probkowane dalej niz dyy,:

{ d(Sba,Sbi) > dygy — b; € N, (17)

d(sp,, sp,) < dipe — b € Py,
gdzie d(sy,, sp,) to odlegtosé euklidesowa miedzy pozycja kroku wybranej probki sy, a po-

zycja kroku sy, dla i-tej probki danych b;. P, i N, oznaczaja zbiér pozytywnych i negatyw-
nych krokow dla wybranej probki a. Prog odleglosci dyy, jest parametrem, ktéry mozna
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regulowac¢. UzyliSmy di,, = 25 c¢m, poniewaz zapewnial on najlepsza doktadnos¢ lokali-
zacji. Podczas uczenia pozytywne i negatywne przyktady zaleza $cisle od przestrzennych
zaleznosci pomiedzy pozycjami krokow bez uzycia zadnych etykiet klas terenu.
Zainspirowany przez [29], w ramach nauki uzywamy strategie nauki znana jako Batch
All triplet loss, bez specjalnego podejécia do wyboru probek w minizbiorach uczacych i
obliczamy go jako:

B |Pa| |Nal

L= [d(f(ba), f(by)) = d(f(ba), f(ba)) +m], (18)

gdzie B jest rozmiarem minizbioru, m oznacza margines, a |- | kardynalnos$¢ zbioréw. Funk-
cja odlegtosci d(-) implementuje odlegto$¢ euklidesows. Srednia strata tréjek jest obliczana
z uwzglednieniem tylko tych tréjek, ktére maja niezerowy blad, jak w [29]. Proces uczenia
zostal przeprowadzony przy uzyciu optymalizatora AdamW [44]. Szybkos$é uczenia byta
wyktadniczo malejaca z wartoscia poczatkowa 5 x 1074, Poczatkowa wartoéé rozktadu wag
byta réwna 2 x 10~ i byla zmniejszana z rozktadem cosinusowym. Rozmiar minizbioru
zostal ustawiony na 128. Uczenie trwato przez 200 epok.

TSIF [§] HL-C [12] HL-U [A7] HL-T
Sekwencja tap tap top top
1 0,34 0,39 0,17 0,07
2 0,92 0,22 0,14 0,06
3 0,51 0,29 0,18 0,08

Tabela 10: Poréwnanie bledéw bezwzglednych 2D (APE, w [m]) dla lokalizacji z wyko-
rzystaniem tylko informacji haptycznej. Nowa metoda HL-T osiagneta najnizszy btad na
wszystkich sekwencjach.

Nowa metoda z nienadzorowanymi reprezentacjami informacji haptycznej HL-T zostata
poréwnana z wezesniej uzyskanymi wynikami w [A7]. Podsumowanie przedstawionych wy-
nikéw mozna znalez¢ w tabeli [I0] Najgorsze wyniki uzyskuje TSIF, estymator odometrii
nogi, ktory jest zaréwno rozwigzaniem podstawowym, jak i sktadnikiem metody lokalizacji
w pozostatych systemach. Wsréd poréwnywanych rozwiazan proponowany HL-T przewyz-
sza poprzednie podejécia z duzym marginesem, zmniejszajac wartoéci btedu APE o prawie
50%. Sadzimy, ze wynika to z faktu, ze nasza metoda nie jest zawezona do ograniczonej
liczby klas dyskretnych jak HL-C. Natomiast HL-U moze nauczy¢ sie wewnetrznej repre-
zentacji sygnaléw haptycznych, ktéra wspiera uczenie reprezentacji mogacych rozroznic
poszczegdlne odpowiedzi haptyczne dla wybranych miejsc w mapie. Co wazne, btad lokali-
zacji nie przekroczyt 10 cm pomimo braku innych modalno$ci sensorycznych, co moze by¢
wystarczajace do kontynuowania pracy autonomicznego robota, pomimo awarii sensorow
wizyjnych lub nagtej zmiany warunkéw otoczenia.

Rozwazmy jeszcze scenariusz, w ktorym doktadna mapa 2,5D srodowiska jest dostepna do
celow lokalizacji. Dla takich scenariuszy rozwazamy HL-G [I1] wykorzystujacy gesta mape
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wysokosci terenu do korekeji pozy, HL-GC [12] wykorzystujacy zaréwno geometrie, jak i
klasyfikacje terenu, oraz HL-GU [AT7], ktéry wykorzystuje geometrie i nienadzorowang hap-
tyczng reprezentacje. W tych eksperymentach nasza metoda HL-GT jest skonfigurowana
tak, aby uzywac¢ gestej mapy wysokoéci i rzadkiej mapy reprezentacji informacji haptycz-
nej. Wyniki estymatora odometrii nogi TSIF [§] zostaly pominigete, poniewaz zostato juz
udowodnione, ze HL-G, HL-GC i HL-GU przewyzszaja go w tych probach. Wyniki dla obu
rodzajow bledéw (tap, tsp) zostaly przedstawione w tab.

HL-G [12] HL-GC [12] HL-GU [A7] HL-GT
Sekwencja | t3p top  tzp  top  t3p top tsp  top
1 023 023 014 012 015 009 0,09 0,08
2 025 020 0,1 0,11 018 0,12 0,11 0,10
3 0,21 0,18 0,18 0,17 0,13 0,13 0,09 0,09

Tabela 11: Poréwnanie btedu bezwzglednego (APE, w [m]) 3D i 2D dla rozwigzan lokaliza-
cyjnych wykorzystujacych zarowno wczesniejsza gesta mape geometryczng, jak i haptyczne
rozwigzania rozpoznawania terenu. Proponowany HL-GT zapewnia najlepsze wyniki przy
uzyciu zarowno metryki btedu tsp jak i top.

