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Subiectul tezei de doctorat

Lucrarea de fata propune un algoritm bazat pe invatare care permite planificarea eficientd si pre-
cisd a traiectoriei pentru roboti mobili si vehicule autonome. Conducerea autonomad reprezintd o
schimbare transformatoare in industria auto, promitand sa imbundtateasca siguranta, eficienta si
confortul in transport. Pe mdsura ce tehnologia avanseaza, se preconizeazad ca va revolutiona nu nu-
mai transportul personal, ci si logistica, transportul public si alte sectoare care depind de mobilitatea
vehiculelor. Evolutia catre vehicule complet autonome cuprinde un spectru larg de inovatii tehnolog-
ice, inclusiv fuziunea senzorilor, invatarea automatd, planificarea traseului si integrarea sistemelor in

timp real.

Dezvoltarile recente din domeniile deep learning si inteligentei artificiale au sprijinit avansarea
rapidd a domeniului conducerii autonome. Vehiculele autonome (VA) sunt sisteme robotice care pot
naviga fdra interventia umand. Implementarea vehiculelor autonome se preconizeaza cd va avea un
impact major asupra viitorului mobilitatii, aducand o varietate de beneficii in viata de zi cu zi, cum ar

fi simplificarea conducerii, cresterea capacitdtii retelei rutiere si minimizarea accidentelor vehiculare.

Tehnologia conducerii autonome integreaza o varietate de sisteme avansate pentru a permite
vehiculelor sa navigheze si sd functioneze fdra interventia umanda. Aceste sisteme includ fuziunea
senzorilor, care combind date de la mai multi senzori (de exempluy, LiDAR, radar, camere) pentru a
crea ointelegere cuprinzitoare a mediului vehiculului. invitarea automatd si IA sunt utilizate pentru a
interpreta datele senzorilor, a lua decizii si ainvata din experientele de conducere pentru aimbundtati
performanta in timp. Planificarea traseului implica dezvoltarea de rute optime si ajustari in timp real
pentru a naviga prin medii dinamice. Integrarea sistemelor in timp real asigura ca toate sistemele

vehiculului functioneaza armonios si raspund instantaneu la schimbarile din mediu.

In ciuda progreselor semnificative, existd mai multe provocari critice care impiedicd adoptarea
pe scara larga a vehiculelor autonome. Asigurarea robustetei si fiabilitatii sistemelor de perceptie
in diverse conditii de mediu, cum ar fi conditiile meteorologice variabile, iluminarea si conditiile ru-
tiere, este o provocare semnificativa. Proiectarea interfetelor si protocoalelor pentru interactiunea
fara cusurintre vehiculele autonome si utilizatorii umani, inclusiv soferii, pasagerii si pietonii, ramane
complexd. Dezvoltarea standardelor de reglementare si a cadrelor legale cuprinzdtoare care abor-
deazd responsabilitatea, siguranta si considerentele etice este, de asemenea, esentiala.

Protejarea vehiculelor autonome impotriva amenintdrilor cibernetice care ar putea compromite

siguranta si confidentialitatea este o preocupare cruciald. Abordarea dilemelor etice legate de luarea
deciziilor in scenarii de accidente inevitabile si intelegerea impactului societal mai larg al vehiculelor



autonome sunt necesare. In plus, intelegerea si atenuarea efectelor automatizarii asupra ocuparii

fortei de munca, planificdrii urbane si politicii publice sunt critice.

Dezvoltarea tehnologiei conducerii autonome este intrinsec legata de progresele in robotica mo-
bild. Robotii mobili au servit de mult timp ca fundament experimental pentru sistemele de navi-
gatie autonoma, oferind informatii esentiale despre luarea deciziilor in timp real, perceptia mediului
si planificarea dinamica a traseului. Tehnicile de cartografiere si intelegere a mediilor complexe dez-
voltate pentru robotii mobili sunt direct aplicabile scenariilor de conducere urbana. Algoritmii pentru
evitarea obstacolelor si optimizarea traseului in robotii mobili sunt fundamentali pentru autonomia
vehiculelor. Strategiile de procesare a datelor senzorilor si luarea deciziilor intr-un timp foarte scurt
in robotii mobili sunt esentiale pentru conducerea autonoma in siguranta.

Privind inainte, viitorul conducerii autonome se asteaptd sa fie modelat de mai multe progrese
cheie. imbunéttirile continue ale algoritmilor IA vor spori capacititile de luare a deciziilor si fiabili-
tatea sistemelor autonome. Progresele in tehnologia senzorilor, cum ar fi LIDAR-ul de inaltd rezolutie
si sistemele radar mai sofisticate, vor imbunatdti perceptia mediului si siguranta. Comunicarea im-
bunatatita intre vehicule, infrastructura si alti utilizatori ai drumului va facilita retele de transport mai
eficiente si mai sigure.

Vehiculele autonome vor deveni componente integrale ale infrastructurilor oraselor inteligente,
contribuind la gestionarea optimizata a traficului si reducerea congestiei urbane. Dezvoltarea con-
tinud a standardelor de reglementare va oferi linii directoare mai clare si va facilitaimplementarea ve-
hiculelor autonome. Colaborarea mai mare intre cercetatori, partile interesate din industrie si factorii

de decizie politicd va stimula inovatia si va aborda provocarile multifacetate ale conducerii autonome.

Drumul catre conducerea complet autonoma este atat interesant, cat si provocator, cu progrese
substantiale dependente de cercetarea si colaborarea interdisciplinara continud. Prin valorificarea
progreselor in robotica mobild si abordarea provocdrilor inerente, realizarea vehiculelor autonome
sigure si eficiente va deveni mai aproape de realitate. Aceasta transformare promite sa redefineasca
transportul, sa imbunatateasca siguranta si sa creeze noi oportunitati in diverse sectoare, anuntand

0 noud era in mobilitate.

Obiectivele cercetarii

Principalul obiectiv al acestei cercetdri este dezvoltarea, implementarea si testarea riguroasa a
unui algoritm bazat pe invdtare care sa permita planificarea eficienta si precisa a traseelor pentru
roboti mobili si vehicule autonome. Prin valorificarea celor mai recente progrese in domeniul deep
learning si inteligentei artificiale, acest obiectiv isi propune sa imbunatateasca capacitatea vehicul-
ului de a naviga autonom prin medii dinamice si imprevizibile. Algoritmul ar trebui sa fie capabil sa
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proceseze datele senzoriale si sa genereze rute optime in timp real, luand in considerare atat obsta-

colele statice, cat si cele dinamice.

Realizarea acestui obiectiv va duce la dezvoltarea unui algoritm de planificare a traseelor bazat pe

invatare, validat, eficient sideincredere. Acest lucru vaimbunatati semnificativ capacitatea vehiculu-

lui autonom de a naviga prin medii complexe, asigurand rute sigure si optime. Implementarea cu suc-

ces a unui astfel de algoritm este cruciald pentru adoptarea si integrarea pe scard larga a vehiculelor

autonome in sistemele de transport de zi cu zi, imbunatdtind in final siguranta rutiera, eficienta si

convenienta.

Pe baza acestui obiectiv principal, au fost identificate urmdtoarele obiective specifice, care au fost

impartite in patru categorii distincte:

1. Revizuirea completa a literaturii de specialitate

Realizarea unui studiu detaliat al literaturii existente in domeniile navigatiei autonome si

planificdrii traseelor.

Identificarea metodologiilor, tehnologiilor si lacunelor actuale din cercetdrile legate de ve-

hiculele autonome.

2. Dezvoltarea mediului de simulare

Crearea unui instrument de simulare pentru a stabili un mediu de testare controlat pentru

algoritmii propusi.

Asigurarea ca instrumentul de simulare reprezintd cu acuratete scenariile reale de con-

ducere pentru a valida eficacitatea algoritmilor.

3. Dezvoltarea algoritmilor

Combinarea datelor de la multiple senzori, precum LiDAR, radar si camere, pentru a crea

o intelegere cuprinzdtoare a imprejurimilor vehiculului.

Asigurarea ca abordarea de fuziune a senzorilor imbundtateste acuratetea si fiabilitatea

perceptiei vehiculului autonom.

Dezvoltarea, implementarea si testarea unui algoritm bazat pe invdtare pentru a permite

planificarea eficientd si eficace a traseelor pentru roboti mobili si vehicule autonome.
Dezvoltarea unui mediu de dezvoltare sigur pe placa NVidia AGX Xavier.

Concentrarea pe integrarea modelelor de deep learning si a tehnicilor de inteligentd arti-
ficiald pentru a spori robustetea si acuratetea planificarii traseelor.

Dezvoltarea de rute optime si realizarea de ajustdri in timp real pentru a naviga in medii

dinamice.

4. Evaluare si benchmarking

Asigurarea cd algoritmii de planificare a traseelor pot gestiona eficient atat obstacolele
statice, cat si cele dinamice.



O Includerea diverselor metrici de performanta si scenarii de testare pentru a garanta fia-

bilitatea sistemului in diverse conditii.

O Asigurarea ca algoritmii propusi functioneaza optim pe diverse seturi de date si se

adapteaza la diferite conditii de conducere.

Aceste obiective urmadresc sa asigure dezvoltarea unui sistem robust, fiabil si sigur pentru plani-
ficarea avansata a traseelor in vehicule autonome, valorificand cele mai recente progrese in fuziunea

senzorilor si inteligenta artificiald.

Structura tezel

Teza este organizatd in urmatorul mod:

Capitolul 1 oferd o prezentare generala a subiectului de cercetare in domeniul conducerii au-
tonome, definind contextul si explicand semnificatia sa stiintificd. De asemenea, capitolul subliniaza
problemele care trebuie abordate, obiectivele principale, precum si actiunile si metodele utilizate pe
parcursul activitatii de cercetare. In final, capitolul se incheie prin rezumarea structurii si a continu-
tului general al tezei.

O introducere ampla a tehnologiei de invdtare profunda este prezentatd in Capitolul 2. Design-
urile fundamentale ale retelelor neuronale artificiale, cum ar fi retelele neuronale convolutionale si
recurente, precum si conceptul de invatare prin intarire profundd, sunt acoperite in acest capitol. in
plus, tendintele actuale in domeniul invatdrii profunde pentru planificarea traseelor si arbitrajul com-
portamental, precum si pentru perceptia si localizarea scenelor de conducere, sunt discutate in de-
taliu. La sfarsitul capitolului, este abordat aspectul programarii in domeniul invatarii profunde, cu
accent pe doua cadre Python bine cunoscute: Tensorflow si PyTorch.

Capitolul 3 descrie toate platformele experimentale utilizate si construite in timpul studiului tezei,
detaliind dezvoltarea instrumentelor si sistemelor critice pentru cercetarea robotilor autonomi. Capi-
tolulincepe cu o prezentare generala a mediului de simulare GridSim, un motor de simulare a conduc-
eriiautonome care foloseste o arhitecturd robotizatd similara cu un vehicul pentru a crea grile de ocu-
pare utilizand senzori simulati. De asemenea, GridSim este utilizat pentru a investiga performanta
a doua abordari de invdtare profunda: invatarea prin intdrire profunda si invatarea comportamen-
tala in conducere utilizand algoritmi genetici. Prototipul Robotului Raspberry Pi, care este construit
pe un sistem de tractiune spate si directie frontald, este apoi detaliat, comparabil cu modelele din
competitiile de vehicule inteligente. Sunt documentati pasii de dezvoltare a prototipului, precum si
testele efectuate cu versiunea finala echipata cu Lidar si camera. In final, este prezentati principala
platforma robotica utilizata pentru a testa si valida algoritmii descrisi in aceasta teza. Robotul este
o platforma mobila cu tractiune diferentiald, echipatd cu camere quad e-Cam130A si un Lidar Hesai
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Pandar de 360 de grade, 40 de canale. Ulterior, este oferita o cronologie a dezvoltarii robotului si a

experimentelor efectuate.

Algoritmii cheie creatiin timpul acestei teze sunt prezentatiin Capitolul 4 si Capitolul 5, care con-
stituie esenta tezei. Capitolul 4 incepe cu o scurtd descriere a reprezentarii pe baza de grile bidimen-
sionale si continud cu o prezentare a problemei, planificarea traseului pentru masinile autonome, care
indica capacitatea unui vehicul autonom de a gasi o rutd intre doua puncte, sianume o pozitie de ple-
care siolocatie tintd. Ulterior, prezentarea se concentreaza pe conceptul de arbitraj comportamental,
care va fi discutat din perspectiva descrierii, analizei si modeldrii scenelor de conducere, precum si
rezultatele simuldrii. In plus, este discutata perspectiva estimarii traiectoriei ca problema definvatare
cognitiva. Contine informatii despre cum sa antrenezi o retea neurala profunda pentru a anticipa
traiectoriile locale ale starii vehiculului autonom prin antrenament neuroevolutiv. Solutia, denumita
Neuro-Trajectory, este o metoda neuroevolutiva multiobiectiv pentru invdtarea traiectoriilor de stare
locald pentru conducerea autonoma, in care o retea neurald profunda de perceptie-planificare es-
timeazad traiectoria de stare dorita a vehiculului autonom pe un orizont de predictie limitat. Problema
planificarii miscarii este uneori denumita o provocare de mapare secventd-la-secventd sau o sarcind

de generare a secventei.

Capitolul 5 detaliaza extinderea la o reprezentare 3D a masurdtorilor de intrare si fuziunea senzo-
rilor, sianume OcTrees. Deoarece acestea includ bucle de feedback dependente de timp, design-urile
retelelor neuronale recurente sunt utilizate pentru a rezolva o astfel de problemd. Rezultatul este Oc-
toPath, care este o retea neurald profundd encoder-decoder auto-supervizata ce prezice cursul optim
local pentru vehiculul autonom. De asemenea, este discutatd instalarea OctoPath pe un Nvidia AGX

Xavier, precum si scenariile si rezultatele masurdrii performantei.

In final, Capitolul 6 rezuma principalele descoperiri si formuleaza concluziile finale. De asemenea,
subliniazd contributiile individuale, diseminarea rezultatelor cercetarii, sianume brevetele si lucrarile,
si contureazd directiile de cercetare viitoare, concentrandu-se pe imbunatatirea integrdrii senzorilor,
sporirea robustetii algoritmilor si abordarea consideratiilor etice si de siguranta in conducerea au-

tonoma.

