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Rozdzia l 1

Wst
↪
ep

Samochody autonomiczne staj ↪a si ↪e coraz bardziej popularne w ostatnich latach dzi ↪e-
ki dynamicznemu rozwojowi technologii percepcji otoczenia zarówno pod k ↪atem sprz ↪e-
towym, jak i programowym. Choć technologia autonomiczna znajduje szerokie zastoso-
wanie przede wszystkim w sektorze komercyjnym, na przyk lad w transporcie pasażer-
skim i logistyce, coraz cz ↪eściej wykorzystywana jest również w sporcie motorowym czego
przyk ladem s ↪a zawody Formula Student Driverless organizowane od 2017 roku [1]. S ↪a to
mi ↪edzynarodowe zawody studenckie, w których zespo ly projektuj ↪a i buduj ↪a bolidy wyści-
gowe z systemem jazdy autonomicznej, zgodne z regulaminem [2]. Nast ↪epnie bior ↪a udzia l
w konkurencjach autonomicznych: Acceleration, Skidpad, Autocross i Trackdrive, które
sprawdzaj ↪a ogólne osi ↪agi samochodu oraz jego zdolności jazdy autonomicznej takie jak
percepcja otoczenia czy planowanie trasy.

Tory konkurencji autonomicznych Formu ly Student s ↪a oznaczone przedstawionymi na
rysunku 1.2 pacho lkami. Pomarańczowe pacho lki oznaczaj ↪a pocz ↪atek i koniec toru, nie-
bieskie pacho lki wyznaczaj ↪a lew ↪a kraw ↪edź toru, natomiast pacho lki żó lte jego praw ↪a kra-
w ↪edź. Do wykrywania pacho lków systemy percepcji wykorzystuj ↪a pojedyncze sensory,
takie jak kamera wizyjna [3] lub lidar [4]. Jednakże, aby uzyskać lepsz ↪a dok ladność i nie-
zawodność, cz ↪esto stosuje si ↪e fuzj ↪e danych z wielu sensorów, wykorzystuj ↪ac w tym celu
algorytmy dokonuj ↪ace projekcji danych z przestrzeni pomiarowej jednego sensora do dru-
giego. Powszechnie stosowanym podej́sciem jest projekcja 3D na 2D, gdzie dane z lidaru
s ↪a przekszta lcane do obrazu kamery wizyjnej, a nast ↪epnie jest dokonywana detekcja np.
poprzez sieci neuronowe [5] czy ograniczenie projekcji danych z lidaru trójk ↪atem [6] lub
prostok ↪atem [7] i dopasowanie ich do detekcji uzyskanych bezpośrednio z obrazu kamery
wizyjnej.

Celem pracy jest zaprojektowanie i implementacja systemu percepcji otoczenia bolidu
autonomicznego, który wykorzystuje kamer ↪e wizyjn ↪a i lidar oraz porównanie efektywno-
ści zaimplementowanego systemu do metod i systemów powszechnie stosowanych w li-
teraturze. Analiza porównawcza efektywności obejmuje zbadanie dok ladności, szybkości
dzia lania oraz wykorzystania zasobów obliczeniowych systemu.

Nowatorski algorytm fuzji danych zaprezentowany w pracy jest oparty na projekcji 2D
na 3D, w której dane z kamery wizyjnej s ↪a przekszta lcane do przestrzeni lidaru. Porów-
nano go z algorytmem używaj ↪acym powszechnie stosowan ↪a projekcj ↪e 3D na 2D. Obydwa
algorytmy zosta ly zaimplementowane i przetestowane na bolidzie RT14e 1.1 zespo lu PWR
Racing Team, który jest pi ↪etnastym bolidem zespo lu i trzecim bolidem elektrycznym, bra l
on udzia l w pi ↪eciu edycjach zawodów Formu ly Student w roku 2024.
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Rysunek 1.1 Bolid RT14e podczas przejazdu autonomicznego (FS Czech 2024)

Rysunek 1.2 Pacho lki wykorzystywane w konkurencjach autonomicznych Formu ly Stu-
dent [8]

Uk lad pracy jest nast ↪epuj ↪acy. W rozdziale drugim opisano percepcj ↪e otoczenia bolidu,
wraz z niezb ↪ednym aparatem matematycznym do implementacji algorytmów fuzji danych
sensorycznych. W rozdziale trzecim przedstawiono system autonomiczny bolidu RT14e od
strony oprogramowania i sprz ↪etu. Rozdzia l czwarty zawiera opis implementacji algoryt-
mów fuzji danych a rozdzia l pi ↪aty ich testy porównawcze. W rozdziale szóstym znajduje
si ↪e podsumowanie.



Rozdzia l 2

Percepcja otoczenia bolidu

Aby poprawnie i bezpiecznie poruszać si ↪e autonomiczne pojazdy musz ↪a być w stanie
rozpoznawać swoje otoczenie. W tym celu wykorzystuje si ↪e różne sensory, takie jak kame-
ry, lidary czy radary. Dla zwi ↪ekszenia dok ladności i niezawodności percepcji stosowana jest
fuzja pochodz ↪acych z różnych źróde l sygna lów. Każdy sensor posiada swój w lasny uk lad
wspó lrz ↪ednych, w odniesieniu do którego zwracane s ↪a dane. Żeby poprawnie zintegrować
dane z różnych sensorów, konieczne jest przekszta lcenie ich do wspólnego uk ladu wspó l-
rz ↪ednych. W tym rozdziale przedstawiono dwa różne algorytmy fuzji danych z kamery
i lidaru, wraz z metodami w nich wykorzystywanymi. Omówiono również przekszta lcenia
pomi ↪edzy uk ladami wspó lrz ↪ednych różnych sensorów.