Uzyskane wyniki dla wszystkich rozwazanych metod pokazuja, ze btedy tsp i top prawie
sie pokrywaja, dowodzac, ze nie ma znaczacego dryfu w kierunku wysokosci ze wzgledu na
dostepnos¢ gestej mapy wysokosci. Proponowany HL-GT uzyskuje najwiekszg doktadnosé
lokalizacji, co sugeruje, ze reprezentacja uczona ze stratg potrojna bardziej nadaje sie do
do rozrézniania lokalizacji terenu niz klasyfikacja terenu (HL-GC) lub reprezentacja terenu
poprzez kompresje sygnatu (HL-GU). Ponadto kodowanie sygnaltéw haptycznych w HL-
GT jest komplementarne do gestej mapy wysokos$ciowej, poniewaz metoda ta poprawia
wydajno$¢ podejscia geometrycznego (HL-G).

Jedng 7z zalet proponowanego rozwiazania jest mozliwo$é¢ wykorzystania informacji o wyso-
kosci, nawet jesli do uczenia dostepna byla tylko informacja o lokalizacji. To usprawnienie
znaczaco wptywa na praktycznos$é rozwigzania, poniewaz do wykorzystania danych o wy-
sokosciach nie jest wymagany LiDAR klasy geodezyjnej. Dlatego zdecydowaliSmy sie na
porownanie trzech rozwigzan: HL-T, ktore wykorzystuje do lokalizacji wytacznie sygna-
ty haptyczne, HL-GT, ktore wykorzystuje gesta mape geometryczng i sygnaly haptyczne
oraz HL-ST, ktore wykorzystuje rzadka mape geometryczng i rzadkag mape reprezentacji
informacji haptycznej. Wyniki zostalty przedstawione w tab. [12]

Wyniki pokazuja, ze podejscie HL-T zapewnia najlepsze wyniki w 2D. Jednak btad 3D ro-
$nie z czasem w zwigzku z ogdlnym dryfem odometrii nogi, co czyni go niepraktycznym dla
jakiejkolwiek autonomicznej operacji. Z drugiej strony, HL-GT zapewnia najdoktadniejsza
lokalizacje 3D dzigki gestej mapie geometrycznej. Proponowany HL-ST jest dobrym kom-
promisem pomiedzy tymi podejsciami, poniewaz btedy 2D i 3D sa poréwnywalne z HL-T
i HL-GT, przy jednoczesnym wykorzystaniu haptyki i jedynie lokalizacji podczas etapu
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HL-T HL-GT HL-ST
Sekwencja tsp top tsp top tsp top

1 0,51 0,07 0,09 0,08 0,09 0,09
2 0,77 0,06 0,11 0,10 0,11 0,11
3 044 0,08 0,09 0,09 0,10 0,09

Tabela 12: Poréwnanie bezwzglednego bledu pozycyjnego (APE, w [m]) w 3D i 2D dla
lokalizacji bez geometrii (HL-T), z gesta mapa geometryczna (HL-GT) i z rzadka mapa
geometryczna (HL-ST). HL-ST dziata podobnie do HL-GT w 2D i 3D bez zmudnej fazy
mapowania.

zbierania mapy. Uwazam, ze HL-ST jest zatem unikatowym rozwiazaniem, ktore moze
wspieraé autonomie robotéw kroczacych w trudnych, rzeczywistych zastosowaniach.

4.7 Rozszerzenia i uogdlnienia proponowanych metod

W tym rozdziale prezentuje moje publikacje $cisle zwigzane z problemami dotyczacymi
osiggniecia naukowego, ktoére ukazaty si¢ po doktoracie. Prezentowane publikacje nie sg
czescig osiggniecia naukowego, ale prezentuja szersze spojrzenie na zaproponowane roz-
wiazania.

Problem dokowania autobuséow przedstawiony jako problem lokalizacyjny byt badany w
wiekszej liczbie moich prac naukowych. W [48] zajmowalisémy sie wyttumaczeniem, w jaki
sposéb nasza sie¢ neuronowa okresla lokalizacje tadowarki elektrycznej, dlatego skupili-
Smy sie na odpowiednim wygenerowaniu map ciepta wskazujgcych na uwage sieci. Takie
podejscie zapewnia zbadanie niepozadanych, fatszywie pozytywnych detekeji, umozliwia-
jac powigkszenie zbioru danych uczacych o probki, ktore powinny poprawi¢ wydajnosé
systemu.

Mozliwos¢ praktycznego wykorzystania systemu dokujacego, rowniez z DGPS, zostata opi-
sanaw [46]. System zostal przedstawiony jako kompletne rozwiazanie zawierajace zaréwno
moduty percepcji, planowania, jak i sterowania, ktore zostaly zintegrowane w celu zaofe-
rowania rozwigzania ADAS. Przedstawiona praca prezentuje wyniki 24 najazdéw podczas
dokowania w terenie, co potwierdza, ze proponowane rozwigzanie moze by¢ stosowane w
rzeczywistych scenariuszach.

Poczatkowe prace dotyczace rozwigzania lokalizacyjnego z robotami kroczacymi zostaly
przedstawione w [12]. Praca ta wykorzystuje klasyfikacje terenu do okreslenia haptycznej
pozycji robota z uzyciem podejscia Monte Carlo. Zaobserwowalismy kilka ograniczen, po-
niewaz wymaga ona wyraznej granicy miedzy obszarami o okreslonej klasie terenu, a klasy
sg okreslane na podstawie ludzkiej percepcji. Niemniej jednak, byta to pierwsza praca po-
twierdzajaca, ze lokalizacja haptyczna z wykorzystaniem klasyfikacji terenu jest mozliwa.