Dezvoltarea mediilor de simulare

Simulatoarele ofera o scalabilitate incomparabila, permitand dezvoltatorilor sa ruleze mii de sce-
narii de testare simultan. Aceastd scalabilitate este esentiala pentru validarea riguroasd a algorit-
milor de planificare a traseelor, deoarece permite testarea extinsa pe o gama largd de conditii si
parametri. Prin valorificarea puterii de calcul disponibile in simulatoarele moderne, dezvoltatorii pot
efectua evaluadri la scard largd care ar fi impracticabile sau imposibile in lumea reald. Aceasta capaci-
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tate accelereaza procesul de dezvoltare siimbunatateste robustetea si fiabilitatea algoritmilor.

in testdrile din lumea reald, reproducerea unor scenarii specifice cu conditii exacte este adesea
dificila. Simulatoarele, insd, ofera control precis asupra tuturor aspectelor mediului de testare, asig-
urand ca scenariile pot fi replicate in mod constant. Aceasta reproducibilitate este vitala pentru de-
panarea si rafinarea algoritmilor, deoarece permite dezvoltatorilor sa testeze repetat conditii speci-
fice si sa compare rezultatele in mod fiabil. Reproducibilitatea constantd asigurd ca imbunatatirile si
optimizarile pot fi evaluate cu acuratete, conducand la solutii de planificare a traseelor mai eficiente
si mai fiabile.

Simulatoarele ofera capacitati cuprinzatoare de colectare a datelor, capturand informatii detaliate
despre fiecare aspect al performantei vehiculului si al mediului. Aceste date sunt nepretuite pentru
analiza comportamentului algoritmilor de planificare a traseelor, identificarea slabiciunilor si efec-
tuarea de imbunatatiri informate. Dezvoltatorii pot accesa seturi de date bogate care includ citiri
ale senzorilor, dinamica vehiculului, conditiile de mediu si interactiunea cu alte entitati. O astfel de
colectare detaliatd a datelor este adesea dificila si costisitoare de realizat in testarile din lumea reala,
dar este usor disponibild in mediile de simulare.

Capacitatea de a itera rapid si de a testa schimbdrile intr-un mediu simulat accelereazd sem-
nificativ ciclul de dezvoltare. Dezvoltatorii pot implementa rapid noi functionalitati, testa impactul
acestora si rafina algoritmii pe baza feedback-ului obtinut din rezultatele simuldrii. Aceasta iteratie
rapidd este cruciald pentru a tine pasul cu avansurile rapide in tehnologia vehiculelor autonome. Sim-
ulatoarele permit dezvoltatorilor sa experimenteze idei inovatoare si sa incorporeze tehnici de ultima
ord in algoritmii de planificare a traseelor mai eficient.

Utilizarea simulatoarelor pentru dezvoltarea algoritmilor de planificare a traseelor ofera nu-
meroase avantaje, inclusiv un mediu controlat, siguranta sporitd, eficientd a costurilor, scalabilitate,
reproducibilitate, colectare cuprinzatoare de date si un ciclu de dezvoltare accelerat. Aceste beneficii
contribuie colectiv la dezvoltarea unor algoritmi de planificare a traseelor robusti, fiabili si eficienti
pentru vehiculele autonome. Prin valorificarea puterii simularii, dezvoltatorii pot depdsi multe dintre
provocdrile asociate cu testarea in lumea reala si pot avansa capacitatile sistemelor de conducere

autonoma.

GridSim

Simulatorul de conducere dezvoltat este numit GridSim si este descris ca un simulator de conduc-
ere autonoma care utilizeaza cinematica robotului auto non-holonomic. A fost dezvoltat de la zero
pentru a sprijini dezvoltarea sivalidarea sistemelor de conducere autonoma. Acesta contine un meniu
care permite comutarea intre multiple scenarii, care sunt usor reprezentate si incarcate in simulator
ca fundaluri.

Senzorii simulati au un camp vizual (FOV) de 120 de grade. Acestia reactioneaza atunci cand
detecteaza un obstacol, marcandu-I ca zond ocupata. Obstacolele statice sunt mapate a priori pe
fundaluri ca liste de poligoane. Senzorii simulati verificd continuu dacd razele de perceptie se ciocnesc
cu poligoanele date. Obstacolele dinamice sunt reprezentate de masini de trafic, ale cdror traiectorii
sunt generate aleatoriu dintr-o distributie uniforma a spatiilor libere posibile in cadrul scenariului
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dat. Viteza longitudinala si rata de schimbare a unghiului de directie sunt incluse in traiectorie. Toate
caracteristicile GridSim au fost construite folosind Python si biblioteca PyGame.

Modelul cinematic cu pista unica este descris mai detaliat. Pozitiile rotilor din fata si din spate sunt
pr Si pr, respectiv, in timp ce « este unghiul de orientare care descrie directia vehiculului, definit de
unghiul dintre vectorii é, i py —p,. Pentru claritate, s-a considerat o ipotezd de “no-slip” pentru rotile
pe suprafata de conducere. Alunecarea rotilor poate fi modelata prin addugarea efectelor inertiale
generate de sol asupra anvelopelor vehiculului, similar modelului de anvelopa al lui Pacejka.

Rotile se rotesc liber in jurul axelor lor de rotatie, in timp ce directia este modelata prin unghiul
4 ca un grad suplimentar de libertate pe roata din fata. Vehiculul respectd ipoteza "non-holonomic’,
exprimata ca o constrangere diferentiald asupra miscarii masinii. Constrangerea non-holonomica
impiedica vehiculul sa faca deplasari laterale fara a se misca simultan inainte.

Viteza de deplasare inainte este:

(pf - pr)

T — (1)
Py = prll

unde v, este magnitudinea lui p,, cu semnul corect pentru a indica deplasarea inainte sau inapoi.

Ur = Pr -

Constrangerile diferentiale scrise in termeni de miscare a lui p, unde viteza de deplasare inainte
a rotii din fatd v este utilizata:

iif:UfCOS(Oé+5), (2)
Ur :vfsin(a+(5), (3)
o= sin(d). (4)

l
Viteza rotii din fatd v, este legata de viteza rotii din spate v,. prin:

Z; = cos(9). (5)

Problemele de planificare si control pentru acest model implica selectarea unghiului de directie §
in limitele mecanice ale vehiculului § € [0ymin, dmaz] Si viteza de deplasare inainte v, intr-un interval
acceptabil v, € [Vmin, Vmaz)-

Continuitatea unghiului de directie poate fi impusa prin augmentarea modelului anterior cu rata

de schimbare a directiei:

ip=vycos(a+d), (6)
yf = vrsin(a +9), (7)
& = L sin(s). (8)
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§ = vs. (9)

In plus fat de limita unghiului de directie, rata de schimbare a directiei poate fi acum limitats la:

vs € [Smm,émz} . (10)

GridSim a fost utilizat pentru a studia performanta a doud abordari de conducere autonoma
bazate pe simulare folosind grile de ocupare: invdtarea prin intarire profunda si conducerea neu-
roevolutionara folosind algoritmi genetici. Datele sintetice utilizate ca intrare pentru ambele sisteme
de control, agentul DQN si agentul neuroevolutionar, sunt reprezentate de Grilele de Ocupare (0Gs)
simulate. Algoritmii sunt evaluati in urmatoarele scenarii: autostrada (cu doud modele diferite de
senzori), drum curbat, oras interior si model fara intreruperi, fiecare cu propriul set de constrangeri
si dificultate crescanda. Comportamentul dorit al agentului neuroevolutionar propus este codificat
intr-o functie de fitness cu doua elemente, descriind o distantd maxima parcursa (definitd ca distanta
ramasa pand la obiectivul definit anterior) si o viteza maxima inainte, limitatd la un interval specific.

Am construit in GridSim o interfata utilizator potrivita pentru crearea si antrenarea diferitelor
topologii de invatare profunda. Interfata suporta, de asemenea, preprocesarea datelor, etichetarea si
anotarea. Pentruimplementare, am evaluat trei biblioteci Al diferite, sianume Caffe2, Cognitive Neu-
ral Toolkit (CNTK) si TensorFlow. Am decis sd folosim TensorFlow, deoarece are avantajul de a suporta
straturi de retea fine care permit utilizatorilor sa construiasca noi tipuri de straturi complexe fara a le
implementa intr-un limbaj de nivel scazut. Acest back-end pentru reprezentarile retelelor neuronale
este combinat cu API-ul Keras si este scris in Python. GridSim poate fi utilizat atat in configuratii CPU,
cat si GPU.

Pentru a reduce timpul necesar procesului de antrenament, am folosit urmatoarea configuratie
hardware: un computer desktop echipat cu un CPU Intel Core i7 7700K, 64 GB RAM si o placa grafica
de inalta performantd NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti. A fost necesara si implementarea unui script
pentru salvarea coordonatelor de iesire ale datelor de intrare generate artificial. Aceste date sunt
folosite Tn modul de redare pentru antrenament.

Interfata utilizator a fost integrata in meniul mediului GridSim, astfel incat modurile pot fi comu-
tateintre redare, inregistrare si antrenament, fiecare avand acces la cele cinci scenarii diferite. Exista
un numar mare de parametri configurabili, cum ar fi rezolutia simulatorului, precizia grilei de ocupare,
numarul de participanti la trafic, viteza maxima a masinii ego si raza de intoarcere etc.

Retelele neuronale profunde (DNN) sunt de obicei antrenate prin algoritmi de invatare bazatd pe
gradient, cum ar fi backpropagation. Strategiile de antrenament neuroevolutionare pot rivaliza cu al-
goritmii bazate pe backpropagation, cum ar fi Q-learning si gradientele politicii, in sarcini dificile de
invatare prin intdrire profunda (DRL). Ideea exploratd in aceasta lucrare este de a evolua greutatile
unei retele neuronale profunde folosind un algoritm genetic bazat pe populatie, cu reguli de repro-
ducere modificate.

Deoarece raspunsul retelei profunde este cuantificat folosind o functie de pierdere multi-obiectiv,
greutdtile acesteia suntinvdtate utilizand calculul evolutionar. Antrenamentul are ca scop calcularea
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greutatilor optime pentru o colectie de retele neuronale profunde ¢(-; ®) prin optimizarea simultana
a functiilor lor de fitness. Aceastd procedura de invatare a fost propusa pentru prima data de autori
pentru antrenarea unui clasificator generativ cu o singura invatare.

Abordarile traditionale de anrenare folosesc algoritmi precum backpropagation si o functie de
pierdere scalard pentru a calcula valorile optime ale greutitilor unei singure retele. In cazul antrena-
mentului evolutiv, (+; ©) reprezinta o colectie de K retele neuronale profunde, fiecare retea avand

un set corespunzator de greutati ©;:

T
P(0) = [91(501), 93(-102), - i 00), s 01 Ok, (1)

Greutatile unei singure retele neuronale profunde sunt stocate intr-un asa-numit vector de
T
solutie © = [61,92, ...,Hn} , compus din n variabile de decizie 6;, cui = 1,...,nsif € R" §;

reprezintd un parametru de greutate intr-o singura retea.

Algorithm 0.1 Agent neuroevolutionar in GridSim

procedure Train(G)
encoded_w < encode_w(net_topology)
ppl «+ init_gen(encoded_w)
while nu s-au terminat toate generatiile do
whilenu s-a terminat generatiado
weights < decode_weights()
dist,vel < fitness_eval(weights)
gen_scoreli] « dist, vel
end while
ppl < tournament_sel(gen_score, ppl)
ppl < uniform_mate(a, ppl)
ppl < gaussian_mutate([, ppl)
end while
elite_ first < k_best _selection(1, ppl)
validate_elite(elite _ first)
end procedure

Folosind algoritmi genetici, greutdtile ® ale unei populatii de retele neuronale profunde ¢(+; ®),
unde un individ © este un vector de solutie continand greutadtile unei retele ¢(-; ©), au fost evolu-
ate. Primul pas in antrenament consta in rularea unui forward pass prin populatia de retele, obtinand
astfel valori pentru functia de fitness multi-obiectiv L(-). Dupd completarea forward pass-urilor pen-
tru toata populatia de retele, folosim algoritmul de selectie prin turneu pentru a selecta cei mai buni
indivizi.

Algoritmul de selectie prin turneu asigura ca un numar de indivizi de elitd, cu cea mai buna acu-
ratete, continua ne modificati in generatia urmdtoare. Pentru explorarea spatiului de decizie S, am
folosit un crossover uniform intre 2 indivizi dintr-un lot de indivizi, cu o probabilitate independenta «
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de a avea loc. in plus, o operatie de mutatie este aplicatd pe acelasi lot, dar cu o probabilitate inde-

pendenta 3. Genele noii generatii de indivizi sunt supuse unui zgomot Gaussian aditiv o

0 =0+o0;0 € [-3,3] (12)

Intervalul [—3, 3] pentru zgomotul Gaussian a fost ales in raport cu functia sigmoid utilizatd pen-
tru activarea neuronilor in retelele neuronale profunde. Mai exact, intervalul are scopul de a nu
suprasatura valorile greutatilor prin atingerea valorilor maxime sau minime returnate de o sigmoida.
Noua populatie este evaluatd si procesul se repeta pentru G generatii.

In primul rand, spatiul de decizie al Agentului Neuroevolutionar a fost redus la trei actiuni (viraj la
stanga, viraj la dreapta si nicio actiune), pornind de la spatiul de decizie original de opt actiuni (accel-
erare, viraj la stanga, viraj la dreapta, franare, accelerare + viraj la stanga, accelerare + viraj la dreapta,
mers inapoi/acceleratie negativa si nicio actiune).

Aceasta prima versiune simplificata a mediului mentine, de asemenea, viteza masinii simulate la
o ratd constanta si foloseste un model de drum continuu, care nu are intersectii in T sau intersectii
de alt tip. Prin utilizarea mediului mentionat, algoritmul genetic selecteaza cea mai buna combinatie
de parametri de greutate pentru o retea neuronala feed forward.

La inceput, functia de fitness a fost definita cu o singurd metrica, care este distanta parcursa.
Reteaua neuronald efectueaza o actiune in simulator si functia de fitness este actualizata cu noua
valoare. Aceasta distantd este calculatd ca distanta euclidiana (mdsurata in pixeli) intre pozitia de
pornire si noua pozitie, obtinutd dupa efectuarea actiunii prezise. Criteriul de selectie al optimizarii
genetice s-a bazat pe distanta parcursd, avand ca obiectiv maximizarea acesteia:

p=f(9) (13)

Pentru a construi urmatoarea generatie de indivizi, a fost utilizata urmdtoarea ecuatie:

Oi+1 = maz(p) + rand(0;) + Cz(0;) + u(6;) (14)

Intrarea retelei neuronale este un vector descris de valorile grilei de ocupare generate de fasci-
culele sintetice ale modelului de senzor radar. Numarul de fascicule ale senzorului este, de asemenea,
configurabil si poate fi crescut la orice rezolutie necesara.