2.1 Projekcja 3D na 2D

Projekcja punktów z przestrzeni 3D, na p laszczyzn ↪e dwuwymiarowego obrazu kamery
polega na przekszta lceniu ich z uk ladu wspó lrz ↪ednych świata do punktów (pikseli) na ob-
razie z kamery. Rysunek 2.1 ilustruj ↪e ow ↪a projekcj ↪e. Przyjmuj ↪e si ↪e, że uk lad wspó lrz ↪ednych
świata jest statycznym uk ladem globalnym, w którym znajduj ↪a si ↪e wszystkie obiekty. Pro-
jekcj ↪e punktów można również dokonać z uk ladu wspó lrz ↪ednych innego sensora, wtedy
uk lad wspó lrz ↪ednych świata widoczny na rysunku 2.1 jest uk ladem wspó lrz ↪ednych tego
sensora.

Transformacja z uk ladu wspó lrz ↪ednych świata do uk ladu wspó lrz ↪ednych kamery jest
opisana równaniem [10] 

xc

yc
zc
1

 =

[
R T
0T 1

]
xw

yw
zw
1

 ,

gdzie R to macierz rotacji a T wektor translacji. Projekcja wspó lrz ↪ednych z uk ladu wspó l-
rz ↪ednych kamery na obraz jest opisana równaniem [10]xi

yi
zi

 =

fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1

xc

yc
zc

 = K

xc

yc
zc

 ,

gdzie K to macierz kalibracji kamery, fx i fy ogniskowe kamery a cx i cy wspó lrz ↪edne punk-
tu g lównego kamery. Sumarycznie, ca l ↪a operacj ↪e projekcji można opisać równaniem [10]
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Rysunek 2.1 Projekcja punktów przestrzeni 3D na p laszczyzn ↪e obrazu kamery na pod-
stawie [9]

xi

yi
zi

 = K
[
R T

] 
xw

yw
zw
1

 = P


xw

yw
zw
1

 ,

gdzie P to macierz projekcji zwana również macierz ↪a kamery. Eliminuj ↪ac trzeci wymiar
za pomoc ↪a transformacji do wspó lrz ↪ednych niejednorodnych uzyskane zostaj ↪a piksele na
obrazie kamery [10] uv

1

 =

xi/zi
yi/zi
zi/zi

 .

2.2 Projekcja 2D na 3D

Projekcja 2D na 3D jest operacj ↪a odwrotn ↪a do projekcji opisanej w poprzednim pod-
rozdziale. Polega ona na przekszta lceniu dwuwymiarowych wspó lrz ↪ednych z obrazu kame-
ry do wspó lrz ↪ednych trójwymiarowych w uk ladzie wspó lrz ↪ednych świata. Do wykonania
odwrotnej projekcji potrzebna jest dodatkowa informacja, utracona podczas przekszta l-
cenia z przestrzeni trójwymiarowej do dwuwymiarowej, o odleg lości obiektu od kamery,
pochodz ↪aca np. z innego sensora.

Mnoż ↪ac wspó lrz ↪edne pikseli z obrazu przez macierz odwrotn ↪a do macierzy K uzyskuje
si ↪e wektor kierunkowy prostej przechodz ↪acej przez pocz ↪atek uk ladu wspó lrz ↪ednych kamery
i dany piksel obrazu kamery, co opisuje równaniexcn

ycn
1

 = K−1

uv
1

 =

1/fx 0 −cx/fx
0 1/fy −cy/fy
0 0 1

uv
1

 =

(u− cx)/fx
(v − cy)/fy

1

 ,
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gdzie K−1 to macierz odwrotna do macierzy kalibracji kamery.

Dodatkowa informacja o odleg lości obiektu od kamery jest wykorzystana do przeska-
lowania wektora kierunkowego prostej, co prowadzi do uzyskania wspó lrz ↪ednych trójwy-
miarowych w uk ladzie wspó lrz ↪ednych kamery. Równaniexc

yc
zc

 =
d√

x2
cn + y2cn + 1

xcn

ycn
1


opisuje powyższy proces, gdzie d to odleg lość obiektu od kamery.

Po wyliczeniu wspó lrz ↪ednych w uk ladzie kamery i wykorzystaniu w lasności ortogalno-
ści macierzy rotacji punkty s ↪a przekszta lcane do uk ladu wspó lrz ↪ednych świata za pomoc ↪a
równania 

xw

yw
zw
1

 =

[
RT −RTT
0T 1

]
xc

yc
zc
1

 .

Ca l ↪a operacj ↪e odwrotnej projekcji można sumarycznie opisać równaniem
xw

yw
zw
1

 =

[
RT −RTT
0T 1

]
sK−1

uv
1

 ,

gdzie s = d√
x2
cn+y2cn+1

.

2.3 Fuzja danych sensorycznych

Do fuzji danych zosta ly wykorzystane sygna ly pochodz ↪ace z dwóch sensorów, lidaru
i kamery. Lidar zwraca chmur ↪e punktów, gdzie każdy punkt jest opisany przez jego wspó l-
rz ↪edne w przestrzeni 3D i intensywność1. Po odfiltrowaniu gruntu, klasteryzacji i detekcji
poszczególnych klastrów zostaj ↪a uzyskane wykrycia obiektów. Na rysunku 2.2 przedsta-
wiono przyk ladow ↪a chmur ↪e punktów z lidaru, gdzie wykrytymi obiektami s ↪a pacho lki.