Architektura oparta na transformerach dla klasyfikacji terenu zostata po raz pierwszy
przedstawiona w [7]. Podejscie to pokazalo, ze przetwarzanie sygnatéw w predefiniowanym
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oknie moze by¢ efektywnie wykonane bez uzycia RNN, oferujac jednoczesnie szybki czas
wnioskowania. Praca ta stanowila baze do dalszych ulepszen przedstawionych w [A6].

Pomyst potgczenia danych z kamer RGB i kamer termowizyjnych do wykrywania pieszych
byl badany w [59]. Chcielidmy okresli¢, w jaki sposéb obrazy z obu czujnikéw powinny
by¢ taczone, aby dostarczy¢ rozwiazanie oparte na YOLO, ktére wykonuje bardziej efek-
tywne detekcje w poréwnaniu z danymi wejéciowymi z jednego czujnika. Najlepsze wyniki
uzyskaliémy przy fuzji informacji na poziomie cech - w $§rodku przetwarzania sieci, przed
generowaniem ostatecznych wykry¢ obiektéw. W rezultacie przeanalizowali$my réwniez,
czy proponowany system zapewnia wykrycia wystarczajace do celow autonomicznej jazdy
zaréwno w dzien, jak i w nocy.

4.8 Podsumowanie i mozliwe dalsze prace

W podsumowaniu przedstawiono gtéwne wyniki uzyskane w prezentowanym osiagnieciu
naukowym. Nowe metody rozszerzajg istniejace rozwigzania state-of-the-art w zakresie
lokalizacji za pomoca systemow wielosensorycznych. Moj gtéwny wklad w obecny stan
wiedzy w zakresie robotyki mozna zatem podsumowaé jako:

e Projekt i implementacja oprogramowania do doktadnej kalibracji czasoprzestrzennej
kamer RGB i nowoczesnych obrotowych LIDAR-6w 3D [Al].

e Projekt i implementacja rozwigzania kalibracyjnego, ktére skupia sie na poprawie wy-
dajnosci zestawu sensorycznego w aplikacji docelowej zamiast na znalezieniu najdo-
ktadniejszej transformacji geometrycznej [A3]. Ten pomyst kalibracji doprowadzil do
zaprojektowania doktadnego rozwigzania estymacji pozy dla scenariusza dokowania
autobuséw [A2].

e Projekt i implementacja systemu rozpoznawania miejsc, ktory moze skutecznie okresli¢
lokalizacje na podstawie obrazéw RGB i chmur punktéw z LIDAR-u 3D [A4]. Zostalo
to nastepnie rozszerzone o propozycje nowej reprezentacji sieci neuronowej dla chmur

punktéw z LiDAR6w 3D [A5].

e Efektywna architektura do wielosensorycznej klasyfikacji terenu z uzyciem transforme-
réw z potencjatem do zastosowania w lokalizacji [A6].

e Projekt i implementacja wydajnego i praktycznego rozwiazania do lokalizacji robo-
ta kroczacego z wykorzystaniem rzadkich danych haptycznych bez jawnej listy klas
terenu [A7]. Dalsze ulepszenia prowadzace do uzyskania pierwszej uczonej i nienadzo-
rowanej reprezentacji dla celéw lokalizacji haptycznej w [AS].

Przedstawione prace tworza jednolity cykl publikacji, gdyz kazda praca bazuje na doswiad-
czeniach z poprzednich podejs$é, nawet jesli aplikacja jest inna. Rozwiazanie kalibracji cza-
soprzestrzennej [A1] byto kluczowym elementem przy projektowaniu podejscia do kalibracji
dla wybranej aplikacji [A3], ktére zostalo z powodzeniem wykorzystane w [A2]. Z drugiej
strony, zmudna praca nad kalibracja systemow kamera-LiDAR zrodzita zainteresowanie
rozwigzaniami bezkalibracyjnymi do rozpoznawania miejsc w [A4] i [A5]. Oryginalny po-
myst na klasyfikacje terenu w [A6] okazal sie stabym wyborem dla lokalizacji haptycznej,
ktora zostata zmodyfikowana do wykorzystania sygnatéw nienadzorowanych dla celow lo-
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kalizacji w [AT7]. Spowodowalo to kluczowa zmiane w podejsciu do przetwarzania sygnalow
haptycznych, ktéra zostata jeszcze bardziej dopracowana w [A8] z wykorzystaniem btedu
tréjkowego uzywanego wezesniej do globalnej lokalizacji w [A4] i [A5].

Zaproponowane metody sa praktycznymi rozwigzaniami lokalizacyjnymi lub ich elementa-
mi, ktore moga by¢ wykorzystane w autonomicznych robotach mobilnych. Kalibracja jest
juz niezbednym krokiem przed dziataniem w Srodowisku aplikacji, natomiast dokowanie za
pomoca kamery byto juz prezentowane w takim $rodowisku. Pozostale rozwiazania (roz-
poznawanie miejsca i lokalizacja haptyczna) moga wspiera¢ komponenty rozmieszczone
w Swiecie rzeczywistym jako mechanizmy awaryjne. Niezaleznie od przedstawionych za-
stosowan, zaproponowane metody sa uniwersalne, pokazujac jak taczy¢ dane z systemow
wielosensorycznych przy jednoczesnym zapewnieniu pozadanej doktadnosci.