Dupa ce comportamentul dorit a fost atins si masina a fost capabild sa navigheze modelul generat
continuu de una singurd, am efectuat actualizari incrementale ale spatiului de decizie, pand la atin-
gerea a cinciactiuni (accelerare, viraj la dreapta, viraj la stanga, franare si nicio actiune). De asemenea,
am eliminat viteza constanta si, pornind de la acest model, am inclus un nou obiectiv de maximizat

in functia de fitness, viteza masinii:

p=f(5,0) (15)

Metrica interna utilizata de simulator este ppu (pixeli pe unitate). Aceasta defineste cati pixeli
intrd Tntr-o singura unitate si folosim aceastd valoare pentru a corela viteza simulatorului cu ma-

surdtoarea reald in metri/secunda. Unitatea poate fi definita ca un numar fix de cadre sau un numadr
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fix de secunde. Noi am definit unitatea noastra ca un singur cadru, cu simulatorul ruland la 30 cadre
pe secundd, datorita renderer-ului intern al PyGame.

Am impus un prag de viteza maxima de 30ppu Si apoi am antrenat modelul sa adapteze actiunea
de franare la mediu, pentru a nu se prdbusi in curbele abrupte ale mediului generat continuu. Dupa
26 de generatii, modelul putea naviga fdra a se prabusi, cu o vitezd medie de 15ppu.

Dupa trecerea fiecarui pas incremental de complexitate, spatiul de actiune a fost marit pana la
dimensiunea de opt actiuni, impreund cu dimensiunea vectorului de intrare a senzorului, ajungand

astfel la complexitatea originald a mediului DQN.

Robotul Raspberry PI

Robotul Raspberry Pi este bazat pe sasiul ER-SER85080C. Acesta dispune de un mecanism de
directie pe rotile din fata si tractiune pe rotile din spate, similar cu modelele din competitiile de masini
inteligente. Placile de podea sunt realizate din aliaj de aluminiu, ceea ce imbunatdteste considerabil
rezistenta caroseriei. Este compus din doua motoare DC de 1500 RPM pentru fiecare roatd din spate,
cu o viteza maximd de 4,5 m/s si un raport de decelerare al motorului de 1:10. Directia se realizeaza
printr-un motor de comutare DS3119, cu un cuplu de directie de 20 kg. De asemenea, vine cu en-
codere separate pentru fiecare motor din spate, cu urmatoarele setari de precizie: roata face o rotatie
completq, raportul de reducere a vitezei de 30 poate genera 1560 margini de salt, in timp ce raportul
de reducere a vitezei de 10 poate genera 520 margini de salt.

Testarea algoritmilor de planificare a traiectoriei pe un robot mobil controlat de un Raspberry Pi
implica o serie de experimente atent concepute pentru a evalua capacitatea robotului de a naviga sia
indeplini sarcini eficient. Aceste teste ar trebui sa acopere diverse aspecte ale planificarii traiectoriei,
inclusiv evitarea obstacolelor, acuratetea navigdrii, procesarea in timp real si adaptabilitatea la medii
dinamice. Mai jos sunt prezentate cateva teste cheie care pot fi efectuate pentru a evalua capacitatile
de planificare a traiectoriei unui astfel de robot mobil.

Testul de navigare de baza are scopul de a verifica capacitatea robotului de a naviga de la un punct
de plecare la un punct de destinatie folosind traiectoria planificata. Pentru a efectua acest test, se
amenajeaza un mediu simplu cu un punct de plecare si unul de destinatie prestabilite. Algoritmul de
planificare a traiectoriei este programat pentru a genera o traiectorie intre aceste puncte. La exe-
cutie, se observa capacitatea robotului de a urma traiectoria, cu masuratori pentru timpul necesar si
acuratetea atingerii destinatiei. Acest test asigurd ca robotul poate atinge destinatia cu precizie, cu
o deviere minima de la traiectoria planificatd si intr-un interval de timp rezonabil.

Evitarea obstacolelor este cruciald pentru navigareaautonoma. in acest test, obstacole de diverse
forme si dimensiuni sunt plasate aleatoriu in mediul robotului. Algoritmul de planificare a traiectoriei
trebuie sa tind cont de aceste obstacole si sa replanifice traiectoria dupa cum este necesar. Prin exe-
cutarea algoritmului si observarea comportamentului robotului in timp real, dezvoltatorii pot evalua
dacd robotul evita cu succes obstacolele in timp ce ajunge la destinatie. Criteriile de evaluare includ
capacitatea robotului de a evita coliziunile, de a reruta fluent in jurul obstacolelor si de a mentine un
timp rezonabil pentru a ajunge la destinatie.
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Evaluarea capacitatii robotului de a se adapta la obstacole in miscare este obiectivul testului de
obstacole dinamice. Obstacolele in miscare, cum ar fialti roboti mobili sau obiecte controlate manual,
suntintroduse in mediu. Algoritmul de planificare a traiectoriei trebuie sa includa capacitati de replan-
ificare in timp real pentru a se adapta la aceste schimbari. Prin executarea algoritmului si observarea
adaptarilor robotuluiin timp real, testul evalueaza cat de eficient evita robotul obstacolele in miscare
siisi mentine cursul. Factorii cheie includ eficienta manevrelor de evitare, eficienta replanificarii in
timp real si minimizarea intreruperilor sau intarzierilor in atingerea destinatiei.

Testul de navigare de precizie evalueaza capacitatea robotului de a naviga prin pasaje inguste si
medii complexe. Se creeaza un mediu de testare cu pasaje inguste, colturi stramte si cdi complexe.
Algoritmul de planificare a traiectoriei este programat pentru a naviga prin acest mediu provoca-
tor. La executie, se observa performanta robotului, concentrandu-se pe capacitatea sa de a mentine
traiectoria planificata in spatii inguste si complexe. Criteriile de evaluare includ navigarea precisa prin
pasaje inguste, coliziuni minime cu limitele si continuitatea si fluiditatea miscarii.

Testul de fiabilitate a senzorilor verifica fiabilitatea si acuratetea senzorilor utilizati pentru planifi-
carea traiectoriei. Robotul este echipat cu diversi senzori, cum ar fi ultrasonici si infrarosii pentru de-
tectarea mediului. Fiecare senzor este testat individual pentru a asigura citiri precise si performanta
fiabild. Acesti senzori sunt apoi integrati in algoritmul de planificare a traiectoriei. Prin executarea
algoritmului in diferite medii si conditii de iluminare, testul evalueaza fiabilitatea senzorilor. Citir-
ile constante si precise ale senzorilor, performanta fiabild in diverse medii si integrarea si utilizarea
corectd a datelor senzorilor in planificarea traiectoriei sunt criteriile cheie de evaluare.

Masurarea consumului de energie al robotului in timpul planificarii si navigarii traiectoriei este
obiectivul testului de eficientd energetica. Consumul de energie al Raspberry Pi sial motoarelor robo-
tului este monitorizat in timpul functiondrii. Se executa o serie de sarcini de planificare a traiectoriei
de complexitate variatd si se inregistreaza consumul de energie pentru fiecare sarcind. Analiza se
concentreaza pe corelatia dintre complexitatea traiectoriei, evitarea obstacolelor si consumul de en-
ergie. Criteriile de evaluare includ consumul eficient de energie in timpul navigarii, impactul complex-
itatii planificdrii traiectoriei asupra consumului de energie si optimizarea planificarii traiectoriei pentru
eficienta energetica.

Testul de scenariu real evalueaza performanta robotuluiintr-un mediu real cu obstacole si scenarii
din viata reald. Se amenajeaza un mediu de testare care imitd un scenariu operational tipic pentru
robot, cum ar fi un mediu de casa sau de birou. Algoritmul de planificare a traiectoriei este progra-
mat pentru a naviga prin acest mediu. Prin executarea algoritmului si observarea comportamentului
robotului in conditii reale, testul evalueaza robustetea si adaptabilitatea robotului. Navigarea si in-
deplinirea sarcinilor cu succes intr-un mediu real, gestionarea eficientd a obstacolelor neasteptate si
adaptabilitatea la schimbari sunt criteriile cheie de evaluare.

Testarea algoritmilor de planificare a traiectoriei pe un robot mobil controlat de un Raspberry Pi
implica un set cuprinzdtor de experimente concepute pentru a evalua diverse aspecte ale capacitdtilor
de navigare ale robotului. Aceste teste asigura ca algoritmul de planificare a traiectoriei este robust,
eficient si fiabil in medii si conditii diverse. Prin realizarea sistematicd a acestor teste, dezvoltatorii
pot rafina si optimiza algoritmii lor, imbunatatind in final performanta robotilor mobili autonomi.
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Agile Scout

Robotul Agile Scout este un sistem robotic mobil avansat, proiectat pentru o varietate de aplicatii,
inclusiv explorare, supraveghere, cautare si salvare, si monitorizarea mediului. Dezvoltarea sa se
concentreaza pe combinarea agilitatii, adaptabilitatii si robustetei pentru a functiona eficient in medii
diverse si adesea provocatoare. Sectiunile urmdtoare oferd o descriere detaliata a caracteristicilor si
capabilitdtilor sale cheie.

In centrul designului robotului Agile Scout se afld mobilitatea sa exceptionald. Acesta este de obi-
cei echipat cu un set de roti sau senile foarte versatile, care ii permit sa navigheze pe teren acciden-
tat, obstacole si pante abrupte cu usurinta. Unele modele pot avea, de asemenea, picioare articulate
sau designuri hibride care combina rotile si picioarele pentru aimbunatdti manevrabilitatea. Aceasta
flexibilitate permite robotului sa se miste rapid si eficient atat in medii interioare, cat si exterioare,
facandu-I potrivit pentru sarcini care necesita desfasurare rapida si acoperire extinsa a zonei.

Robotul Agile Scout este echipat cu un set complet de senzori care i oferd o intelegere bogata
a mediului sau. Acesti senzori includ adesea LIDAR, senzori ultrasonici, camere infrarosii si camere
vizuale de inalta rezolutie. LIDAR este deosebit de util pentru crearea de harti 3D detaliate ale im-
prejurimilor, ceea ce este crucial pentru navigare si evitarea obstacolelor. Combinatia acestor sen-
zori permite robotului sa detecteze si sa recunoascd obiecte, sa masoare distante si sa identifice
potentiale pericole in timp real.

Una dintre caracteristicile remarcabile ale robotului Agile Scout este autonomia sa avansata. Co-
municarea eficienta este esentiala pentru robotul Agile Scout, mai ales in aplicatii precum cdutarea si
salvarea sau supravegherea. Robotul este echipat cu sisteme de comunicatii robuste care ii permit
sd transmitad date inapoi la un centru de control in timp real. Aceste date includ fluxuri video, citiri ale
senzorilor si actualizari de stare, permitand operatorilor sa monitorizeze progresul robotului si sd ia
decizii informate. Interfata de control este de obicei usor de utilizat, oferind atat optiuni de control
manual, cat si moduri de operare autonoma. Aceasta capacitate duala asigura ca operatorii umani
pot interveni atunci cand este necesar, beneficiind in acelasi timp de functiile autonome ale robotului.

Versatilitatea robotului Agile Scout il face potrivit pentru o gama larga de aplicatii. in explorare
si monitorizarea mediului, poate fi utilizat pentru a colecta date in zone periculoase sau inaccesibile,
oferind informatii valoroase faré a pune in pericol vietile umane. Tn misiunile de ciutare si salvare,
agilitatea si capabilitatile senzoriale ii permit sa localizeze si sa asiste victimele in zonele afectate de
dezastre. Aplicatiile de supraveghere si securitate beneficiaza de capacitatea robotului de a patrula
zone mari in mod autonom, de a detecta intruziuni si de a transmite informatii in timp real person-
alului de securitate.

Robotul Agile Scout reprezinta un avans semnificativ in robotica mobild, combinand agilitatea,
senzorizarea avansatd, autonomia si comunicarea robustd pentru a indeplini o varietate de sarcini
critice. Capacitatea sa de a naviga in medii complexe, impreuna cu capacitatile sale autonome, il fac
un instrument valoros in domenii variate, de la explorare si monitorizarea mediului pand la cautare
si salvare si supraveghere. Pe masura ce tehnologia continua sd evolueze, robotul Agile Scout este
pregdtit sa devind si mai capabil, extinzandu-si si mai mult gama de aplicatii si eficacitatea in scenarii
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critice.
Agile Scout este un SSWMR (robot mobil cu roti cu directie prin patinare). Sunt luate in considerare

urmatoarele ipoteze ale modelului:

1. Centrul de masa al robotului este la centrul geometric al cadrului corpului;
2. Ambele roti de pe fiecare parte se rotesc la aceeasi vitezg;

3. Robotul opereaza pe o suprafatd ferma, cu toate cele patru roti in contact permanent cu

aceasta.

Definim un cadru inertial (X, Y) (cadru global) si un cadru local (corp de robot) (x, y). Presupunem
cd robotul se misca pe o suprafatd pland cu o vitezd liniard v = (v, vy, 0)7 si se roteste cu o viteza
unghiulard w = (0,0,w,)T, ambele exprimate in cadrul local. Dacd ¢ = (X, Y, 0) este vectorul de
stare care defineste coordonatele generalizate ale robotului (pozitiile X si Y, precum si orientarea 6 a
cadrului local in raport cu cadrul inertial), atunci ¢ = (X, Y, 8)” este vectorul vitezelor generalizate.

Relatia dintre vitezele robotului in ambele cadre se calculeaza dupa cum urmeaza:

X cosf —sind 0| |v,
V| =|sind cos® 0| |v,]- (16)
0 0 0 1| |ws

Deoarece specifica doar cinematica corpului liber, Ecuatia (16) nu impune limite asupra miscarii
planului SSWMR. Ca urmare, trebuie analizatd relatia dintre vitezele rotilor si vitezele locale. Pentru
simplitate, grosimea rotii este neglijata si se presupune cd este in contact cu planul in punctul 7;,
conform ipotezei initiale nr. 3. Tn comparatie cu alte vehicule pe roti, SSWMR are o vitez3 laterald
nenuld. Aceasta proprietate provine din structura mecanicd a SSWMR, care necesita patinaj lateral
daca orientarea vehiculului se schimba. Ca urmare, rotile sunt tangente la traseu doar cand w = 0,
adicd atunci cand robotul se deplaseaza in linie dreaptd. Este important sa se ia in considerare toate
rotile impreuna la dezvoltarea modelului cinematic.

Fie wi sivi, cud = 1,2, 3,4 denotand vitezele unghiulare ale rotilor si vitezele liniare ale centrului

pentru rotile din fatd-stanga, spate-stanga, fata-dreapta si spate-dreapta, respectiv. Astfel, avem:
Wr, = w1 = wo, WR = W3 = wy. (17)

Putem folosi ecuatia anterioard pentru a stabili cinematica directa pe plan:

[vx Uy wz} =f [wlr wrr} ) (18)

unde v = (v, vy) este viteza de translatie a vehiculului in raport cu cadrul sdu local, w, este viteza
sa unghiularg, iar r este raza rotii.