Kamera zwraca kolorowy obraz, gdzie każdy piksel jest opisany kolorem w formacie
RGB. Stosuj ↪ac konwolucyjne sieci neuronowe uzyskane zostaj ↪a wykrycia obiektów w for-
mie ramek ograniczaj ↪acych2. Na rysunku 2.3 przedstawiono przyk ladowe zdj ↪ecie z kamery
z naniesionymi wykryciami obiektów, którymi s ↪a pacho lki.

W dalszej cz ↪eści rozdzia lu omówiono kalibracj ↪e sensorów percepcji i przedstawiono dwa
algorytmy fuzji danych. Pierwszy wykorzystuje wykrycia pacho lków z obu sensorów i pro-
jekcj ↪e 3D na 2D. Drugi algorytm wykorzystuje wykrycia tylko z kamery i nieprzetworzon ↪a
chmur ↪e punktów z lidaru oraz projekcj ↪e 2D na 3D.

1ang. intensity
2ang. bounding box
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Rysunek 2.2 Wizualizacja skanu z lidaru z na lożonymi wykryciami pacho lków [11]

Rysunek 2.3 Obraz z kamery z na lożonymi wykryciami pacho lków
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2.3.1 Kalibracja

Do projekcji punktów z lidaru na obraz kamery, jak również odwrotnej projekcji
potrzebna jest macierz projekcji P , która jest z lożeniem macierzy kalibracji kamery K
i macierzy transformacji z uk ladu wspó lrz ↪ednych lidaru do uk ladu wspó lrz ↪ednych kamery.
Kalibracja polega na określeniu powyższych macierzy. Przyk ladowe metody kalibracji s ↪a
nast ↪epuj ↪ace:

• wykorzystuj ↪ace wzorce kalibracyjne3 takie jak szachownice czy ArUco [12],

• oparte na ruchu4 wykorzystuj ↪ace odometri ↪e platformy, na jakiej znajduj ↪a si ↪e sensory,

• oparte na scenie5, w których wykorzystywane s ↪a punkty charakterystyczne sceny
takie jak kraw ↪edzie czy ściany,

• wykorzystuj ↪ace g l ↪ebokie uczenie6 np. sieci uczone od pocz ↪atku do końca7 lub sieci,
które wykrywaj ↪a cechy charakterystyczne sceny, wykorzystywane później do kali-
bracji inn ↪a metod ↪a.

2.3.2 Algorytm fuzji z projekcj
↪
a 3D na 2D

Algorytm fuzji z projekcj ↪a 3D na 2D (zwany algorytmem 3D->2D) polega na po l ↪a-
czeniu wykryć pacho lków z lidaru i kamery. Na rysunku 2.4 przedstawiono jego szczegó ly.
Wej́sciem algorytmu s ↪a zsynchronizowane wykrycia pacho lków pochodz ↪ace z danych ka-
mery i lidaru. W pierwszej kolejności dokonywana jest projekcja wykryć uzyskanych na
podstawie danych lidaru na obraz kamery. Kolejnym krokiem jest sprawdzenie, czy pro-
jekcje znajduj ↪a si ↪e wewn ↪atrz ramek ograniczaj ↪acych, jeśli tak to wykrycia s ↪a uznawane
za poprawne. Ostatnim krokiem jest przypisanie poprawnym wykryciom pozycji z wykry-
cia pochodz ↪acego z danych lidaru i koloru, który zosta l uzyskany na podstawie wykryć
z obrazu kamery.

2.3.3 Algorytm fuzji z projekcj
↪
a 2D na 3D

Algorytm fuzji z projekcj ↪a 2D na 3D (zwany algorytmem 2D->3D) polega na fuzji
wykryć pacho lków z kamery i nieprzetworzonej chmury punktów z lidaru. Na rysunku
2.5 przedstawiono szczegó ly algorytmu. Wej́sciem algorytmu s ↪a zsynchronizowane wy-
krycia pacho lków pochodz ↪ace z kamery oraz nieprzetworzona chmura punktów z lidaru.
W pierwszej kolejności dokonywana jest projekcja wykryć pochodz ↪acych z obrazu kame-
ry do uk ladu wspó lrz ↪ednych lidaru. Uzyskane projekcje s ↪a nast ↪epnie wykorzystane jako
środki prostopad lościanów, którymi zostaje ograniczona przefiltrowana chmura punktów.
Uzyskane w ten sposób klastry punktów s ↪a poddane detekcji i jeśli zostanie wykryty pa-
cho lek, to zostaje wyliczona średnia pozycja klastra, która jest nast ↪epnie używana jako
pozycja wykrycia. Finalnie kolor zostaje przypisany na podstawie wykrycia uzyskanego
z obrazu kamery.

3ang. Target-based
4ang. Motion-based
5ang. Scene-based
6ang. Deep-learning
7ang. end-to-end
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Rysunek 2.4 Algorytm fuzji z projekcj ↪a 3D na 2D
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Rysunek 2.5 Algorytm fuzji z projekcj ↪a 2D na 3D





Rozdzia l 3

System autonomiczny bolidu RT14e

W rozdziale przedstawiono środowisko pracy, jakim jest bolid RT14e i jego system au-
tonomiczny. Opisano architektur ↪e systemu autonomicznego, jej implementacj ↪e oraz sprz ↪et.