Nadal jednak istnieje mozliwo$¢ wprowadzenia dalszych usprawnien. Proponowane rozwia-
zanie kalibracji mogtoby zostaé rozszerzone, aby umozliwi¢ autokalibracje podczas pracy,
sprawiajac, ze system decyduje kiedy, a nastepnie dokonuje ponownej kalibracji w celu
zmniejszenia btedu podczas ostatecznego rozmieszcezenia. Zaproponowana w [A3] kalibra-
cja systemu mogtaby zostaé¢ rozszerzona o obshuge réznych niepewnosci pochodzacych z
sensoréw, np. poprzez rozszerzenie [A2] o niepewnos$é wykrytych punktéw kluczowych.
System rozpoznawania miejsc przedstawiony w [A4] i [A5] mdgtby zostaé rozszerzony, aby
pokazac, jak potaczy¢ klasyczne potoki przetwarzania obrazu z proponowanymi rzadkimi
konwolucjami 3D dla chmur punktow 3D. Jedna z mozliwosci bytoby przetestowanie wie-
lu schematéw fuzji, tak jak zostalo to przebadane w mojej innej pracy [A4] i [A5], przy
jednoczesnym zapewnieniu odpowiednich modutéw atencji jak w [A6]. Pomysty lokalizacji
haptycznej dla robotéw kroczacych moga by¢ réwniez rozszerzone na scenariusze zewnetrz-
ne, ktére powinny stanowi¢ nowe wyzwanie ze wzgledu na brak wyraznych granic pomiedzy
klasami i znacznie wigksze rozmiary map w porownaniu z mapami wewnatrz budynkow.

5. Informacja o wykazywaniu sie istotng aktywno$cia naukowa albo arty-
styczng realizowang w wiecej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub
instytucji kultury, w szczegdlnosci zagranicznej.

Swoje badania naukowe rozpoczatem jeszcze w czasie studiow inzynierskich, po kto-
rych w 2013 r. odbytem swoj pierwszy, 3-miesigeczny staz naukowy w Forschungszen-
trum Informatik (FZI) w Karlsruhe w Niemczech, korzystajac z mozliwosci stazy w
ramach programu ERASMUS. Moim celem byto opracowanie nowego systemu re-
akcyjnego (zachowan) dla robota kroczacego LAURON V umozliwiajacego pokony-
wanie stromych pochytosci. Cel udato si¢ zrealizowaé, a wynikiem wspotpracy byto
opublikowanie dwoch artykutéw naukowych [57, 58], ktore uzyskaly uznanie na arenie
miedzynarodowej i sg sumarycznie cytowane 161 razy wedtug Google Scholar.

W roku 2014 odwiedzitem Uniwersytet w Birmingham w Wielkiej Brytanii w celu
zaprezentowania swoich prac badawczych w ramach doktoratu. W lipcu 2015 bytem
uczestnikiem szkoty letniej “Summer School 2015: Aerospace Information Techno-
logy“ na Uniwersytecie w Wiirzburgu w Niemczech, gdzie poruszana byta kwestia
tworzenia rozwiazan dla zastosowan w kosmosie.
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W czasie finalnych prac nad rozprawa doktorska w 2017 r. w ramach programu ETITU-
DA zrealizowalem 3-miesigczny staz naukowy na Uniwersytecie w Saragossie w Hisz-
panii w grupie prof. Juana Tarddsa. Wybratem te grupe ze wzgledu na fakt, ze jej
cztonkowie byli tworcami najlepszego w tamtym czasie wizyjnego systemu jedno-
czesnej lokalizacji i budowy mapy (SLAM) znanego jako ORB-SLAM2. W ramach
swoich badan pracowatem nad mozliwoscig wykorzystania btedu fotometrycznego w
systemie SLAM opartym na cechach (ORB-SLAM?2). W ramach realizacji prac uda-
to sie zaimplementowaé oczekiwane rozwigzanie, ale wynik naukowy nie potwierdzit
przypuszczen o poprawie doktadnosci systemu i nie doprowadzito to do powstania
publikacji.

Okres pandemii byt czasem o utrudnionych warunkach wspotpracy migdzynarodowe;j.
Niemniej, w latach 2020-2021 realizowalem projekt “THING subTerranean Haptic
INvestiGator” w ramach Horyzontu 2020 Research and Innovation, numer projek-
tu 780883, we wspoltpracy z Uniwersytetem w Oxfordzie, Eidgenossische Technische
Hochschule (ETH) w Zurychu, Uniwersytetem w Edynburgu, Uniwersytetem w Pizie
i KGHM CUPRUM. Wspélny projekt umozliwit utrzymanie kontaktéw miedzyna-
rodowych i zaowocowal dwoma wspoélnymi pracami z Uniwersytetem w Oxford w
czasopismie Autonomous Robots [12] oraz na konferencji ICRA [A7]. W ramach tego
projektu realizowalismy takze wspolne testy z KGHM CUPRUM, ktorych wynikiem
byla wspdlna publikacja podsumowujaca te dziatania [63].