Centrele instantanee de rotatie ale partii stanga, partii dreapta si corpului robotului sunt denumite
ICR,, ICR, si ICRg, respectiv, in timp ce robotul mobil se deplaseaza. ICR;, ICR, si ICRg sunt
toate cunoscute ca fiind pe o linie paralela cu axa x. Definim coordonatele x-y pentru ICR;, ICR, si

14



ICRg ca(xrcr,,yicr,): (z1cr,.yicr,) Sl (x1cr, yrcr), respectiv. Viteza unghiulara a partilor este

egala cu viteza corpului robotului w,. Obtinem in continuare urmdtoarele relatii geometrice:

Uy

TICR = TICR; = TICR, = — " (19)
z
V.
YicR = —, (20)
Wy
Vg — wWT
yICRl = 177 (21)
Wz
Vy — WeT
YIicR, = ———. (22)
Wy

Din ecuatiile (19)-(22), relatia cinematica (18) poate fi reprezentata ca:

Vg
o, | = o [W] , (23)

unde elementele matricei J,, sunt determinate de coordonatele ICR pe partea stanga si dreapta:

1 —YICR, VYICR,

Jo=——"—"——| zicR —TICR| - (24)
YICR, — YICR, ) )

Deoarece SSWMR este simetric in cazul nostru, putem obtine un model cinematic simetric. Ca

rezultat, ICR-urile sunt distribuite simetric pe axa x, iar matricea J,, poate fi scrisa dupa cum urmeaza:

YICRy YICRy

1
Jw - 0 y (25)
2Y1CR,
—1 1
unde yrcr, = Yrcr, = —YICR, reprezintd valorile ICR-urilor laterale. Avand in vedere cd, pentru

modelul nostru simetric, v; = wyr Siv, = w,r, relatiile dintre vitezele unghiulare ale rotilor si vitezele

robotului sunt urmatoarele:

Uy = wirtwrr . v4vr
vy =0 . (26)
W, = —wirtwer — —v+vr

z 2yicry, 2y1cR

Pe baza ecuatiei (26), semnalul de control u poate fi scris ca:

v wlgwr

x

u = N N B (27)
z 2YIcRy

Ultima ecuatie arata ca perechea de viteze unghiulare w; si w,, precum si vitezele v,, si w,, pot
fi tehnic privite ca un semnal de intrare cinematic de control. Precizia relatiei (27), pe de altd parte,
este puternic dependenta de derapajul longitudinal si poate fi utilizata doar dacd acest fenomen nu
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este dominant. in plus, parametrii Si yrcr, pot fi calculati experimental pentru a asigura ca viteza

unghiulara a robotului este estimata cu exactitate in raport cu vitezele unghiulare ale rotilor.

Planificarea traseuluiin 2D

Capacitatea unei masini autonome de a gasi o ruta intre doua puncte, adica o pozitie de inceput
si o locatie doritd, reprezinta planificarea traiectoriei. Conform procesului de planificare a traiecto-
riei, 0 masind autonoma ar trebui sa ia in considerare toate posibilele obstacole prezente in mediul
inconjurator si sd calculeze o traiectorie de-a lungul unei rute fdra coliziuni. Dupa cum s-a mentionat
anterior, conducerea autonoma este un cadru multi-agent in care vehiculul gazda trebuie sa aplice
abilitati sofisticate de negociere cu alti utilizatori ai drumului atunci cand depdseste, cedeazd, se in-
cadreaza, face viraje la stanga si la dreapta, toate acestea in timp ce navigheaza pe drumuri urbane
nestructurate. Descoperirile din literatura indica o politica netriviala care ar trebui sd gestioneze sig-
uranta in conducere. Avand in vedere o functie de recompensa R(5) = —r pentru un eveniment de
accident care trebuie evitat si R(s) € [—1, 1] pentru restul traiectoriilor, scopul este de a invdta sa

execute manevre dificile intr-un mod lin si sigur.

Traditional, DNN-urile sunt antrenate folosind metode diferentiabile bazate pe functii de cost cu
un singur obiectiv. Desi mai multe pierderi pot fi agregate intr-o singura functie de cost prin ponder-
are, pasul de gradient descent in algoritmul de backpropagation va ajusta greutatile retelei doar pe
baza pierderii cu un singur obiectiv. Ponderarea mai multor pierderi introduce, de asemenea, hiper-
parametri suplimentari (de obicei definiti manual) necesari pentru a pondera fiecare pierdere individ-

uala.

O alta abordare a optimizdrii multi-obiectiv in invatarea profunda este Tnvé’garea Multi-Sarcina
(MTL), unde obiectivele sunt date ca sarcini. Modelul de retea isi imparte fie straturile intre sarcinile
ponderate (impdrtirea durd a parametrilor), fie fiecare sarcind este utilizatd pentru aantrena un model
separat (impartirea moale a parametrilor). in cel de-al doilea caz, parametrii intre modelele core-
spunzatoare sarcinilor date sunt regularizati pentru a incuraja parametrii sa fie similari. Dupa cum
s-a mentionat anterior, paradigma de impadrtire dura a parametrilor este inca pervasiva pentru MTL
bazatd pe retele neuronale. Spre deosebire de MTL, noi folosim o tehnica de optimizare multi-obiectiv
Pareto care optimizeazd independent o populatie de DNN-uri, unde antrenarea fiecaruiindivid nu este
influentata de ceilalti indivizi. In acest fel, asigurdm o explorare mai bund a spatiului de parametri in
timpul antrenamentului, evitand in acelasi timp hiperparametrii suplimentari de ponderare.
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Definitia problemei

Dati fiind o secventa de grile de ocupare 2D (0G) X : R? x 7; — R? x 7, pozitia vehiculului
ego pego~"> € R2in <> si coordonatele destinatiei pdest<"> € R?in spatiul grilei de ocupare la
timpul ¢, sarcina este sd invatam o traiectorie locald pentru a naviga vehiculul ego catre coordonatele
destinatiei 757~ 7; este lungimea secventei de intrare OG, in timp ce 7, este numarul de pasi de
timp pentru care este estimata traiectoria vehiculului ego.

Cu alte cuvinte, avand j; "> ca o coordonatd in observatia OG curentd <!>, cautdm o traiectorie
de navigatie locald doritd a vehiculului ego de la orice punct de pornire arbitrar p0<> la pdest <"+,

cu urmatoarele proprietati:

B calea parcursd ||[p0<t> — pdest <!> || este minima;

O viteza laterald, datd de rata de schimbare a unghiului de directie vs € [5min, Smax} este min-

im3, semnificand o valoare minim& pentru vy *7~;

B viteza inainte, cunoscutd si ca viteza longitudinald, v<''*7> este maxima si limitata la un in-

terval acceptabil [vnin, Vmaz]-

Vehiculul este modelat pe baza modelului cinematic cu o singura pista a unui robot, cu starea
pozitiei <= = (p5'~, p;*~) si presupunerea de fdrd derapaj. p.. si p, reprezintd pozitia vehicululuiin
planul de conducere 2D, respectiv. Directia nu este luata in considerare pentru estimarea traiectoriei.

Observam mediul de conducere folosind OG-uri construite din datele combinate LiDAR si radar.
Pixeli verzisirosii reprezinta spatiul liber si obstacolele, respectiv, in timp ce negru semnificd ocuparea
necunoscutd. O singurd OG corespunde unei instante de observatie #<'>, in timp ce o secventd de
OG-uri este denumitd X <¢~7'>, Aceste observatii sunt secvente de grile discrete aliniate pe axe,

achizitionate pe intervalul de timp [t — 7;, ¢] Si centrate pe secventa stdrilor vehiculului Y <t-mit>,

Arbitrarea comportamentului

Vehiculele Autonome (AV) sunt sisteme robotice care se pot ghida singure fdrd operatori umani.
Astfel de vehicule sunt echipate cu componente de Inteligenta Artificiald (Al) si se asteapta sa schimbe
dramatic viitorul mobilitatii, aducand o varietate de beneficii in viata de zi cu zi, cum ar fi facilitarea
conducerii, imbundtatirea capacitatii retelelor rutiere si reducerea accidentelor legate de vehicule.

Cel mai probabil, din cauza lipsei garantiilor de sigurantad si a legislatiei, precum si a lipsei de scal-
abilitate a sistemelor de Conducere Autonoma (AD), vehiculele complet autonome nu vor circula pe
strazi in viitorul apropiat. Cu toate acestea, in ultimii ani, progresul realizat in domeniul Al, precum si
disponibilitatea comerciald a Sistemelor Avansate de Asistenta pentru Soferi (ADAS), ne-au adus mai
aproape de obiectivul autonomiei complete in conducere.

Societatea Inginerilor de Automobile (SAE) a definit standardul J3016 pentru diferite niveluri de
autonomie, care imparte conceptul de conducere autonoma in 5 niveluri de automatizare. Nivelurile

1 si 2 sunt reprezentate de sisteme in care soferul uman trebuie sa monitorizeze scena conducerii,

17



in timp ce nivelurile 3, 4 si 5, cu nivelul 5 fiind complet autonom, considera ca componentele de con-
ducere automata monitorizeaza mediul.

Un vehicul autonom trebuie sa fie capabil sa isi perceapd imprejurimile si sa formeze un model
de mediu care sa includa obiecte in miscare si stationare. Ulterior, foloseste aceste informatii pentru
a invdta strategii de conducere pe termen lung. Aceste politici de conducere guverneaza miscarea
vehiculului si genereaza automat semnale de control pentru volan, acceleratie si frand. La cel mai
inalt nivel, sistemul de luare a deciziilor al vehiculului trebuie sa selecteze o rutd optima de la pozitia
curentd la destinatie.

Principalul motiv din spatele capacitdtii umane de a conduce masini este abilitatea noastrd de a
intelege mediul de conducere, sau contextul conducerii. In cele ce urmeazs, ne vom referi la contextul
conducerii ca la scend si il vom defini camodele legate de obiecte. In aceast lucrare, introducem AIBA
(Al Behavior Arbitration), un algoritm conceput pentru a arbitra intre diferite strategii de conducere
sau comportamente ale vehiculului, pe baza intelegerii AIBA a relatiilor dintre obiectele din scena.

O scena de conducere constd din obiecte precum benzi de circulatie, trotuare, masini, pietoni,
biciclete, semne de circulatie etc., toate fiind conectate intre ele intr-un mod particular (de exemplu,
un semn de circulatie afiseazd informatii pentru un sofer). Predictia comportamentului de conducere
este o parte esentiald a procesului de luare a deciziilor al unui vehicul autonom. Sarcina de a identifica
comportamentul viitor al obiectelor din scend nu este una triviald, deoarece acest tip de informatie nu
poate fi mdsurat sau comunicat direct, fiind consideratd informatie latentd. Pentru a putea efectua
predictia comportamentului vehiculelor din jur, un vehicul autonom poate folosi modele matematice
care iau in considerare variatia in miscarea obiectelor si descriu scenariul de conducere din punctul
de vedere al masinii ego.

Aceste tipuri de modele folosesc mai multe tipuri de informatii, adica cinematicd vehiculului, re-
latia dintre masina ego si entitdtile din jur, interactiunile cu alte vehicule si cunostintele a-priori. Cin-
ematica vehiculului si relatiile cu entitdtile rutiere au fost considerate de aproape toate studiile exis-
tente.

De obicei, cele mai multe modele pentru arbitrajul comportamentului sunt adaptate pentru un an-
umit scenariu specific. Cu toate acestea, vehiculele autonome trebuie sa conduca prin medii care se
schimba dinamic, in care o diversitate de scenarii apar de-a lungul timpului. Mai multe modele speci-
fice scenariului activeaza un model corespunzator in functie de caracteristicile scenariului. AIBA este
un sistem pentru arbitrajul comportamentului in vehicule autonome, care construieste un model de
descriere siintelegere a scenei de conducere. |deea noastrd este sa modeldm procesul de intelegere
al soferului uman (HDr) al scenei de conducere, pentru a obtine o solutie optima de arbitraj al com-
portamentului. Descriem mecanismul gandirii HDr si il transpunem intr-un model aproximativ.

Descrierea scenei de conducere este data din perspectiva soferului uman si formuleaza propri-
etati derivate din definitiile claselor, subclaselor si obiectelor care reprezintd nucleul unui model de
abstractizare, bazat pe lucrdrile anterioare ale autorilor. Ideea principala din spatele AIBA este de a
modela, sau de a formaliza, procesul de intelegere al HDr si apoi de a-| transforma intr-un model
formal pentru arbitrajul comportamentului in vehicule autonome.

Un sofer uman este capabil sa perceapa obiectele din scena si sd le observe. Aceasta inseamna
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cd HDr identificd conceptele si diferitele proprietati ale obiectelor. Diferitele obiecte din scend sunt
legate intre ele, iar definirea legdturilor este un prim pas in procesul de cunoastere, ceea ce inseamna
cd stabileste subiectele de interes si, de asemenea, nivelul de importantd al fiecdrui subiect. Sinteza
intelegerii scenei de cdtre HDr contine urmadtorii pasi: identificarea legaturilor intre obiecte, alocarea
modelelor fiecdrei legaturi, rularea modelelor si, ulterior, gasirea unei strategii de actiune. De fapt,
HDr creeazd un sistem implicit si il simuleaza.

Pot fi observate doua tipuri de legaturi: legaturi interne, considerate a fi setul de legdturi intre
observator (HDr) si toate obiectele observate, si legaturi externe, reprezentate de setul de legaturi
intre obiectele prezentein scena. Din punctul de vedere al HDr, legaturile au semnificatii siimportante
diferite. Specific, un sofer uman cunoaste regulile de circulatie si cum sa ajunga la destinatia sa.
Aceste reguli vor determina prioritatile de trafic, facand astfel ca HDr sa acorde o importanta mai
mare acelor legaturi care sunt mai importante pentru strategia sa.

in pasul urmétor, se stabileste o descriere pentru fiecare legaturd. in timpul conducerii, HDr
adapteazd, sau rafineaza, descrierea mentionata prin observatie. Soferul, folosind importanta lega-
turilor, simuleaza o descriere a scenei. Daca analizam scopul intelegerii scenei de conducere, vom
observa cd originile sale sunt stabilitatea in timp si spatiu. Mai precis, soferul uman are o sarcind de
conducere care poate fiindeplinitd daca posibilitatea de locomotie este pdstrata in pozitia curenta si
pe durata unui anumit timp. Intuitiv, stabilitatea este legata de obiectele din scena si poate fi atinsa
prin intelegerea scenei. Aceasta intelegere nu rezolva problema conducerii, dar oferd informatiile pe
baza cdrora soferul uman decide sa actioneze un anumit comportament.