3.1 Architektura

Architektura systemu autonomicznego bolidu RT14e bazuj ↪e na zasadzie Patrz-Myśl-
Dzia laj1. W systemie można wyróżnić pi ↪eć g lównych modu lów (zobacz rysunek 3.1):

• modu l percepcji2, którego zadaniem jest zbieranie informacji o otoczeniu za pomoc ↪a
kamery i lidaru;

• modu l estymatora stanu3, s luż ↪acy do estymacji stanu pojazdu na podstawie danych
czujników pr ↪edkości kó l, IMU4 i GPS5;

• modu l prowadzenia pojazdu6, który lokalizuje pojazd w otoczeniu i wyznacza ścieżk ↪e
jazdy. S luży również do kontroli pr ↪edkości i przyspieszenia pojazdu;

• modu l kontroli statusu systemu7, s luż ↪acy do obserwacji, kontroli i monitorowania
stanu pozosta lych komponentów systemu autonomicznego, dokonuje również wybo-
ru misji autonomicznej oraz określa stan systemu zgodnie z regulaminem Formu ly
Student;

• aktuatory, wykonuj ↪a polecenia systemu autonomicznego, ich g lównymi zadaniami
s ↪a: kontrola silników elektrycznych, hamulców i uk ladu kierowniczego.

1ang. See-Think-Act
2ang. Perception
3ang. State estimator
4ang. Inertial Measurement Unit
5ang. Global Positioning System
6ang. Vehicle guidance
7ang. System status control
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Rysunek 3.1 Architektura systemu autonomicznego bolidu RT14e

3.2 ROS2

System autonomiczny bolidu RT14e bazuje na platformie programistycznej ROS2 [13].
Dostarcza ona zestaw narz ↪edzi i bibliotek do tworzenia aplikacji lub ca lego systemu. W od-
różnieniu od pierwszej wersji, j ↪adro ROS2 jest napisane za pomoc ↪a nowoczesnego j ↪ezyka
C++8. Interfejs programistyczny ROS2 w j ↪ezyku Python również zosta l zaktualizowany
z wersji 2 do 3.5.

Warstwa komunikacji ROS2 oparta jest na standardzie DDS9, co pozwala na tworzenie
zdecentralizowanych systemów rozproszonych. DDS oferuje również różne profile QoS1,
które pozwalaj ↪a na dostosowanie komunikacji do wymagań aplikacji i sieci.

3.2.1 W
↪
eze l

W systemie autonomicznym bolidu RT14e każdy komponent systemu autonomiczne-
go jest reprezentowany przez w ↪eze l2, który jest podstawowym elementem systemu ROS2.
Każdy w ↪eze l realizuje jedn ↪a, określon ↪a funkcjonalność. W↪ez ly komunikuj ↪a si ↪e ze sob ↪a za
pomoc ↪a tematów3, które wykorzystuj ↪a model publikacji i subskrypcji, Innym sposobem
komunikacji w ROS2 jest model klient-serwer4, gdzie jeden w ↪eze l pe lni rol ↪e serwera odpo-
wiadaj ↪acego na zapytania klienta, który jest drugim w ↪ez lem.

W↪ez ly w systemie ROS2 mog ↪a być uruchamiane jako osobne procesy lub z zastoso-
waniem kompozycji [14] jako cz ↪eść jednego procesu. Pierwsza opcja zapewnia wi ↪eksze
bezpieczeństwo i izolacj ↪e, natomiast druga pozwala na lepsz ↪a wydajność dzi ↪eki komuni-
kacji wewn ↪atrzprocesowej.

8ang. modern C++ – standard C++11 i nowszy
9ang. Data Distribution Service
1ang. Quality of Service
2ang. Node
3ang. Topics
4ang. Client-Server
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Rysunek 3.2 Wizualizacja bolidu RT14e z naniesionymi uk ladami wspó lrz ↪ednych

3.2.2 Biblioteka tf2

Do zarz ↪adzania transformacjami pomi ↪edzy uk ladami wspó lrz ↪ednych w systemie auto-
nomicznym bolidu RT14e wykorzystano bibliotek ↪e tf2 [15]. Umożliwia ona  latwe zarz ↪a-
dzanie transformacjami pomi ↪edzy uk ladami wspó lrz ↪ednych nie tylko dla bież ↪acej chwili,
ale i wcześniejszych. Na rysunku 3.2 przedstawiono bolid RT14e z naniesionymi uk ladami
wspó lrz ↪ednych. Od lewej widoczne s ↪a nast ↪epuj ↪ace uk lady wspó lrz ↪ednych:

• lidar link – uk lad wspó lrz ↪ednych lidaru,

• xsens mti link 670 link – uk lad wspó lrz ↪ednych przedniego sensora Xsens,

• zed 2i link – uk lad wspó lrz ↪ednych kamery,

• xsens mti link 660 link – uk lad wspó lrz ↪ednych tylnego sensora Xsens,

• car – uk lad wspó lrz ↪ednych pojazdu, który jest używany do lokalizacji pojazdu w uk la-
dzie świata.

3.3 Percepcja

Modu l percepcji sk lada si ↪e z nast ↪epuj ↪acych komponentów:

• komponent Computer Vision5 – w ↪eze l s luży do akwizycji i przetwarzania obrazu
z kamery. Dokonuje detekcji pacho lków na obrazie, z użyciem modelu YOLO6. W
zależności od konfiguracji może to być model YOLOv8 [16] lub YOLOv11 [17];

5zwany również w ↪ez lem kamery
6ang. You Only Look Once
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• komponent LiDAR recognition7 – w ↪eze l jest wykorzystywany do akwizycji i przetwa-
rzania danych z lidaru. Dokonuje detekcji pacho lków na podstawie chmury punktów.
Opisany dok ladniej w pracy [11];

• komponent Perception fusion8 – w ↪eze l realizuje fuzj ↪e danych z kamery i lidaru. Szcze-
gó ly implementacji zosta ly opisane w rozdziale 4;

• komponent Perception controller – w ↪eze l s luży do kontroli i monitorowania stanu
innych w ↪ez lów percepcji. Określa tryb dzia lania percepcji. Dokonuje również syn-
chronizacji danych z lidaru i kamery.