Okres popandemiczny umozliwit powrét do Scislejszej wspotpracy miedzynarodowe;.
W maju 2022 r. odbytem staz naukowy na Swiss Federal Institute of Technology at
Lausanne (EPFL) w Lozannie w Szwajcarii w grupie prof. Auke Ijspeerta zajmu-
jacego sie robotami inspirowanymi biologia, gdzie opracowatem system percepcji do
budowy mapy wysokosci. Staz jest podtrzymaniem wspotpracy przy tworzeniu wspol-
nych wnioskéw europejskich w ramach konkursow Research and Innovation Action —
aktualnie trzecia wersja naszej wizji na wspoétprace w ramach projektu “Amphibious
Locomotion with Learned Control and Biologically Inspired Underwater Sensing “ jest
na liscie rezerwowej, gdzie Politechnika Poznanska jest liderem konsorcjum taczacego
takie o$rodki jak Czech Technical University (CTU) z Czech, Technische Univer-
sitdt Darmstadt (TUDA) z Niemiec, Scuola Superiore Sant’Anna (SSSA) z Wtoch,
EPFL ze Szwajcarii, ARTES4.0 z Wtoch, Parco Regionale Migliarino, San Rosso-
re, Massaciuccoli (PRMSNM) z Wtoch, Openbaar Lichaam Gezamenlijke Brandweer
(GBRAND) z Holandii, Veolia Energia Poznan S.A. oraz MAB Robotics Sp. z 0.0. z
Polski.

W kwietniu 2023 r. zaprezentowalem swoje badania na Uniwersytecie w Cambridge
w Wielkiej Brytanii, otwierajac pole do wspéipracy nad technologiami rozwijanymi
na potrzeby AR/VR, bedacymi przedmiotem realizowanego projektu badawczego
finansowanego przez firme Meta Platforms Inc.

Ostatecznie, w ramach swojego dorobku moge wyodrebni¢ nastepujace publikacje
naukowe powstate w ramach wspolpracy miedzynarodowej oraz z innymi osrodkami
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w Polsce:

1. z Uniwersytetem w Oxfordzie, Wielka Brytania [12][A7],
2. 7z Politechnika Warszawska, Polska [A5],

3. z KGHM CUPRUM, Polska [63],

4. 7 Politechnika w Graz, Austria [71],

5. z FZ1 w Karlsruhe, Niemcy [57), 58],

6. z CTU w Pradze, Czechy [49).

6. Informacja o osiggnieciach dydaktycznych, organizacyjnych oraz popula-
ryzujacych nauke lub sztuke.

Poza dziatalnoscig naukows prowadze rowniez aktywnie dziatalnosé popularyzatorska
i dydaktyczng. W 2015 roku bratem udziat w projekcie “Robotycy — wspotcezesni cza-
rodzieje” finansowany przez Fundacje na Rzecz Nauki Polskiej w ramach programu
“eNgage”, ktorego celem byta popularyzacja robotyki wsrod uczniéow szkot srednich.
W roku 2016 bytem kierownikiem projektu “Ujarzmij magie swojego smartfona” fi-
nansowanego przez Fundacje na Rzecz Nauki Polskiej takze w ramach programu
“eNgage”, ktorego celem byto przeprowadzenie serii zaje¢ z mozliwosci przetwarza-
nia i wykorzystania sensoréw urzadzen mobilnych. W roku 2022 bralem udzial w
projekcie Al-Tech, ktérego celem bylto przygotowanie materialéw dydaktycznych do
zaje¢ z metod sztucznej inteligencji w robotyce.

Oproécez realizacji projektow dydaktycznych wielokrotnie przedstawiatem rozne aspek-
ty naukowe w sposéb popularyzatorski:
1. 2019, VIII LO w Poznaniu, Konstrukcja oraz implementacja autonomicznego
drona,

2. 2017, studenci kierunku Automatyka i Robotyka, Jednoczesna lokalizacja i bu-
dowa mapy Srodowiska dla robotéw oraz ludzi,

3. 2015, VIII LO w Poznaniu, Nowe metody wspomagania nawigacji os6b wyko-
rzystujace zasoby urzadzen mobilnych typu tablet lub smartfon,

4. 2015, koto naukowe CybAiR, Nowe metody wspomagania nawigacji oséb wyko-
rzystujace zasoby urzadzen mobilnych typu tablet lub smartfon,

5. 2015, Poznanski Festiwal Nauki i Sztuki, Nowe metody wspomagania nawigacji
0s6b wykorzystujace zasoby urzadzen mobilnych typu tablet lub smartfon,

6. 2014, Konferencja “Zaw6d naukowiec”, Prezentacja robota TAPAS,
7. 2014, Poznanski Festiwal Nauki i Sztuki, Robot TAPAS - jak skonstruowaé

autonomicznego robota?

Do tej pory bytem promotorem 11 magistréw oraz 15 inzynierow w ramach 8 prac
magisterskich oraz 7 prac inzynierskich. W 2021 praca zrealizowana przez mojego
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dyplomanta (Kamil Roszyk) uzyskala I miejsce w konkursie Mtodzi Innowacyjni or-
ganizowanym przez Przemystowy Instytut Automatyki i Pomiaréw (PTAP). W 2021
r. praca zrealizowana przez promowanych przez mnie magistrantow (Kamil Zywa-
nowski i Adam Banaszczyk) uzyskata 111 Nagrode na najlepsza prace magisterska w
konkursie zorganizowanym przez SEP Poznan. Wynikiem mojej wspoltpracy ze stu-
dentami w ramach prac dyplomowych sa 2 artykuly w czasopismach (RAL, MDPI
Sensors) oraz 2 artykuly na konferencjach (ICARCV, ICRA). Pelie réwniez role
promotora pomocnicznego w trzech otwartych przewodach doktorskich (Tomasz No-
wak, Krzysztof Cwian i Damian Sojka). Prowadze zajecia dydaktyczne na kierunkach
Automatyka i Robotyka, Informatyka oraz Artificial Intelligence na Politechnice Po-
znanskiej, ktére pokrywaja sie z moimi badaniami:

1. Robotics I (laboratoria i czesé wyktadu, studia 1 stopnia, jezyk angielski, Arti-
ficial Intelligence),

2. Nowoczesne Sensory w Robotyce (wyklad, studia 2 stopnia, Automatyka i Ro-
botyka, specjalnosé Roboty i Systemy Autonomiczne),

3. Metody Sztucznej Inteligencji w Robotyce (laboratoria, studia 2 stopnia, Infor-
matyka).

Wezesniej prowadzitem takie zajecia jak:

1. Informatyka (laboratoria, studia 1 stopnia, Automatyka i Robotyka),

2. Information Engineering (laboratoria, studia 1 stopnia, jezyk angielski, Auto-
matyka i Robotyka),

3. Podstawy Technik Mikroprocesorowych (laboratoria, studia 1 stopnia, Automa-
tyka i Robotyka),

4. Autonomiczne Roboty Mobilne (laboratoria, studia 2 stopnia, Automatyka i
Robotyka, specjalno$é Roboty i Systemy Autonomiczne),

5. Algebra Liniowa (laboratoria, studia 1 stopnia, Matematyka).

7. Inne informacje, wazne z jego punktu widzenia, dotyczace jego kariery
zawodowej

Moj dorobek po uzyskaniu stopnia doktora nauk technicznych obejmuje 23 arty-
kuly. W czasopismach z listy Journal Citation Report zostato opublikowanych 12
artykutéw w takich czasopismach jak: IEEE Robotics and Automation Letters (x2),
Measurement, Robotics and Autonomous Systems (RAS) (x2), Autonomous Robots,
[EEE Vehicular Technology Magazine, International Journal of Applied Mathematics
and Computer Science (AMCS) i MDPI Sensors (x4). Pozostate 11 artykuléow zostato
opublikowane na konferencjach naukowych, takich jak: International Conference on
Robotics and Automation (ICRA) (x2), International Conference on Control, Auto-
mation, Robotics and Vision (ICARCV) (x2), IEEE Intelligent Vehicles Symposium
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(IV), Application of Computers and Operations Research in the Minerals Industries
(APCOM) oraz innych.

Baza Web of Science Core Collection (WoS) raportuje liczbe cytowan 565 (w tym 473
bez autocytowan); H-index réwny 13. Baza Scopus raportuje liczbe cytowan wynosza-
ca 671 razy (w tym 489 bez autocytowan oraz bez cytowan wspoétautoréw); H-index
rowny 14. Baza Google Scholar raportuje liczbe cytowan wynoszaca 999 razy; H-index
rowny 17. Sumaryczna liczba punktéw Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego
dla publikacji po doktoracie wynosi 1620 za czasopisma oraz 730 za konferencje. Su-
maryczny Impact Factor dla wszystkich publikacji po doktoracie w czasopismach z
listy JCR zgodnie z rokiem opublikowania wynosi 52,983 (tacznie 61,791).

Aktywnie uczestnicze w miedzynarodowych konferencjach naukowych, m.in.: IEEE
International Conference on Robotics and Automation (ICRA) lub European Confe-
rence on Mobile Robot (ECMR). W 2023 r. petilem role redaktora (Associate Edi-
tor) na konferencji 2023 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots
and Systems (IROS 2023) (140 pkt MEiN, CORE A). Recenzowatem 13 zgloszonych

publikacji naukowych na takich konferencjach jak:

1. IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS,
CORE A),
IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA, CORE B),
IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV, CORE B),
International Workshop on Robot Motion and Control (ROMOCO),
Krajowa Konferencja Robotyki (KKR),
IEEE International Conference on Multisensor Fusion and Integration (MFI),
European Conference on Mobile Robots (ECMR),

International Conference on Control, Automation, Robotics and Vision

(ICARCV, CORE A),

9. Polskie Porozumienie na Rzecz Rozwoju Sztucznej Inteligencji (PP-RAI).

® N o e W

W roku 2022 bytem edytorem sesji specjalnej “Best Practice in Simultaneous Lo-
calization and Mapping (SLAM)“ w MDPI Sensors wraz z prof. Giorgio Grisettim
(Sapienza University of Rome) oraz dr. Marco Camurrim (Free University of Bozen-
Bolzano). Recenzowatem takze 49 publikacji naukowych w czasopismach (malejaco
wedtug punktow MEiN oraz nastepnie IF):

1. ACM Computing Surveys (IF: 14.324, 200 pkt MEiN),

2. IEEE Internet of Things Journal (IF: 9.936, 200 pkt MEiN),

3. Measurement (IF: 5.131, 200 pkt MEiN),

4. Automation in Construction (IF: 11.45, 140 pkt MEiN),
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e A

10.
11.
12.
13.
14.
15.

16.
17.
18.

Journal of Cleaner Production (IF: 9.297, 140 pkt MEiN),
Neurocomputing (IF: 5.719, 140 pkt MEiN),

IEEE-ASME Transactions on Mechatronics (IF: 5.303, 140 pkt MEiN),
Robotics and Autonomous Systems (IF: 4.67, 140 pkt MEiN),

IEEE Sensors (IF: 4.325, 100 pkt MEiN),

MDPT Sensors (IF: 3.847, 100 pkt MEiN),

IEEE Signal Processing Letters (IF: 3.67, 100 pkt MEiN),

IEEE Access (IF: 3.367, 100 pkt MEIiN),

Digital Singal Processing (IF: 3.15, 100 pkt MEiN),

MDPI Applied Sciences (IF: 2.838, 100 pkt MEiN),

Bulletin of the Polish Academy of Sciences-Technical Sciences (IF: 1.515, 100
pkt MEIN),

IET Image Processing (IF: 2.20, 70 pkt MEiN),
Industrial Robot (IF: 1.95, 70 pkt MEiN),
MDPI Robotics (20 pkt MEiN).