Analiza anterioard a intelegerii scenei de conducere poate fi descrisa ca un proces care constd din

urmadtorii pasi:

1. Perceperea obiectelor (masini, semne de circulatie, benzi de circulatie, pietoni etc.) si obtinerea

proprietatilor obiectelor (intentia pietonului este de a traversa drumul).

2. Definirea legaturilor (reteaua scenei) intre obiecte si a importantei acestora (de exemplu,
masina din fata este importantd, pietonul care intentioneaza sd traverseze drumul este foarte

important etc.).
3. Adaugarea modelelor la legaturile mentionate.

4. Simularea modelului celor mai semnificative legaturi si propunerea comportamentelor de con-
ducere care vor fi verificate cu celelalte legaturi semnificative pana cand se gaseste comporta-
mentul adecvat (care permite indeplinirea sarcinii de conducere).

Entitati precum obiectele, legaturile sau retelele, care au fost introduse in sectiunea anterioard, au
corespondente in procesul de modelare. Intentia noastra este sa aproximam procesul de intelegere
al soferului uman (HD) printr-o reprezentare formald. Mai precis, aceasta sarcina imitd un proces de
intrare/iesire: folosind o scend perceputd, modelul AIBA trebuie sa produca o descriere care ofera
toate informatiile necesare in cadrul sistemului AD pentru a arbitra comportamentul de conducere.

In cadrul AIBA, prima actiune este transformarea scenei intr-o colectie de obiecte. Aceasta oper-
atie este realizata de urmdtoarea functie generativa:
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obj_gen : X x K — Q (28)

unde X este scena perceputa; K este setul de clase de obiecte cunoscute si (2 este setul de obiecte.

Avand o colectie initiala de clase, functia generator din Eq. 45 transforma entitatile scenei intr-
o colectie de obiecte. Urmatoarele clase de obiecte sunt luate in considerare: participanti la trafic,
pietoni si cladiri. Setul de clase este stabilit a priori in cadrul AIBA.

Complexitatea acestui proces, chiar si pentru setul de clase de drumuri, este evidentd in nu-
meroasele tipuri de drumuri care exista in intreaga lume. Pentru a reduce complexitatea scenei, le
impartim in doud clase majore: obiecte statice (benzi de circulatie, semne de circulatie, cladiri etc.) si
obiecte dinamice (masini, pietoni etc.).

Doua tipuri de definitii sunt semnificative aici: definitia genericd, unde sunt mentionate proximi-
tatea si proprietatile, si definitia extensivd, unde este indicata sau prezentata definitia obiectului (sau
0 imagine a acestuia). Aceastd observatie ne permite sa asociem metodele de recunoastere a imag-
inilor (care corespund definitiei extensive) cu o colectie de definitii generice.

Eg. 45 poate fi generalizatd atunci cand mdsuratorile (viteza masinilor, distanta dintre masini,
dimensiunea semnelor de circulatie etc.) sunt asociate cu descrierea scenei:

obj_gen : X x K x M — €, (29)

unde M este setul de masuratori. Obiectele generate 2 contin o structura de proprietdti si metode
specifice clasei. Metodele reflecta interactiunile posibile ale obiectelor cu vehiculul ego.

Al doilea pas in fluxul de lucru AIBA defineste legdturile dintre un HDr si un obiect, precum siintre
obiectele insele, respectiv:

link_gen : Q x T — A, (30)

unde T este setul de proprietati ale traiectoriei sarcinii si A este setul de semnificatii ale legaturilor.
Deoarece legaturile sunt calculate in termeni de stabilitate in jurul unui punct particular al traiec-
toriei sarcinii, semnificatia este corelata cu amenintari specifice. Conducerea unei masini este supusa
unei negocieri implicite bazate pe regulile de circulatie. Cele mai importante legdturi sunt cele legate
de agentii care, conform acestor reguli, au prioritate. Eq. 30 poate fi imaginatd ca un sistem expert
care va analiza toate aceste legaturi din punctul de vedere mentionat, generand diferite marcaje:

obj_gen: X X K x M xT — Q x A. (31)

Fiecare obiect recunoscut ofera metode care se referd la interactiunile dintre vehiculul ego si
obiect. Informatiile despre posibilele amenintari la stabilitatea sarcinii pot fi obtinute prin simularea
comportamentelor si, de asemenea, despre cum sd selectdm comportamentul de conducere adecvat

pentru a evita aceste amenintdri:

thr_sim: Qg x H— © x B, (32)
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Qs = {0i]0; € @ 50,,0; > Smin } (33)

H= [tc te + 5} (34)

unde )5 este setul de obiecte importante O;, care sunt legate de alte obiecte O; cu o semnificatie
Soi,oj € A, mai mare decat o semnificatie minima (impusa a priori) Sy,:n. H este orizontul de timp,
t. este timpul curent, ¢ este timpul de simulare, © este setul de niveluri de amenintare si B este setul
de comportamente recomandate pentru vehicul.

thrgim va simula, pentru fiecare obiect important O;, o colectie de comportamente
O, _M, (P, H) si un nivel de amenintare prezis ©; ;:

O;_M;(P,H) = !@lk] (35)
Bi.k

unde P este setul de proprietati ale obiectului si 3; ;. este comportamentul vehiculului ego care va
elimina amenintarea.

Pentru a rezolva toate amenintdrile legaturilor, pot fi alese mai multe strategii. Daca adop-
tam descrierea intelegerii HDr din sectiunea precedentd, comportamentul care rezolvd amenintarea
maximd este simulat pentru celelalte amenintari, obtinand comportamentul optim al vehiculului ego
Omaz = @i*,k*:

(*,k*) = arg max Ok (36)

unde ©; ;, sunt nivelurile de amenintare.
Ultimul pas in sistemul de modelare AIBA este transformarea comportamentului optim ©,,,4x

intr-o explicatie in limbaj natural:

dsc: A x B— A (37)
A:stE (38)
E =€) Xeg X ... Xepg (39)

unde A este setul de descrieri, e; este explicatia semnificatiei asociate unui obiect si ng este numarul

de obiecte semnificative.

Reteaua neuronala NeuroTrajectory

Abordarea acestei teze pentru invdtarea traiectoriei locale de stare este de a reformula problema
conducerii autonome ca o sarcind de invdtare cognitivd. Problema de mai sus poate fi modelata ca
un Proces de Decizie Markovian (MDP) M = (S, A, T, L), unde:
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B S reprezintd un set finit de stdri, 5<!> € S fiind starea agentului la timpul ¢. Pentru a codifica
locatia agentului in spatiul OG de conducere la timpul ¢, definim §<*> = X (jego<!~7">), care
denotd o secventa de grild discreta aliniata pe axe in intervalul [t — 7, t], centrata pe pozitiile

vehiculului ego pego<t~7it>,

B Aagentulartrebuisi o urmezeinintervalul de timp viitor [t+1, t+7,]. O traiectorie Y <t+1:t+70>
este definita ca o colectie de puncte de referintd ale stdrii traiectoriei estimate:

VP<t+Lt4ro> _ [t gttt (40)

T§’<t+7'o>
s<t> Y <t+Lttro>

probabilitatea de a ajunge in starea 5<'*7>, dupd efectuarea unei miscdri de-a lungul traiec-
toriei Y <t+ltt+ro>

B7:5x%xAxS — [0,1] este o functie de tranzitie stocasticd, unde descrie

B L:SxAxS — R3esteofunctie vectoriald de fitness multi-obiectiv care cuantifici calitatea

traiectoriei vehiculului:

7§<ttTo> — [j<tHTe>  <tHTo> <t (41)
§<t> Y<t+lit+ro> — |l 2 3 )

Fiecare element din Eq. 41 este definit astfel:

To
<t+710> __ S t4+1> —S<t+1> (12
ll o7 = Z Hpego - pdestZ HZ (42)
=1
To
l2<t+7'o> — ZU§t+Z> (43)
=1
To
t+7o t+1
l3< tre> — Z IU? > S [Umin7 Uma:r;] (44)
=1

Intuitiv, 17"t reprezintd un feedback bazat pe distant, care este mai mic dacd masina urmeaza

~<t+To l<t+7'o
2

o traiectorie cu energie minimd cdtre 55/~ si mare in caz contrar. ~ cuantificd miscarile per-

iculoase si disconfortul pasagerilor prin insumarea vitezei laterale a vehiculului. Functia de feedback
l§t+70> este viteza longitudinala a vehiculului ego, limitatd la viteze adecvate pentru diferite sectoare
de drum, cum ar fi v<t¥*+7e> € [80kmh, 130kmh] in cazul conducerii pe autostrada.

Avand in vedere schema de estimare a stdrii propusa, obiectivul este sa antrenam un aproxima-
tor optim, definit aici printr-o retea neurala profundd, care poate prezice traiectoria optimd a stdrii
Y <t+Lt+70> 3 yehiculului ego, data fiind o secventd de observatii ale grilei de ocupare X <~7i'> i
vectorul de fitness multi-obiectiv din Eq. 41.

Invatdm o traiectorie optima a stirii combinand Retele Neurale Convolutionale (CNN) cu predicti-
ile temporale robuste ale retelelor Long Short-Term Memory (LSTM). Cele doud tipuri de arhitecturi
neurale sunt combinate dupd cum urmeaza. O observatie #<'> este procesata initial de un CNN, im-
plementat ca o serie de straturi convolutionale, avand scopul de a extrage caracteristici spatiale rel-

evante din datele de intrare. CNN-ul produce o reprezentare in spatiul caracteristicilor pentru fiecare
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observatie din X <'~7>, Fiecare observatie spatiald procesat in intervalul de intrare [t — 7;, t] este
aplatizata si trecutd prin doud straturi complet conectate de 1024 si 512 unitati, respectiv. Secventa
de intrare intr-un bloc LSTM este reprezentata de o secventa de observatii procesate spatial, denu-
mitd C NN <!=7:t> Aceeasi topologie de retea poate fi antrenatd separat pe date sintetice, precum
si pe date din lumea reald. Ca parametri de retea antrenabili, consideram atat greutatile retelelor

LSTM, cat si greutatile straturilor convolutionale.

Pentru a calcula traiectoria starii vehiculului ego, am proiectat reteaua neurald profundd, unde
secventele OG sunt procesate de un set de straturi convolutionale, inainte de a fi introduse in diferite
ramuri ale retelei LSTM. Fiecare ramurd LSTM este responsabila pentru estimarea punctelor de refer-
intd ale traiectoriei pe intervalul de timp [t + 1, + 7,]. Alegerea pentru un teanc de ramuri LSTM in
locul unei singure retele LSTM care ar prezice toate punctele de referinta ale stdrii viitoare vine din
experimentele noastre cu diferite arhitecturi de retea. Mai exact, am observat ca performanta unei
singure retele LSTM scade exponential odata cu orizontul de predictie 7,. Valoarea maxima pentru
care am putut obtine o traiectorie stabila folosind o singura retea LSTM a fost 7, = 2. Dupa cum se
arata in sectiunea de rezultate experimentale, acest lucru nu este cazul cu teancul nostru propus de
LSTM-uri, unde fiecare ramurd este responsabild pentru estimarea unui singur punct de referinta al
starii.

Pentru a antrena reteaua profundd pe cat mai multe cazuri limitd posibil, am construit un set
de date de antrenament bazat pe mostre reale de grila de ocupare X <t=mit> precum si pe secvente
sintetice )%<t_”vt>. Datele sintetice sunt generate in simulatorul nostru OG GridSim. Ca parametri de
retea antrenabili, consideram atat greutatile retelei LSTM, cat si greutatile straturilor convolutionale.
Fluxurile de date sintetice si din lumea reala sunt procesate de o retea convolutionald, inainte de a
fi introduse in retelele LSTM prin doud straturi complet conectate de 1024 si 512 unitati, respectiv.

Aceeasi topologie de retea poate fi antrenata separat pe date sintetice sau din lumea reala.

OctoPath - extinderea la reprezentarea 3D

Deoarece planificarea miscdrii poate fi privita si ca o problemd de mapare secventa-la-secventa
sau ca o sarcina de generare de secvente, RNN-urile au fost propuse pentru modelarea traiectoriilor
de conducere. Diferit de retelele neuronale conventionale, RNN-urile contin o bucla de feedback de-
pendentd de timp in celula de memorie. Pentru a utiliza RNN-urile in predictia unei traiectorii viitoare,
fiecare punct separat este considerat un stat, ceea ce implicain continuare cdintreaga traiectorie este
reprezentatd ca o secventa. Tranzitia de la un stat la altul este strict constransa de topologia retelei.

Cele mai multe solutii RNN propuse pentru rezolvarea sarcinii de estimare a traiectoriei nece-
sitd un model de mediu discret. In aceasta tezd, modelul de mediu propus se bazeaza pe octree-
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uri si utilizeaza estimarea probabilistica a ocuparii. Principalele avantaje ale utilizarii acestui model
sunt ca reprezinta explicit nu doar spatiul ocupat, ci si zonele libere si necunoscute si ca permite o
reprezentare compactd a memoriei si rezolutii configurabile. Spre deosebire de Neuro-trajectory, care
a fost prezentat in sectiunea anterioard, lumea este acum perceputa in 3D folosind o reprezentare
octree si nu mai folosim straturi convolutionale pentru procesarea secventelor de intrare, deoarece
aceasta reprezentare intermediara a fost preluatd de vectorul de stare fix intre encoder si decoder al
arhitecturii noastre.

In aceast3 tez3, este abordati componenta de planificare a traiectoriei din pipeline-ul perceptie-
planificare-actiune. Metoda propusa in prezent, denumita OctoPath, este auto-supervizata si are
ca scop combinarea rezolutiei configurabile a unui model de mediu bazat pe octree cu o arhitectura
RNN encoder-decoder bazatd pe clasificare. Aceasta ia ca intrare o secventa de mdsurdtori de sen-
zori, impreuna cu segmentul curent al unei traiectorii de referinta, bazandu-se pe arhitectura RNN
encoder-decoder care a ardtat performante excelente pentru sarcinile de tip secventa-la-secventa.

Arbori de tip OcTrees

Cele mai multe aplicatii robotice necesita un model de mediu care include zone libere, ocupate
si nemapate si care este eficient din punct de vedere al timpului de executie si al utilizarii memoriei.
Greselile de masurare a distantei sunt comune in modelele de senzori, iar reflectiile sau barierele
dinamice pot genera rezultate aparent aleatorii. Cand se construieste un model precis al mediului din
date zgomotoase, trebuie luatd in considerare incertitudinea subiacenta. Multiple citiri eronate pot fi
apoi combinate pentru a produce o estimare credibild a conditiei reale a mediului.

Structura de date octree reprezinta obiecte tridimensionale. Un octree este o decompozitie
spatiald in care raddcina arborelui este divizata recursiv in doud pe fiecare directie coordonata pana
cand fiecare celuld poate contine un numar maxim de elemente. Cu alte cuvinte, este o structura de
date ierarhica pentru subdiviziunea spatiala 3D care este cel mai frecvent utilizata pentru a subdi-
vide recursiv o regiune 3D datd in opt octanti. Octree organizeaza elementele sale ierarhic, evitand
reprezentarea spatiului gol.