3.4 Sprz
↪
et

Na rysunku 3.3 zosta l przedstawiony schematycznie system autonomiczny bolidu RT14e
od strony sprz ↪etowej, gdzie odpowiednio zosta ly oznaczone:

1. lidar – wykorzystywany w percepcji otoczenia,

2. elektrozawory awaryjnego systemu hamowania9 – aktywuj ↪a one awaryjny system
hamowania, w razie awarii systemu autonomicznego lub po otrzymaniu sygna lu ze
zdalnego systemu awaryjnego1,

3. serwo autonomicznego systemu hamulcowego2 – s luży do aktuacji peda lu hamulca
w pojeździe,

4. silnik autonomicznego uk ladu kierowniczego – umożliwia autonomiczne sterowanie
uk ladem kierowniczym pojazdu,

5. konwerter mediów3 wykorzystywany, do konwersji sygna lu z lidaru,

6. przedni czujnik Xsens – s luży do estymacji stanu pojazdu,

7. kierownica uk ladu kierowniczego – posiada wbudowany ekran, na którym wyświe-
tlane s ↪a informacje o stanie systemu,

8. tylny czujnik Xsens – patrz przedni czujnik Xsens,

9. rejestrator danych4 – zapisuje wiadomości wysy lane poprzez magistrale CAN5,

10. modu l obliczeniowy – g lówny komputer systemu autonomicznego,

11. sygnalizator stanu systemu autonomicznego6 – sygnalizuje stan systemu autono-
micznego za pomoc ↪a diod LED,

7zwany również w ↪ez lem lidaru
8fuzja percepcji odnosi si ↪e do fuzji danych z czujników percepji
9ang. EBS – Emergency Brake System
1ang. RES – Remote Emergency System
2ang. ASB – Autonomous System Brake
3ang. Media Converter Box
4ang. Data Logger
5ang. Controller Area Network
6ang. ASSI – Autonomous System Status Indicator
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Rysunek 3.3 Render sprz ↪etu systemu autonomicznego bolidu RT14e

12. zbiorniki spr ↪eżonego powietrza – magazynuj ↪a spr ↪eżone powietrze używane do akty-
wacji elektrozaworów awaryjnego systemu hamowania,

13. kamera – wykorzystywana do percepcji otoczenia,

14. anteny GPS – pod l ↪aczone do tylnego sensora Xsens.

W dalszej cz ↪eści podrozdzia lu przedstawiono szczegó lowy opis komponentów zwi ↪aza-
nych z tematyk ↪a pracy.

3.4.1 Modu l obliczeniowy

Modu l obliczeniowy bolidu RT14e to komputer NVIDIA Jetson AGX Orin [18]. Jest
to komputer o wysokiej wydajności, posiadaj ↪acy 12 rdzeni CPU, 2048 rdzeni GPU oraz 64
rdzenie tensorów. Posiada również 64GB pami ↪eci RAM wspó ldzielonej z GPU i wsparcie
sprz ↪etowe do kodowania i dekodowania wideo. Zainstalowany na nim system operacyjny to
Jetson Linux 36.4.3, który jest cz ↪eści ↪a JetPack SDK 6.2 [19]. W celu osi ↪agni ↪ecia najwi ↪ek-
szej wydajności systemu autonomicznego bolidu RT14e komputer jest skonfigurowany do
dzia lania w trybie zasilania 50W.

3.4.2 Lidar

Zastosowany w bolidzie lidar Velodyne Velarray m1600 [20] (rysunek 3.4) to lidar
typu solid-state, czyli pozbawiony ruchomych cz ↪eści. Posiada on 16 par laserów i detek-
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Rysunek 3.4 Lidar zamontowany na bolidzie RT14e

torów. Lidar jest pod l ↪aczony za pomoc ↪a przewodu 1000BASE-T1 do konwertera mediów,
który przetwarza sygna l na Gigabit Ethernet (GbE), który jest pod l ↪aczony do modu lu
obliczeniowego (zobacz rysunek 3.6). Dane z lidaru s ↪a przesy lane za pomoc ↪a protoko lu
UDP, które s ↪a odbierane i przetwarzane, a nast ↪epnie wysy lane za pomoc ↪a tematu syste-
mu ROS2 przez sterownik VellaGo dostarczony przez producenta. Na potrzeby systemu
autonomicznego bolidu RT14e, lidar jest skonfigurowany nast ↪epuj ↪aco:

• cz ↪estotliwość skanowania: 20Hz,

• tryb powrotu lasera7: pojedynczy powrót najsilniejszej wi ↪azki8.