Do tej pory bratem udziat w trzech projektach europejskich jako wykonaweca:

1.

01.2020 — 08.2021, Wykonawca, Politechnika Poznanska
Projekt ,THING subTerranean Haptic INvestiGator” w ramach Horyzontu 2020
Research and Innovation, numer projektu 780883, we wspolpracy z Uniwersy-

tetem w Oxfordzie, ETH Zurich, Uniwersytetem w Edynburgu, Uniwersytetem
w Pizie i KGHM CUPRUM.

. 05.2019 — 12.2019, Wykonawca, Mandala Robotics

Opracowanie systemu wizyjnej percepcji dla gtowicy sensorycznej w ramach pro-
gramu European SMEs Robotics Applications, numer projektu 780265, Wniosek
nr 234 — MANDEYE wspierany w ramach programu ESMERA FOCE.

09 — 13.05.2022, Staz naukowy, Swiss Federal Institute of Technology at Lausan-
ne (EPFL), Biorobotics Laboratory (BioRob), Lozanna, Szwajcaria, Opracowa-
nie systemu percepcji do budowy mapy wysokosci dla robotéw inspirowanych
biologia w grupie Auke Ijspeerta w ramach programu TERRINET.

Bytem kierownikiem czterech projektow:

1.

02.2022 — 01.2023, Politechnika Poznanska

Projekt ,Nowatorski system lokalizacji wozkow samojezdnych AGV z wyko-
rzystaniem skaneréw laserowych 3D” w ramach programu NCBR TANGO,
TANGO-V-A/0036/2021-00.
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2. 02.2016 — 09.2019, Politechnika Poznanska

Projekt ,,Nowa metoda fuzji danych ilosciowych i jakosciowych wykorzystujaca
optymalizacje grafu ograniczen w problemie jednoczesnej lokalizacji i budowy
mapy” finansowany przez Narodowe Centrum Nauki (NCN) w ramach programu
PRELUDIUM, 2015/17/N/ST6/01228.

07.2013 — 03.2016, Politechnika Poznanska

Projekt ,Nowe metody wspomagania nawigacji oséb wykorzystujace zasoby
urzadzen mobilnych typu tablet lub smartfon” finansowany przez Ministerstwo
Nauki i Szkolnictwa Wyzszego w ramach programu Diamentowy Grant, DI12012

004142.

09.2013 — 11.2014, Politechnika Poznanska
Projekt ,,Projekt autonomicznego robota mobilnego do zadan poszukiwania i
przynoszenia przedmiotow na potrzeby miedzynarodowego konkursu Robots In-

tellect” finansowany przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego w ra-
mach programu Generacja Przysztosci, WS-1282/HF /2013.

Bytem rowniez wykonawca w wielu projektach:

1.

03.2023 — aktualnie, Kierownik zespotu programistéw, Politechnika Poznanska
Badania technologii AR/VR w ramach projektu ARPresence ufundowanego
przez Meta Platforms. Inc. w Centrum Sztucznej Inteligencji i Cyberbezpie-
czenstwa.

01.2020 — 08.2021, Wykonawca, Politechnika Poznanska
Projekt ,THING subTerranean Haptic INvestiGator” w ramach Horyzontu 2020
Research and Innovation, numer projektu 780883, we wspolpracy z Uniwersy-

tetem w Oxfordzie, ETH Zurich, Uniwersytetem w Edynburgu, Uniwersytetem
w Pizie i KGHM CUPRUM.

04.2018 — 06.2021, Wykonawca, Politechnika Poznanska z Solaris Bus & Coach
Projekt ., Zaawansowany system wsparcia precyzyjnych manewréw dla kie-
rowcOw autobusow miejskich jednosegmentowych i przegubowych” w ramach
Programu Operacyjnego Inteligentny Rozwdj 2014-2020 wspotinansowanego
ze srodkéw Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego, POIR.04.01.02-00-
0081/17-01 we wspolpracy z Solaris Bus & Coach.

05.2019 — 12.2019, Wykonawca, Mandala Robotics

Opracowanie systemu wizyjnej percepcji dla gtowicy sensorycznej w ramach pro-
gramu European SMEs Robotics Applications, numer projektu 780265, Wniosek
nr 234 — MANDEYE wspierany w ramach programu ESMERA FOCE.

02.2017 — 12.2019, Wykonawca, Wojskowe Zaktady Lotnicze Nr 2 S.A.
Opracowanie systemu percepcji i autonomii dla latajacego drona w ramach pro-
jektu ,Opracowanie systemu awioniki poktadowej wielowirnikowej platformy la-
tajacej z podsystemem nawigacji wizyjnej” realizowanego w ramach programu
sektorowego NCBR INNOLOT, podwykonastwo na Politechnice Poznanskiej.
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6.

07.2017 — 07.2018, Specjalista ds. sensorow, EMPEKO S.A.,

Projekt ,Wytworzenie i przetestowanie prototypu urzadzenia do automatycz-
nego monitorowania wptywu elektrowni wiatrowych na nietoperze i ptaki” w
ramach programu NCBR 1.2. Sektorowe programy B+R.