O : [0, 1]d — Dy, C R? (45)

Nodul sau celula radacina este nodul initial al unui octree. Nodul sau celula raddcind indica opt
elemente sau celule, fiecare dintre acestea putand indica alte opt elemente sau celule si asa mai
departe. Fiecare nod dintr-un octree reprezinta spatiul unui volum cubic cunoscut sub numele de
voxel, iar dimensiunea minimd a voxelului determina rezolutia octree-ului. Ultimul nivel atins este
cunoscut sub numele de nivelul frunzei si contine componentele sau celulele frunzei. Daca fiecare
celuld de deasupra nivelului frunzei indica o celuld, octree-ul este considerat complet. Daca nodurile
interne sunt pdstrate, arborele poate firedus la orice nivel pentru a obtine o subdiviziune mai grosiera.
Octree-urile evitd unul dintre defectele majore ale sistemelor de grila fixd in cartografierea robotica:
faptul ca mediul nu ar trebui sa fie cunoscut in prealabil si ca modelul de mediu cuprinde doar volumul

masurat.
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De exemplu, cand ne referim la un telemetru laser, punctele de capat ale senzorului genereaza
spatiu ocupat, in timp ce regiunea detectata intre senzor si punctul final este considerata spatiu liber.
Spatiul ocupat este cartografiat din pachetele de date ale norului de puncte la distanta corespunza-
toare in spatiu pentru datele noastre LiDAR de intrare. Ca rezultat, folosim datele LiDAR pentru a
genera un model de mediu octree, care descrie spatiul liber (zona de deplasare) si zonele ocupate in
trei dimensiuni.

O proprietate centrald a abordarii noastre este ca permite eficienta spatiului ocupat si liber,
mentinand in acelasi timp consumul redus de memorie, ceea ce este esential pentru hardware-ul
masinii noastre model. Octree-urile au dimensiuni fixe, asa cum este necesar pentru intrarea retelei
neuronale, bazate pe campul vizual al senzorului LiDAR. Nodurile care nu sunt nici ocupate, nici libere
(acestea sunt intotdeauna dincolo de obstacolele detectate) sunt marcate ca necunoscute si initial-
izate cu zero pentru a preveniinfluentarea rezultatului inferentei. in plus, putem configura rezolutiala
o valoare mai micd, pentru a reduce si mai mult timpii de procesare si utilizarea memoriei. Structurile
de arbori sunt metodele primare utilizate in algoritmii anteriori de compresie a norului de puncte.
Numeroase abordari stocheaza date intr-un octree si efectueaza codificare a entropiei cu modele de
entropie realizate manual, cum ar fi histograme adaptative, contextul parintilor si estimari bazate pe
aproximatii planare sau proximitatea vecinilor.

in forma sa cea mai simpl3, octree-urile pot fi utilizate pentru a modela o proprietate Boolean. in
contextul cartografierii robotice, aceasta este de obicei ocuparea unui volum. Daca un anumit volum
este masurat ca fiind ocupat, nodul corespunzator din octree este initializat. Orice nod neinitializat
ar putea fi liber sau necunoscut n acest context Boolean. Pentru a rezolva aceastd ambiguitate,
reprezentam explicit volumele libere in arbore. Acestea sunt create in zona dintre senzor si punc-
tul final masurat, de exemplu, de-a lungul unei raze determinate prin raycasting. Zonele care nu
sunt initializate modeleaza implicit spatiul necunoscut. Utilizarea starilor de ocupare Boolean sau
a etichetelor discrete permite reprezentdri compacte ale octree-ului: Daca toti copiii unui nod au
aceeasi stare (ocupat sau liber), acestia pot fi eliminati. Acest lucru duce la o reducere substantiald a
numarului de noduri care trebuie intretinute in arbore.

in ceea ce priveste complexitatea accesului la date, octree-urile necesita un overhead comparativ
cu o grila 3D de dimensiune fixa datorita structurii arborelui. O interogare aleatorie pe o structura
de date a unui arbore care contine n noduri cu o adancime a arborelui de d poate fi realizata cu o
complexitate de O(d) = O(logn). Parcurgerea completa a arboreluiintr-o manierd in adancime necesita
o complexitate de O(n). Retineti cd, in practicd, octree-ul nostru este limitat la 0 adancime maxima
fixd dmax. Acest lucru rezultd intr-o complexitate de cdutare a unui nod aleatoriu de O(dmax), cu
dmax fiind constant. Prin urmare, pentru o adancime fixa dmax, overhead-ul comparativ cu o grila
3D corespunzatoare este constant.

Octree-urile pot fi reprezentate intr-o structurd de arbore ierarhica sau intr-o structura de arbore
liniara fara pointeri. Lista de celule a unei structuri de arbore ierarhice include celula radacing, celulele
intermediare si celulele frunze. Fiecare celula include pointeri catre celulele parinte si celulele copil.
Operatiunile de localizare a punctelor si de cautare a vecinilor ar urma pointerii pentru a parcurge ar-
borele. Lista de celule a unei structuri de arbore liniard include doar celulele frunze. Fiecare celulda are
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un cod locational care este folosit ca cheie de cautare pentru localizarea celulei. Codurile locationale

sunt compuse din coordonatele minime ale celulelor.

Octomap

OctoMap foloseste o abordare probabilistica pentru a cartografia mediul. Inloc de grile de ocupare
binare care marcheaza zonele ca fiind fie libere, fie ocupate, OctoMap atribuie o valoare de probabil-
itate fiecarui nod, indicand probabilitatea ca volumul sa fie ocupat. Aceasta reprezentare probabilis-
tica tine cont de zgomotul senzorilor si de incertitudine, ducand la harti mai robuste si mai precise.

Natura ierarhicd a octree-ului permite OctoMap sa reprezinte eficient mediile mari. Nodurile de
nivel superior acopera volume mai mari si pot fi subdivizate in noduri mai mici si mai detaliate, dupa
cum este necesar. Aceastd abordare permite cadrului sa isi adapteze dinamica rezolutiei, oferind
detalii mari in zonele de interes, mentinand in acelasi timp o reprezentare grosierd in regiunile mai
putin critice.

Cadrul matematic al OctoMap se bazeaza pe teoria probabilitatii bayesiene, care oferd un mod
sistematic de a actualiza probabilitdtile de ocupare ale nodurilor pe baza mdsuratorilor senzorilor.

Probabilitatea de ocupare a unui nod este actualizata folosind regula de actualizare bayesiana.
Data fiind o probabilitate initiala P(O) si o noud masurdtoare cu probabilitatea P(M|O), probabili-
tatea actualizata P(O|M) este calculatd astfel:

p(ojm) = ZHIOO) “‘ﬁg\);; ©)

(46)
Unde:

O P(O) este probabilitatea a priori ca nodul sa fie ocupat.

B P(M|O) este verosimilitatea masuratorii dat fiind cd nodul este ocupat.

O P(M) este probabilitatea masuratorii.

Pentru a simplifica calculul, OctoMap foloseste reprezentarea log-odds a probabilitatilor. Val-
oarea log-odds [ a unei probabilitdti p este definita astfel:

[ =log <1fp> (47)

Folosind log-odds, regula de actualizare bayesiand devine o operatiune simpla de adunare:

(O|M) =1(0)+1(M|O) — (M) (48)

Aceasta reprezentare permite actualizari eficiente si numeric stabile. Implementarea OctoMap
implica mai multe componente si algoritmi cheie pentru a construi si mentine structura octree. Cand
este primitda o noua mdsuratoare de la senzor, aceasta este inseratd in octree. Masurdtoarea este de
obicei un nor de puncte 3D obtinut de la senzori precum LIDAR sau camere stereo. Fiecare punct din
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nor actualizeaza probabilitdtile de ocupare ale nodurilor pe care le intersecteaza, pe baza modelului
senzorului.

Raycasting-ul este folosit pentru a actualiza probabilitdtile de ocupare de-a lungul razelor sen-
zorului. Pentru fiecare punct din norul de puncte, o raza este trasata de la originea senzorului pana
la punct. Nodurile de-a lungul razei sunt actualizate pentru a reflecta probabilitatea de a fi libere, in
timp ce nodul de la punctul final este actualizat pentru a reflecta probabilitatea de a fi ocupat. Aceasta
abordare asigura cd spatiul liber este modelat cu acuratete. OctoMap suportd actualizdri dinamice,
permitand hartii sa se schimbe pe masura ce mediul se schimba. Nodurile pot fi addugate, eliminate
sau actualizate pe baza noilor mdsuradtori. Aceastd capacitate este cruciald pentru mediile in care
obiectele pot sd se miste sau sa apard/dispara in timp.

Pentru navigarea autonomad, OctoMap oferd o reprezentare 3D detaliata a mediului, permitand
planificarea traiectoriei si evitarea obstacolelor. Robotii pot folosi harta pentru a naviga prin spatii
complexe siaglomerate, evitand obstacolele si gdsind traiectorii optime. Structuraierarhicd a octree-
ului permite OctoMap sa reprezinte eficient mediile mari, utilizand mai putind memorie si resurse
computationale comparativ cu grilele voxel. Capacitatea de a ajusta dinamic rezolutiaimbunatdateste
si mai mult eficienta.

Abordarea probabilistica a OctoMap tine cont de zgomotul senzorilor si de incertitudine, ducand
la harti mai precise. Utilizarea log-odds pentru actualizarea probabilitatilor asigura stabilitate numer-
icd si calcule eficiente. Capacitatea OctoMap de a gestiona mediile dinamice si de a integra diverse
modele de senzori o face extrem de flexibild. Poate fi adaptata |a diferite tipuri de senzori si scenarii,
oferind performante robuste intr-o gama largd de aplicatii.

OctoMap este un cadru puternic si versatil pentru cartografierea 3D in robotica si sisteme au-
tonome. Reprezentarea sa probabilistica si ierarhica a mediului permite cartografierea eficienta, pre-
cisa si flexibila, facand-o potrivita pentru o gama larga de aplicatii. Fie cd este utilizata pentru nav-
igare autonomd, manipulare robotica, explorare sau SLAM, OctoMap ofera instrumentele necesare
pentru a construi si mentine harti 3D detaliate in timp real. Pe mdsura ce cercetarea si dezvoltarea
in domeniul roboticii continua sa avanseze, OctoMap ramane o componentd cruciald pentru crearea

de sisteme autonome inteligente si capabile.

Arhitectura retelei neuronale de tip encoder-decoder

Spre deosebire de retelele neuronale traditionale, celula de memorie a unui RNN cuprinde o bucla
de feedback dependenta de timp. O retea neuronala recurentain sine poate fi ,desfasurata” de r; +,
ori pentru a produce o arhitectura fara bucla care sa corespunda lungimii intrarii, dacd consideram o
secventd de intrare [z<'""i>, ..., x<!>] care este dependentd de timp, impreund cu o secventd de
iesire [y<tT1> ... y=<t*T7>] Retelele desfasurate au ; + 7, + 1 straturi similare sau chiar identice,
ceea ce inseamna ca fiecare strat are aceleasi greutati invatate.

Aceasta arhitecturd este compusa din doud modele: un teanc de mai multe unitati recurente pen-
tru citirea secventei de intrare si codificarea acesteia intr-un vector de lungime fixa, si un al doilea

pentru decodificarea vectorului de lungime fixa si producerea secventei prezise. Modelele combinate
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sunt cunoscute sub numele de RNN Encoder-Decoder, care este conceput special pentru problemele
de tip secventd la secventd. Datd fiind secventa de intrare X <!~7*>, un encoder RNN de bazd cal-

culeaza secventa starilor ascunse (hq,; ho,; h3,; ..., hn):

h; = tanh (Uwhxt + Uhhht—l) , (49)

unde cele doud matrice Uxh si Uhh sunt matricea de greutati dintre stratul de intrare si stratul as-
cuns, si matricea de greutati ale conexiunilor recurente intr-un strat ascuns dat, respectiv.

Problema gradientului care dispare in timpul antrenarii este provocarea majora atunci cand se
folosesc RNN-uri simple. Semnalul gradientului poate fi multiplicat de un numadr infinit de ori, pana
la numdrul de pasi de timp. Ca rezultat, un RNN clasic nu poate captura dependentele pe termen
lung in datele secventiale. Gradientul iesirii retelei va avea dificultati in a se propaga inapoi pentru
a afecta greutatile straturilor anterioare dacd reteaua este foarte adanca sau proceseaza secvente
lungi. Greutatile retelei nu vor fi modificate cu succes din cauza disparitiei gradientului, rezultand in
valori foarte mici ale greutadtilor.

Pentru a contracara aceste provocari, in lucrarea noastra folosim un set de retele Long Short-Term
Memory (LSTM) atat pentru encoder, cat si pentru decoder. LSTM-urile rezolva problema gradientului
care dispare prin addugarea a trei porti care controleazd starea de intrare, iesire si memorie, spre
deosebire de retelele neuronale recurente clasice.

© = [W;,U;, by parametrizeaza o retea LSTM, unde W; incorporeaza greutdtile portilor si
celulelor de memorie inmultite cu stareade intrare, U; reprezinta greutdtile care controleaza activarile
retelei si b; contine valorile de bias ale neuronilor. O secventa de iesire a retelei este definitd ca o

traiectorie optima dorita pentru vehiculul ego:

y<t+Llt+mo> _ [ <t+1> |, <t+2>
- ) 9

Ly ST, (50)

Y Y

unde y<t+1> este un punct de referinta prezis al traiectoriei lamomentul t+1. 7; si 7, nu sunt neapdrat
egale: 7; # 7,.