3.4.3 Kamera

Do percepcji otoczenia bolidu RT14e wykorzystano kamer ↪e Stereolabs Zed 2i [21]. Jest
to kamera stereoskopowa o polu widzenia 110°, która posiada wbudowane sensory IMU,
żyroskop, barometr i magnetometr. Kamera jest pod l ↪aczona do modu lu obliczeniowego
za pomoc ↪a interfejsu USB 3.0 (zobacz rysunek 3.6). Kamera jest obs lugiwana za pomoc ↪a
ZED SDK 5.0.0 [22]. Kamera na potrzeby tej pracy jest używana tylko do akwizycji obrazu
z jednego obiektywu9. Konfiguracja kamery jest nast ↪epuj ↪aca:

• rozdzielczość: 1280x720,

• maksymalna cz ↪estotliwość: 60Hz,

• tryb g l ↪ebi: brak1.

7ang. Laser Return Mode
8ang. Single Return Mode: Strongest
9w przesz lości by l wykorzystywany również obraz z drugiego obiektywu do obliczenia g l ↪ebi obrazu
1ang. Depth Mode: None
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Rysunek 3.5 Kamera zamontowana na bolidzie RT14e

Rysunek 3.6 Pogl ↪adowy schemat po l ↪aczeń lidaru (1), kamery (2), konwertera mediów (3)
i modu lu obliczeniowego (4). Na podstawie [20, 21]





Rozdzia l 4

Implementacja

W rozdziale opisano implementacj ↪e fuzji sygna lów z sensorów percepcji. Przedstawio-
no funkcjonalności wchodz ↪acych w sk lad systemu w ↪ez lów, które dokonuj ↪a synchronizacji
i fuzji danych z lidaru i kamery. Zosta ly również opisane procesy kalibracji potrzebne
do wyznaczenia macierzy kamery K oraz macierzy transformacji z uk ladu wspó lrz ↪ednych
lidaru do uk ladu wspó lrz ↪ednych kamery.

4.1 Kalibracja kamery

Kalibracja kamery jest procesem, w którym określane zostaj ↪a parametry kamery: d lu-
gość ogniskowej i wspó lrz ↪edne punktu g lównego w postaci macierzy kamery K. Kalibra-
cja zosta la wykonana za pomoc ↪a skryptu w j ↪ezyku Python, który korzysta z biblioteki
OpenCV [23]. Do kalibracji jest wykorzystywana szachownica o znanej wielkości kwadra-
tów. Na rysunku 4.1 przedstawiono przyk ladowy obraz z kalibracji zawieraj ↪acy szachow-
nic ↪e i naniesione punkty kalibracyjne.

4.2 Kalibracja lidar-kamera

Kalibracja lidaru i kamery polega na określeniu macierzy transformacji z uk ladu wspó l-
rz ↪ednych lidaru do uk ladu wspó lrz ↪ednych kamery 2.3.1. W pracy zastosowano kalibracj ↪e
dwuetapow ↪a z pierwszym etapem kalibracji manualnej i drugim automatycznej.

W pierwszej kolejności wykorzystano narz ↪edzie do kalibracji manualnej LiDAR2Camera
z biblioteki OpenCalib [24], które wizualizuje projekcj ↪e chmury punktów lidaru na ob-
raz kamery oraz umożliwia użytkownikowi dynamiczn ↪a zmian ↪e macierzy transformacji
za pomoc ↪a przycisków interfejsu graficznego. Jako dane wej́sciowe jest wykorzystywana
zsynchronizowana para chmury punktów w formacie pliku Point Cloud Data (PCD) [25]
oraz zdj ↪ecia w formacie PNG. Na rysunku 4.2 przedstawiono pocz ↪atkowy obraz interfejsu
graficznego narz ↪edzia do kalibracji manualnej, natomiast na rysunku 4.3 przedstawiono
wizualizacj ↪e projekcji chmury punktów lidaru na obraz kamery po manualnej kalibracji.
Na każdy obraz jest na lożona projekcja chmury punktów z lidaru, kolorem niebieskim s ↪a
oznaczone punkty bliskie, a czerwonym punkty dalekie. Kszta lty tworzone przez punkty
zosta ly manualnie dopasowane do odpowiadaj ↪acych im obiektów na obrazie.

Uzyskan ↪a w ten sposób wst ↪epn ↪a macierz transformacji wykorzystano do automatycznej
kalibracji za pomoc ↪a biblioteki CalibAnything [26]. Na tym etapie również wykorzystuje



22 4. Implementacja

Rysunek 4.1 Przyk ladowy obraz z kalibracji kamery

Rysunek 4.2 Przyk ladowy obraz z manualnej kalibracji lidaru i kamery

Rysunek 4.3 Projekcja chmury punktów lidaru na obraz kamery po manualnej kalibracji
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Rysunek 4.4 Projekcja chmury punktów lidaru na obraz kamery z segmentacj ↪a przed
automatyczn ↪a kalibracj ↪a

Rysunek 4.5 Projekcja chmury punktów lidaru na obraz kamery z segmentacj ↪a po auto-
matycznej kalibracji. Czerwonymi elipsami zaznaczono obszary, gdzie różnica przed i po
kalibracji jest najbardziej widoczna

si ↪e par ↪e z lożon ↪a z chmury punktów w formacie PCD i zdj ↪ecia PNG oraz dodatkowo mask ↪e
uzyskan ↪a przez segmentacj ↪e obrazu za pomoc ↪a biblioteki SegmentAnything [27]. Na ry-
sunku 4.4 przedstawiono projekcj ↪e chmury punktów wraz z segmentacj ↪a na obraz kamery
przed automatyczn ↪a kalibracj ↪a, natomiast na rysunku 4.5 po automatycznej kalibracji. Na
obrazach widać projekcj ↪e chmury punktów dopasowanej do segmentacji obiektów. Tym
samym kolorem oznaczone s ↪a punkty odpowiadaj ↪ace poszczególnym segmentacjom obiek-
tów. Dodatkowo na rysunku 4.5 czerwonymi elipsami zaznaczono obszary, gdzie różnica
przed i po kalibracji jest najbardziej widoczna.
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Rysunek 4.6 Diagram sekwencji synchronizacji danych w kontrolerze percepcji

4.3 Kontroler percepcji

G lównym zadaniem w ↪ez la kontroler percepcji jest synchronizacja danych z lidaru i ka-
mery, s luży również jako watchdog, który nadzoruje dzia lanie pozosta lych w ↪ez lów percep-
cji oraz zarz ↪adza aktualnym stanem percepcji.