01.2018 — 03.2018, Wykonawca, Politechnika Poznanska,
Projekt ,Opracowanie i implementacja nowych metod lokalizacji, budowy
mapy oraz planowania ruchu z uzyciem czujnikow RGB-D w zrobotyzowa-

nych systemach elastycznej produkcji” w ramach programu NCBR LIDER,
LIDER/33/0176/1-8/16/NCBR/20.

02.2014 — 05.2016, Wykonawca, Politechnika Poznanska

Projekt ,,Nowa metoda jednoczesnej samolokalizacji i budowy mapy na podsta-
wie danych RGB-D umozliwiajaca precyzyjng nawigacje robota autonomicznego
w ztozonym $rodowisku” finansowany przez Narodowe Centrum Nauki (NCN)

w ramach programu OPUS, 2013/09/B/ST7/01583.

Odbytem w swojej karierze trzy staze zagraniczne:

1)

Staz naukowy, 05.2022, Swiss Federal Institute of Technology at Lausanne
(EPFL), Lozanna, Szwajcaria.

Opracowanie systemu percepcji do budowy mapy wysokoéci dla robotéw
inspirowanych biologig w grupie Auke Ijspeerta.

Staz naukowy, 06.2017 — 10.2017, University of Zaragoza, Saragossa, Hiszpania.
Opracowanie systemu SLAM opartego na cechach (ORB-SLAM2) z wykorzy-
staniem btedu fotometrycznego pod opieka prof. Juana D. Tarddsa.

Staz naukowy, 07.2013 — 09.2013, Forschungszentrum Informatik (FZI), Karls-
ruhe, Germany.

Projekt i implementacja nowego systemu reakcyjnego (zachowan) dla robota
kroczacego LAURON V umozliwiajacego pokonywanie stromych pochytosci.

Najwazniejsze uzyskane stypendia i nagrody przedstawiono ponizej:

1)

2022 - 2026, Stypendium dla wybitnych mtodych naukowcéw, Ministerstwo Na-
uki i Szkolnictwa Wyzszego.

2021 — 2022, Stypendium FNP START dla 100 wybitnych mtodych naukowcow,

2019, Nagroda I miejsca za najlepsza rozprawe doktorska ze sztucznej inteligencji
Polskiego Stowarzyszenia Sztucznej Inteligencji (PSSI),

2019, Stypendium dla mtodych badaczy poznanskiego srodowiska naukowego,
2019, Nagroda Miasta Poznania za wyrozniaja sie prace doktorska,

2019, Nagroda II miejsca za rozprawe doktorska w konkursie Mtodzi Innowacyj-
ni

)
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7) 2016 — 2018, Narodowe Centrum Nauki, program ETIUDA, stypendium na do-
konczenie rozprawy doktorskiej oraz staz u prof. Juana D. Tardoésa,

8) 2017 — 2018, Stypendium Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego dla doktoran-
tow
9) 2015 — 2022, Nagroda Rektora Politechniki Poznanskiej za osiggniecia naukowe

(corocznie)

10) 2014, Medal dla wyrézniajacego sie absolwenta przyznawany corocznie 5 naj-
lepszym absolwentom PP,

11) 2014, Wyrdznienie za prace magisterska przez Polskie Towarzystwo Informa-
tyczne,

12) 2014, Uzyskanie II nagrody za prace magisterskg w Konkursie organizowanym
przez Zarzad Oddziatu Poznanskiego Stowarzyszenia Elektrykéw Polskich oraz
Wydziat Elektryczny Politechniki Poznanskiej,

13) 2014, Nagroda dla najlepszego studenta nauk inzynieryjnych i technicznych w
Polsce w konkursie “Studencki Nobel”,

14) 2011 — 2013, Stypendium Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego dla studentow
(3 razy),

15) 2012 — 2013, Stypendium Marszatka Wojewddztwa Wielkopolskiego (2 razy).

Zestawienie liczbowe osiagnie¢ znajduje sie w tabeli 13|

23



Tabela 13: Zestawienie osiggnie¢

Opublikowane prace naukowe przed doktoratem 41
Opublikowane prace naukowe po doktoracie 23
Opublikowane prace naukowe w czasopismach z listy JCR przed doktoratem 6
Opublikowane prace naukowe w czasopismach z listy JCR po doktoracie 12
Sumaryczny IF opublikowanych publikacji przed doktoratem wedtug listy JCR | 8,808
Sumaryczny IF opublikowanych publikacji po doktoracie wedtug listy JCR 52,983
Staze w zagranicznych osrodkach badawczych 3
Recenzowanie publikacji w czasopismach miedzynarodowych 49
Catkowita liczba recenzji prac naukowych 62
Kierowanie projektami badawczymi 4
Udziat w projektach badawczych w roli innej niz kierownik 7
Udzial w miedzynarodowych konferencjach naukowych 15
Promotor prac inzynierskich (liczba oséb) 7 (15)
Promotor prac magisterskich (liczba osob) 8 (11)
Promotor pomocniczy w rozprawach doktorskich 3
Liczba cytowan publikacji wedtug bazy WoS (bez autocytowan) 565 (473)
Liczba cytowan publikacji wg. bazy Scopus

, . , , . 671 (489)
(bez autocytowan i bez cytowan wspdtautoréw)
Liczba cytowan publikacji wedlug bazy Google Scholar (bez autocytown) 999 (855)
Indeks Hirscha wedtug bazy WoS 13
Indeks Hirscha wedlug bazy Scopus 14
Indeks Hirscha wedtug bazy Google Scholar 17
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