Encoder-ul LSTM ia cele mai recente esantioane octree X<t=mt> precum Si secventa traiec-
toriei de referinta Z;?‘”iﬁp pentru pasul de timp curent ¢, si produce un vector intermediar de
dimensiune fixa ¢; care pastreaza corelatia temporald a observatiilor anterioare. Starea ascunsa a

encoder-ului LSTM h; este calculata folosind urmdtoarele ecuatii:

2t = 0(Upzy + Unzhy—1), (51)

r¢ = 0(Ugrzt + Uprhi—1), (52)

hy = tanh(Ugpae + Upn (e @ 1)), (53)
he=(1—2) @ hi_1+ 2 @ hy, (54)

unde o reprezintd functia de activare sigmoida. zt, rt si ht sunt poarta de actualizare, poarta
de resetare si activarea candidatului, respectiv. Uxz, Uzr, Uzh, Uhz, Uhr si Uy}, sunt matricile de
greutati asociate. Notatia ® reprezintd un operator de inmultire element cu element.
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Decoder-ul LSTM ia esantionul de traiectorie prezis pentru a produce esantioanele de traiectorie
ulterioare, producand intreaga traiectorie viitoare y <t+lttmo> pentru pasul de timp curent, dat fiind
vectorul de context ¢; ca intrare, ¥ <**1#+7> este definit ca o variabild de secventd Y cu instante
dedate [y<tt1> .. y<tF7e=1> x<t+7o>]intr-un interval de timp specific [t + 1, ¢+ 7,]. Probabilitatea

fiecarei variabile de secventd prezise este calculata astfel:

p(ye| X, yt—1) = g (Up(Eyi—1 + Usst + Uect)) , (55)

unde g este o functie de activare softmax. st este starea ascunsd curentd a decoder-ului, iar yt — 1
reprezinta simbolul tinta anterior, in timp ce £ denota matricea de incorporare.
Variabila de secventa tinta anterioara y;—1 si vectorul de context ¢; sunt, de asemenea, intrari

pentru decoder, care foloseste un singur strat unidirectional pentru a calcula starea ascunsa s;:

z = 0(UyEyi—1 + Uszsi-1 + Cezcy), (56)
ry = o(UyrEyi—1 + Ugpsi—1 + Cercy), (57)
5t = tanh(UysEyi—1 + Ups(r; ® s1-1) + Cesci), (58)
st=(1-2) @81+ 2, ® &, (59)

unde zj, 't si §t sunt poarta de actualizare, poarta de resetare si activarea candidatului, respectiv.
Uzzx si Cxx sunt matricile de greutati asociate.

Decoder-ul pdstreaza cei mai buni candidati de secventd in algoritm atunci cand creeaza esan-
tionul de traiectorie viitoare pentru fiecare pas de timp. Ca rezultat, folosind cadrul de intrare oc-
tree, modelul propus ar prezice cele mai probabile ipoteze ale traiectoriei vehiculului. Prin analogie cu
problemele de traducere automatd, o coordonatd a unui punctintr-un octree este un caracter, un oc-
tree este un cuvant, iar secventa de octree de intrare reprezinta o propozitie. Experimentele noastre
aratd ca un RNN encoder-decoder produce o traiectorie acceptabila si ca acuratetea predictiei sale

este imbundtatitd in comparatie cu metodele traditionale de predictie.

Evaluarea performantei

OctoPath a fost comparat cu algoritmul de referinta hibrid A*, cu o abordare bazata pe regresie si
cu o abordare bazatd pe invatare CNN. Am pus algoritmul OctoPath la test in doua medii distincte: (1)
in simulatorul GridSim si (Il) intr-un mediu de navigare real, atat in interior, cat si in exterior, folosind
robotul AMTU. AMTU este o platforma AgileX Scout 2.0 care actioneaza ca o masind la scara 1:4,
echipata cu un Lidar Hesai Pandar 40 de 360° , 4 camere e-130A care ofera o perceptie vizuala de
360° aimprejurimilor, o unitate de masurare inertiala, GPS si o placa NVIDIA AGX Xavier pentru proce-
sarea datelor si control. Starea vehiculului a fost mdsurata folosind odometria rotilor si unitatea de
masurare inertiala (IMU).

Toate experimentele au avut ca scop rezolvarea problemei estimarii traiectoriei, care presupunea

calcularea unei traiectorii pentru a naviga in siguranta mediul de conducere fard a realiza sarcina de
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control al miscarii. Pentru a implementa controlul miscarii, starile prezise au fost folosite ca intrare
pentru un controler predictiv de model, care a calculat semnalele de control v,, Si w, necesare pentru
AMTU. Proiectarea si implementarea controlerului de miscare sunt in afara scopului acestei lucrdri.

Algoritmul hibrid A* utilizeaza o regula modificata de actualizare a starii pentru a aplica o vari-
anta a bine-cunoscutului algoritm A* la modelul de mediu octree al vehiculului. Spatiul de cautare
(x,y,0) este discretizat, la fel cain A* traditional, dar spre deosebire de A*, care permite doar viz-
itarea centrelor celulelor, versiunea hibridd a algoritmului asociaza o stare mai continud a masinii cu
fiecare celuld a grilei, permitand, de asemenea, puncte de traiectorie care nu sunt exact in centrul
celulei octree.

In cazul predictiei traiectoriei ca problema de regresie, obiectivul este de a obtine o predictie
directd a pozitiilor continue viitoare fard nicio discretizare. Deoarece predictia medie minimizeaza
eroarea de regresie, astfel de metode au o tendinta de a produce media mai multor optiuni, facandu-
le astfel inexacte.

Algoritmul Neural RRT* este un algoritm nou de planificare optima a traiectoriei bazat pe retele
neuronale convolutionale. A folosit algoritmul A* pentru a genera date de antrenament, considerand
informatiile hartii ca intrare si traiectoria optima ca referinta. Avand o noua problema de planificare a
traiectoriei, modelul poate determina rapid distributia probabilitatii traiectoriei optime, care este apoi
folosita pentru a directiona operatia de esantionare a planificatorului RRT*. Performanta algoritmului
variazd in functie de diferite valori ale distantei de siguranta fata de obstacole si ale marimii pasului.
O distanta de siguranta mai mare indica faptul cd ruta planificatd este departe de obstacole, in timp
ce o distanta de sigurantd mai mica indica faptul ca traseul planificat este mai aproape de acestea.
Am folosit o marime fixd a pasului de 2 si o valoare a distantei de siguranta de 4.

Folosim RMSE intre traiectoria prezisa si cea inregistrata in planul de conducere 2D:

To

1 ) A
RMSE = ,| — 5> = p5= )2 + (5 — py*)?, (60)
2 t=1

unde p5*=, p;-*> sunt punctele de pe traiectoria prezisd, iar p5*~, p;*> sunt punctele de pe traiectoria
de referintd, respectiv. Am stabilit orizontul de predictie 7, = 10.

Fluxul de lucru al experimentelor este urmatorul:
O colectarea datelor de antrenament din inregistrarile de conducere;
O generarea octree-urilor si formatarea datelor de antrenament ca secvente;
O antrenarea retelei OctoPath;
O evaluareain scenarii de conducere simulate si reale.

Acest setup experimental a rezultat in 15 km de conducere in GridSim, peste 1 km de navigare
interioara buclata si peste 2 km de navigare exterioard in afara Institutului pentru Cercetare al Univer-
sitdtii Transilvania din Brasov. Robotul a navigat in medii interioare si exterioare, evitand obstacole
statice si dinamice.
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Table 1: Erori intre traiectoriile estimate si cele de referinta in scenarii de testare a navigatiei in sim-

ulare siin lumea reala.

Scenariu  Metoda ez[m] max(ez)[m] éylm] max(ey)[m] RMSE[m]
Simulare  A* hibrid 1.43 3.21 2.71 4.01 2.71
GridSim  Regresie 3.51 7.20 4.71 8.53 5.10
Neural RRT 1.27 3.01 2.35 2.98 2.48
Octopath 1.16 2.31 1.72 2.75 2.07
Navigare  A* hibrid 1.21 4.33 1.33 3.88 1.74
interioara  Regresie 1.90 5.73 2.31 4.98 2.75
Neural RRT 1.01 3.29 0.98 2.16 1.44
Octopath 0.55 1.08 0.44 0.87 0.69
Navigare  A* hibrid 1.35 4.67 1.44 L.44 1.98
exterioara Regresie 2.41 8.42 2.77 8.98 3.01
Neural RRT 1.05 2.52 1.06 3.24 1.17
Octopath 0.71 1.46 0.57 1.17 0.88

GridSim este un motor de simulare pentru conducere autonomad care genereaza grile de ocupare
sintetice din senzori simulati folosind modele cinematice, care sunt apoi utilizate pentru a produce
date de intrare pentru octree. Interfata utilizator a fost integrata in meniul mediului GridSim, ast-
fel incat modurile pot fi comutate intre redare, inregistrare si antrenament, fiecare avand acces la
cele cinci scenarii diferite. Exista un numar mare de parametri configurabili, cum ar fi rezolutia sim-
ulatorului, precizia grilei de ocupare, numarul participantilor la trafic, dimensiunea vehiculului ego,
viteza maximad sau raza de viraj.

Obiectivul este de a ajunge dintr-o pozitie de plecare la o destinatie data evitand coliziunile si
conducand la viteza doritd. Coordonata Z a tuturor punctelor de obstacole si spatii libere este setata
la zero pentru a ajusta datele de intrare ale retelei encoder-decoder la mediul GridSim. Scenariile de
testare generate folosind mediul de simulare GridSim nu au fost utilizate in timpul antrenarii retelei.

Pentru diferitele tipuri de drumuri si medii de trafic gdsite in baza de date de testare sinteticd,
evaluarea performantei algoritmilor de referintd este rezumatad in partea de sus a Tabelului 1. Erorile
medii de pozitie (é,, €,), precum si metrica RMSE din Ecuatia (60) sunt ilustrate.

Experimentul de navigare interioard a fost realizat folosind vehiculul robot mobil AMTU cu tracti-
une diferentiald, cu diferite sarcini de navigare interioard. Rutele de referintd pe care masina trebuia
sa le urmeze erau compuse din linii drepte, curbe in S, cercuri si un traseu de 75 m pe holul principal
al Institutului pentru Cercetare al Universitatii Transilvania din Brasov.

Camera de testare pentru experimentul interior a fost aceeasi cu cea utilizatd pentru colectarea
datelor de antrenament, dar rutele de referintd si obstacolele au fost amplasate diferit. Holul principal
nu a fost utilizat pentru colectarea datelor de antrenament.

Primul set de 10 incercdri a fost realizat fara obstacole prezente pe rutele de referinta, in timp
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ce al doilea set de 10 incercari a continut obstacole statice si dinamice. Au fost colectate cincizeci
si patru de mii de mostre de antrenament sub formd de date LiDAR si stari ale vehiculului. Traseul
parcurs la colectarea datelor a fost considerat ca o traiectorie de referintd si a fost creat intr-un mod

auto-supervizat.

Experimentul de navigare exterioard a fost realizat in afara Institutului pentru Cercetare al Uni-
versitatii Transilvania din Brasov. Traseul de referinta pe care masina trebuia sa-| urmeze era compus
dintr-un circuit completin jurul institutului si a fost creat folosind un instrument GPS. Traseul in sine

are aproximativ 500 m lungime si a fost parcurs de 4 ori.

Traseul de referinta exterior, care a fost utilizat pentru antrenarea retelei, a fost inregistrat ca
traseu parcurs in timpul colectdrii datelor senzoriale. La testarea retelei, traseul de referinta a fost
generat folosind instrumentul nostru de planificare a misiunilor vehiculului. Obstacolele statice au
fostin principal masini parcate, in timp ce obstacolele dinamice au fost masiniin miscare sau oameni.

Media si deviatia standard a erorii de pozitie (calculatd ca RMSE), partea stangd pentru navigarea
interioara si partea dreaptd pentru navigarea exterioard. Erorile de pozitie sunt prezentate in Tabelul 1
pentru toate scenariile: simulare, navigare interioard si navigare exterioara. Media (€, €,) si maximul
(max(e,), max(e,)) erorilor de pozitie, precum si metrica RMSE din Ecuatia (60), sunt afisate. Com-
parativ cu OctoPath, Neural RRT are cele mai mici deviatii, dar, dintre aborddrile non-invatare, Hybrid
A* performeaza cel mai bine, indicand ca este un bun candidat pentru estimarea traiectoriei non-

invatare.

In experimentele realizate, algoritmul hibrid A* s-a comportat mai bine decét abordarea de re-
gresie, in mare parte datorita structurii datelor de intrare ale modelului de mediu octree. Acest lucru
face ca A* si fie strict dependent de precizia reprezentérii obstacolelor in mediul inconjurator. in plus,
efectul de tremurat al OctoPath poate fi un efect secundar al naturii discrete a iesirii decodorului. To-

tusi, acesta va oferi o predictie fiabild a traiectoriei vehiculului pe un orizont de timp dat.

Camerele sincronizate quad e-CAM130A vor fi utilizate in cercetarile viitoare pentru a realiza o
segmentare semantica completd a norului de puncte primit si pentru a extinde validarea abordarii
noastre la mai multe cazuri de utilizare. Aborddrile bazate pe invatare au demonstrat ca pot oferi
rezultate maibune pe termen lung decat metodele conventionale. Aceastdaimbundtatire ar fi realizata

prin antrenarea pe mai multe date, care ar include un numdr mai mare de cazuri limita.

Contributii personale

Pe baza obiectivelor mentionate anterior, contributiile personale se incadreaza in aceleasi patru

categorii, detaliate dupa cum urmeaza:
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1. Analiza literaturii de specialitate: accent deosebit pe tehnicile de invatare profunda si evi-

dentierea impactului lor transformator asupra domeniului conducerii autonome.

2. Dezvoltarea mediilor de simulare: oferirea unui mediu controlat pentru testarea si validarea
algoritmilor, asigurand experimente sigure si repetabile.

3. Dezvoltarea algoritmilor: fuziunea senzorilor pentru o perceptie imbundtatita si algoritmi de

planificare a traseului bazati pe invatare.

4. Evaluare si benchmarking: evaluare cuprinzatoare si benchmarking in raport cu metodele con-
sacrate, demonstrand eficacitatea si fiabilitatea metodelor dezvoltate.

Analiza literaturii de specialitate

Revizuirea evidentiaza cu succes potentialul transformator al conducerii autonome, subliniind
impactul acesteia asupra sigurantei, eficientei si comoditatii in transport. Se subliniaza avansurile
rapide in tehnologie, cum ar fi fuziunea senzorilor, invdtarea automata si planificarea traseelor, care
sunt critice pentru dezvoltarea vehiculelor autonome. Capitolul identificd, de asemenea, provocdrile
cheie, inclusiv robustetea mediului, interactiunea om-vehicul, cadrele de reglementare si securitatea
cibernetica. Prin abordarea acestor provocari prin cercetare interdisciplinara si colaborare, capitolul
stabileste o fundatie solida pentru teza, avand ca scop avansarea domeniului conducerii autonome
prin algoritmi inovatori de planificare a traseelor si tehnici de integrare a senzorilor.

Pentru a rezuma, principalele contributii ale acestei categorii sunt:

O Realizarea unei revizuiri complete a literaturii pentru a identifica si evalua metodologiile si
tehnologiile existente in navigatia autonoma si planificarea traseelor, evidentiind avansurile

cheie si provocdrile persistente.

O lIdentificarea lacunelor si limitdrilor critice in cercetarile actuale, oferind o baza pentru dez-

voltarea de solutii inovatoare in navigatia vehiculelor autonome.