4.3.1 Synchronizacja danych

Synchronizacja danych z lidaru i kamery jest realizowana poprzez predykcj ↪e punktu
w czasie, w którym dane z kamery maj ↪a zostać zebrane, co przedstawia diagram sekwencji
na rysunku 4.6. W tym celu kontroler percepcji odbiera wykrycia pochodz ↪ace z w ↪ez la
lidaru i uwzgl ↪edniaj ↪ac fakt, że lidar dzia la z cz ↪estotliwości ↪a 20Hz, przewiduje czas, w
którym zostanie zebrana nast ↪epna chmura punktów z lidaru, a nast ↪epnie określony czas
jest wys lany do w ↪ez la kamery, gdzie za pomoc ↪a zegara jest odliczany czas do zebrania
danych z kamery.

4.3.2 Zarz
↪
adzanie stanem percepcji

Na potrzeby wstecznej kompatybilności z poprzednimi wersjami percepcji systemu au-
tonomicznego bolidu RT14e, optymalizacji zużycia zasobów oraz dodatkowej redundancji,
percepcja może dzia lać w czterech trybach:

1. ”Fusion” – tryb fuzji danych z kamery i lidaru. W tym trybie kontroler percepcji
synchronizuje dane z kamery i lidaru. Kamera wykrywa pacho lki tylko z obrazu.

2. ”DepthCamera”– tryb tylko kamery. W tym trybie kamera dzia la w trybie stereosko-
powym, dzi ↪eki czemu jest uzyskana mapa g l ↪ebi, na podstawie której jest określana
odleg lości pacho lków od kamery. W↪ez ly lidaru i fuzji s ↪a nieaktywne.

3. ”Lidar”– tryb tylko lidaru. W tym trybie zwracane s ↪a tylko wykrycia z lidaru. W↪ez ly
kamery i fuzji s ↪a nieaktywne.
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4. ”Inactive” – tryb nieaktywny. W tym trybie żaden z w ↪ez lów percepcji nie jest ak-
tywny.

Tryb dzia lania percepcji jest określany przy użyciu programowego watchdoga bazu-
j ↪acego na profilach QoS standardu DDS zaimplementowanego na podstawie biblioteki
software watchdog [28]. W przypadku, gdy w ↪eze l percepcji nie wyśle wiadomości kontro-
lnej w określonym czasie, jest on uznawany za nieaktywny i kontroler percepcji bior ↪ac
pod uwag ↪e aktywne w ↪ez ly percepcji prze l ↪acza tryb percepcji do najlepszego możliwego
trybu. Gdy nieaktywny w ↪eze l percepcji stanie si ↪e ponownie aktywny również nast ↪epuje
prze l ↪aczenie do aktualnie najlepszego możliwego trybu. Dodatkowo za pomoc ↪a parame-
trów można określić docelowy stan percepcji, który ma być osi ↪agni ↪ety. Pozwala to na
dzia lanie percepcji w trybie pojedynczych sensorów, nawet jeśli wszystkie w ↪ez ly percepcji
s ↪a aktywne. Przyk ladowo, gdy docelowym trybem b ↪edzie ”Lidar” i wszystkie w ↪ez ly per-
cepcji s ↪a aktywne, to kontroler wybierze tryb ”Lidar”, natomiast gdy w ↪eze l lidaru stanie
si ↪e nieaktywny, stan percepcji zostanie prze l ↪aczony na tryb ”Inactive”.

4.4 Fuzja percepcji

Zadaniem w ↪ez la fuzji percepcji jest docelowa fuzja danych z kamery i lidaru. W zależ-
ności od konfiguracji może on wykorzystywać algorytm 3D->2D (zobacz rysunek 2.4) lub
algorytm 2D->3D (zobacz rysunek 2.5).

4.4.1 Bazowa implementacja w
↪
ez la

W↪eze l fuzji percepcji nas luchuje par tematów, które zawieraj ↪a w zależności od używa-
nego algorytmu fuzji danych, wykrycia pacho lków pochodz ↪ace z w ↪ez lów kamery i lidaru
lub wykrycia pacho lków na podstawie obrazu kamery oraz nieprzetworzonej chmury punk-
tów lidaru. Aby dane by ly odbierane jednocześnie użyto synchronizator, wykorzystuj ↪acy
polityk ↪e przybliżonego czasu1 z biblioteki message filters [29], który  l ↪aczy zsynchronizowa-
ne dane i wywo luj ↪e wskazan ↪a przez użytkownika funkcj ↪e, która jako argumenty przyjmuje
dane z obu tematów.