Dezvoltarea mediilor de simulare

Aceastd sectiune detaliaza platformele experimentale dezvoltate si utilizate in timpul cercetdrii
tezei. Acoperad crearea mediului de simulare GridSim, care a fost esential pentru testarea aborddrilor
propuse de invatare profunda pentru conducerea autonoma. De asemenea, descrie dezvoltarea si
testarea prototipului Robot Raspberry Pi si a platformei AMTU, subliniind rolurile lor in validarea al-
goritmilor propusi. Prin furnizarea unui mediu robust de simulare si testare, se asigurd ca algoritmii
de planificare a traseelor pot fi evaluati riguros in conditii realiste, sporind astfel fiabilitatea si perfor-
manta acestora in scenarii reale.

Contributiile principale ale acestei categorii sunt:
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B Dezvoltarea unui instrument de simulare robust (numit GridSim) proiectat pentru a emula

conditiile reale de conducere, facilitand testarea si validarea controlatd a algoritmilor propusi.

B Asigurarea cd instrumentul de simulare reprezinta cu acuratete scenariile reale diverse si di-

namice, sporind fiabilitatea testarii algoritmilor.

O Dezvoltarea prototipului Robot Raspberry-Pl si a principalei platforme robotice utilizate pentru

experimente, robotul mobil AMTU cu tractiune diferentiala.

Dezvoltarea algoritmilor

Aceasta sectiune acopera dezvoltarea algoritmilor de planificare a traseelor si de arbitraj compor-
tamental pentru vehicule autonome. Introduce conceptul de reprezentare pe baza de grila si abor-
deaza provocadrile navigdrii in medii complexe. Detaliaza mecanismul de arbitraj comportamental,
care implica descrierea, analiza si modelarea scenelor de conducere. Abordarea Neuro-Trajectory,
o metoda neuroevolutiva multiobiectiva, este prezentatd ca o solutie pentru invatarea traiectoriilor
locale de stare. Prin combinarea eficientd a sarcinilor de invatare cognitiva cu antrenamentul neu-
roevolutiv, acest capitol contribuie semnificativ la avansarea capacitdtilor vehiculelor autonome in
medii dinamice si imprevizibile.

Ulterior, cercetarea este extinsa la o reprezentare 3D folosind OcTrees, imbunatatind perceptia
spatiala si capacitdtile de planificare a traseelor vehiculelor autonome. Este discutatd implementarea
sistemului OctoPath, o retea neurald encoder-decoder auto-supervizatd, conceputa pentru a prezice
traseele optime ale vehiculului in medii 3D. Prin tranzitia de la reprezentarile 2D la cele 3D, acest
capitol demonstreaza o imbundtatire semnificativa a acuratetei si fiabilitatii algoritmilor de planificare
a traseelor, contribuind la solutii de conducere autonoma mai robuste si eficiente.

in rezumat, principalele contributii ale acestei categorii sunt:

O Proiectarea siimplementarea unui cadru cuprinzator de fuziune a senzorilor, integrand date de
la LiDAR, camere si IMU-uri.

B Demonstrarea unor imbundtatiri semnificative ale acuratetei si fiabilitdtii perceptiei, con-
tribuind la constientizarea situationala a vehiculului autonom in arbitrajul comportamental.

O Dezvoltarea, implementarea si testarea riguroasa a unui algoritm nou bazat pe invdtare pentru

planificarea eficientd si precisa a traseelor in grile 2D.

O Dezvoltarea OctoPath, o retea neurala profundd encoder-decoder auto-supervizatd care prez-
ice traseul optim pentru vehicul, gestionand eficient datele spatiale 3D, permitand predictii pre-

cise si scalabile ale traiectoriei in medii complexe.

Evaluare si benchmarking

Principalele contributii ale acestei categorii sunt:

34



O Dezvoltarea unui mediu de dezvoltare sigur si eficient pe placa NVidia AGX Xavier, asigurand

performanta si securitatea optimd a algoritmilor implementati.

O Stabilirea diverselor metrici de performanta si scenarii de testare pentru a evalua riguros fia-

bilitatea si eficienta algoritmilor dezvoltati.

O Asigurarea ca algoritmii propusi functioneaza optim pe diverse seturi de date si se adapteaza
eficient la diferite conditii de conducere, demonstrand versatilitate si robustete.

O Evidentierea implicatiilor practice ale cercetdrii, subliniind potentialul acesteia de a imbunatati

siguranta, eficienta si fiabilitatea vehiculelor autonome in aplicatii reale.

Diseminarea rezultatelor cercetarii

Diseminarea rezultatelor cercetarii a fost esentiala pentru avansarea domeniului vehiculelor au-
tonome si a sistemelor inteligente. Au fost depuse mai multe brevete referitoare la unele dintre
tehnologiile si metodologiile dezvoltate in timpul acestei cercetdri:

B Grigorescu, S., Trasnea, B., Vasilcoi A., Training of a convolutional neural network, World Intel-
lectual Property Organization, Patent no. W02021008798A1, 2020.

O Grigorescu, S., Macesanu, G., Cocias, T, Trasnea, B., Ginerica, C., Generating training images
for machine learning-based object recognition systems, European Patent Office, Patent no.
EP3343432A1, 2018.

O Vasilcoi A, Radu P, Marina L., Trasnea, B., Grigorescu, S., Convolutional neural network with
reduced complexity, European Patent Office, Patent no. EP3343432A1, 2020.

O Trasnea, B, Grigorescu, S., Trajectory estimation for vehicles, European Patent Office, Patent
no. EP3839830A1, 2021.

Mai multe publicatii in reviste stiintifice internationale si in volumele conferintelor au rezultat din
activitatea desfasurata pe parcursul studiilor de doctorat. Trei lucrdri de cercetare au fost publicate
ca prim autor, si au fost aduse contributii importante la alte opt, dupa cum urmeaza:

O Trasnea, B., Ginerica, C,, Zaha, M., Macesanu, G., Pozna, C. and Grigorescu, S., OctoPath:
An OcTree-Based Self-Supervised Learning Approach to Local Trajectory Planning for Mobile
Robots. Sensors, 21(11), p.3606, 2021. DOI: 10.3390/521113606
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Trasnea, B., Pozna, C. and Grigorescu, S.M., AIBA: An Al Model for Behavior Arbitration in Au-
tonomous Driving. In Multi-disciplinary Trends in Artificial Intelligence: 13th International Con-
ference, MIWAI 2019, Kuala Lumpur, Malaysia, Proceedings (Vol. 11909, p. 191). Springer
Nature, November 17-19, 2019. DOI: 10.1007/978-3-030-33709-417

Trasnea, B., Marina, L.A,, Vasilcoi, A., Pozna, C.R. and Grigorescu, S.M., GridSim: A vehicle kine-
matics engine for deep neuroevolutionary control in autonomous driving. In 2019 Third IEEE
International Conference on Robotic Computing (IRC) (pp. 443-444). |IEEE, February 2019. DOI:
10.1109/IRC.2019.00091

Grigorescu, S., Trasnea, B., Cocias, T. and Macesanu, G., A survey of deep learning tech-
niques for autonomous driving. Journal of Field Robotics, 37(3), pp.362-386, 2020. DOI:
10.1002/rob.21918

Marina, L.A.,, Trasnea, B. and Grigorescu, S.M., A multi-platform framework for artificial in-
telligence engines in automotive systems. In 2018 22nd International conference on system
theory, control and computing (ICSTCC) (pp. 559-564). IEEE, October 2018. DOI: 10.1109/ic-
stcc.2018.8540753

Maring, L.A., Trasnea, B., Cocias, T., Vasilcoi, A., Moldoveanu, F. and Grigorescu, S.M., Deep Grid
Net (DGN): A deep learning system for real-time driving context understanding. In 2019 Third
IEEE International Conference on Robotic Computing (IRC) (pp. 399-402). IEEE, February 2019.
DOI: 10.1109/IRC.2019.00073

Grigorescu, S.M., Trasnea, B., Maring, L., Vasilcoi, A. and Cocias, T., Neurotrajectory: A neuroevo-
lutionary approach to local state trajectory learning for autonomous vehicles. IEEE Robotics
and Automation Letters, 4(4), pp.3441-3448,2019. DOI: 10.1109/1ra.2019.2926224

Grigorescu, S., Cocias, T, Trasnea, B., Margheri, A., Lombardi, F. and Aniello, L., Cloud2Edge
Elastic Al Framework for Prototyping and Deployment of Al Inference Engines in Autonomous
Vehicles. Sensors, 20(19), p.5450, 2020. DOI: 10.3390/520195450

Grigorescu, S., Zaha, M., Trasnea, B. and Ginerica, C., Embedded Vision for Self-Driving on Forest
Roads. IEEE Computer Vision and Pattern Recognition conference (CVPR), Workshop Demo on
Embedded Vision. June 2021.

Grigorescu, S., Ginerica, C, Zaha, M. Macesanu, G. and Trasnea, B. LVD-NMPC: A
Learning-based Vision Dynamics Approach to Nonlinear Model Predictive Control for Au-
tonomous Vehicles. International Journal of Advanced Robotic Systems. May 2021. DOI:
10.1177/17298814211019544

Ginerica, C., Zaha, M., Gogianu, F, Busoniu, L., Trasnea, B. and Grigorescu, S. Obser-
veNet Control: A Vision-Dynamics Learning Approach to Predictive Control in Autonomous
Vehicles. |EEE Robotics and Automation Letters, 6(4), pp.6915-6922, 2021. DOI:
10.1109/LRA.2021.3096157
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Parti din rezultatele cercetdrii au fost, de asemenea, prezentate la Forumul European de Robotica
din 2019, desfdsurat la Bucuresti, Romania, unde peste 50 de expozanti si-au prezentat prototipurile,
produsele si serviciile, iar vizitatorii au avut ocazia sd descopere cea mai avansata industrie de

roboticd, institute de cercetare si proiecte din Europa.

Concluzii si directii viitoare de cercetare

I

Cercetarea a inceput cu o revizuire extinsa a avansarilor tehnologice si metodologiilor care stau
la baza sistemelor de conducere autonomd, concentrandu-se pe impactul transformator al tehnicilor
de deep learning. Aceasta a detaliat aplicarea Retelelor Neuronale Convolutionale (RNC) pentru de-
tectarea obiectelor, recunoasterea imaginilor si segmentarea scenelor, si a Retelelor Neuronale Re-
curente (RNR) pentru predictia secventelor si modelarea comportamentului. In plus, Deep Reinforce-
ment Learning (DRL) este explorata pentru dezvoltarea politicilor care permit vehiculelor autonome

sd invete strategii optime de conducere prin interactiunea cu mediul.

Aplicarile acestor tehnologii au fost examinate in detaliu, in special in intelegerea scenelor de
conducere, planificarea traseului, arbitrajul comportamentului si fuziunea senzorilor. Implementarea
practicd utilizeaza cadre Python precum TensorFlow, Keras si PyTorch pentru dezvoltarea si imple-
mentarea modelelor de deep learning. Studiul a trecut apoi la platforme experimentale, incepand
cu dezvoltarea Simulatorului GridSim pentru testarea algoritmilor de conducere autonoma intr-un
mediu controlat.

Principala platforma robotica, AMTU, echipatd cu camere e-Cam130A quad si un LiDAR Hesai
Pandar de 360 de grade, a validat algoritmii in conditii realiste. Teza detaliaza procesul de dezvoltare
iterativa si experimentald, integrand si testand algoritmii cheie pe aceste platforme pentru a acoperi
decalajul dintre cercetarea teoretica si implementarea practica.

Cercetarea a culminat cu avansarea predictiei traiectoriei vehiculelor autonome prin algoritmii
NeuroTrajectory si OctoPath. NeuroTrajectory foloseste o abordare neuroevolutivd cu optimizare
multiobiectiva Pareto pentru a invdta traiectorii locale de stare din grile de ocupare. OctoPath, uti-
lizand invatarea auto-supervizatd cu un model de mediu bazat pe octree, prezice traiectorii locale
eficient, demonstrand functionarea in timp real pe Nvidia AGX Xavier.

Adaptabilitatea OctoPath la diferite rezolutii de mediu si capacitatea sa de a gestiona date spatiale
tridimensionale au evidentiat eficienta sa in medii dinamice. Analizele comparative au validat Oc-
toPath ca o metodd robusta pentru predictia traiectoriei locale, subliniind aplicabilitatea sa practica
atatin simulare, cat siin scenarii reale.

Proiectele de cercetare finalizate pe parcursul programului de doctorat demonstreaza potentialul
semnificativ al deep learning in industriile auto si robotica. Cu toate acestea, pe baza cercetarilor
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actuale si a contributiilor acestei teze, exista cateva provocari si constrangeri care trebuie solution-
ate. Planificarea traseului ramane o provocare critica in navigatia vehiculelor autonome. Cercetarile
viitoare ar trebui sa se concentreze pe dezvoltarea unor algoritmi mai sofisticati care pot gestiona
medii dinamice si complexe. Domeniile potentiale includ:

O Planificarea traseelor multi-agent: explorarea strategiilor de coordonare intre mai multe ve-

hicule autonome pentru optimizarea fluxului de trafic si reducerea congestiei.

O Tehnici avansate de fuziune a senzorilor: investigarea unor metode noi de combinare a datelor
provenite de la senzori diversi (de exemplu, LiDAR, radar, camere) pentru imbunadtatirea per-
ceptiei mediului si detectarea obiectelor.

O Algoritmi eficienti din punct de vedere energetic: proiectarea de algoritmi care sa maximizeze
eficienta computationald si sa minimizeze consumul de energie, esential pentru vehiculele elec-

trice.

O Integrarea calculului de inalta performanta: valorificarea avansurilor hardware, cum ar fi GPU-

urile si FPGA-urile, pentru a imbunatati capacitatile de procesare ale sistemelor incorporate.

O Reducerea latentei: dezvoltarea de protocoale de comunicare cu latentd scdzuta pentru a

asigura schimbul prompt de date intre vehicule si infrastructura.

O Robustetein conditii adverse: dezvoltarea algoritmilor care sa mentina performante ridicatein

conditii dificile, cum ar fi ploaie torentiald, ceata sau zapada.

O Algoritmi deintretinere predictiva: dezvoltarea de modele de invatare automata care sd prezica
si sa prevind defectiunile sistemului inainte ca acestea sa apara.

In plus, ar trebui acordati o atentie mai mare combindrii si optimizarii designurilor retelelor neu-
ronale. De asemenea, ar trebui investigate functii de pierdere hibride alternative si tehnici de antrena-
ment, cum ar fi setup-ul adversarial. in concluzie, viitorul cercetarii in domeniul vehiculelor autonome
este plin de oportunitati pentru inovatie si imbunatdtire. Abordand aceste directii, cercetatorii pot
contribui la dezvoltarea unor sisteme autonome mai sigure, mai eficiente si mai prietenoase cu uti-

lizatorul.
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