Macierz kamery K oraz macierz transformacji z uk ladu wspó lrz ↪ednych lidaru do uk la-
du wspó lrz ↪ednych kamery s ↪a przekazywane do w ↪ez la jako parametry. Do wczytywania
macierzy kamery jest wykorzystywana biblioteka camera calibration parsers [30], która
pozwala na wczytanie danych konfiguracyjnych kamery, w tym macierz kamery K, z pliku
YAML. Macierz transformacji jest bezpośrednio przekazywana do w ↪ez la jako dwa para-
metry: macierz rotacji i wektor translacji. Implementacje obu algorytmów fuzji danych
do obliczeń na macierzach i operacji zwi ↪azanych z przetwarzaniem punktów obrazu wy-
korzystuj ↪a bibliotek ↪e OpenCV [23].

4.4.2 Implementacja algorytmu z projekcj
↪
a 3D na 2D

Implementacja algorytmu 3D->2D (zobacz rysunek 2.4) do wszystkich operacji, w sk lad
których wchodz ↪a projekcja danych, wizualizacja fuzji i docelowa fuzja, zosta ly zaimple-
mentowane za pomoc ↪a blioteki OpenCV.

1ang. ApproximateTime Policy
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Rysunek 4.7 Wizualizacja projekcji wykryć pacho lków z lidaru na obraz kamery

Aby u latwić sprawdzenie poprawności dzia lania i ewentualne wykrycie b l ↪edów zaim-
plementowano wizualizacj ↪e, której przyk lad przedstawiono na rysunku 4.7. Obraz zawiera
jedynie bia le piksele, na które naniesiono ramki ograniczaj ↪ace reprezentuj ↪ace wykrycia
z w ↪ez la kamery. Kolor każdej ramki odpowiada wykrytemu pacho lkowi. Dodatkowo za-
znaczono szare punkty przedstawiaj ↪ace projekcje detekcji z w ↪ez la lidaru.

Zaimplementowano również skalowanie ramek ograniczaj ↪acych, za pomoc ↪a konfigu-
rowalnego parametru. Pozwala to dostosować algorytm do niedok ladności wynikaj ↪acych
z kalibracji lub synchronizacji, powoduj ↪acych przesuni ↪ecia mi ↪edzy detekcjami z w ↪ez lów
lidaru i kamery.

4.4.3 Implementacja algorytmu z projekcj
↪
a 2D na 3D

Implementacja algorytmu 2D->3D (rysunek 2.5) zosta la podzielona na dwie cz ↪eści:
pierwsza z nich to estymacja odleg lości pacho lków od kamery na podstawie wielkości ramki
ograniczaj ↪acej a druga to docelowa implementacja algorytmu w w ↪eźle fuzji percepcji.

Estymacja odleg lości pacho lków

Na potrzeby estymacji odleg lości pacho lków zosta ly zaimplementowane dwa skrypty
w j ↪ezyku Python. Pierwszy odbiera wiadomości z tematu w ↪ez la fuzji percepcji, który uży-
wa algorytmu projekcji 3D na 2D, a nast ↪epnie dla każdego wykrycia pacho lka zapisuje dane
o odleg lości pacho lka od kamery i wielkości ramki ograniczaj ↪acej w postaci pliku CSV.
Drugi skrypt wczytuje plik CSV i korzystaj ↪ac z biblioteki Matplotlib [31] wykreśla trzy
wykresy odleg lości pacho lków wzgl ↪edem kamery odpowiednio w funkcji pola powierzchni,
szerokości i wysokości ramki ograniczaj ↪acej. Dla każdego wykresu jest wyznaczana krzy-
wa najlepszego dopasowania za pomoc ↪a funkcji curve fit z biblioteki SciPy [32] i zostaje
wyliczony b l ↪ad dopasowania jako znormalizowany pierwiastek z b l ↪edu średniokwadratowe-
go2. Ze wzgl ↪edu na kszta lt funkcji, który przypomina hiperbol ↪e. Zdecydowano, że funkcja
najlepszego dopasowania jest opisana równaniem:

f(x) =
a

x
+ b,

gdzie a i b s ↪a parametrami. Rysunek 4.8 przedstawia wykresy wraz z dopasowan ↪a krzy-
w ↪a i wyliczonymi parametrami najlepiej dopasowanej funkcji oraz b l ↪ad dopasowania. Ze

2ang. NRMSE – Normalized Root Mean Square Error
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Rysunek 4.8 Wykresy odleg lości pacho lków wzgl ↪edem kamery w funckji odpowiednio
pola powierzchni, szerokości i wysokości ramki ograniczaj ↪acej wraz z krzyw ↪a najlepszego
dopasowania i wyliczonym znormalizowanym pierwiastkiem z b l ↪edu średniokwadratowego

wzgl ↪edu na najlepsze dopasowanie i najmniejszy b l ↪ad dopasowania zdecydowano, że odle-
g lość pacho lka od kamery b ↪edzie szacowana na podstawie wysokości ramki ograniczaj ↪acej,
funkcj ↪a najlepszego dopasowania z parametrami a = 167.233 i b = 0.166.

Implementacja algorytmu w w
↪
eźle fuzji percepcji

Projekcj ↪e 3D na 2D zrealizowano za pomoc ↪a biblioteki OpenCV, natomiast do wszyst-
kich operacji na chmurze punktów zosta la wykorzystana biblioteka PCL [33]. Dalszy opis
implementacji przedstawia szczegó ly poszczególnych operacji algorytmu.

Filtracja chmury punktów sk lada si ↪e z dwóch operacji. Pierwsz ↪a jest ograniczenie
przestrzenne za pomoc ↪a filtra prostopad lościennego3, który usuwa punkty znajduj ↪ace si ↪e
zbyt daleko lub b ↪ed ↪ace poza polem widzenia kamery. Drug ↪a operacj ↪a jest filtracja gruntu
za pomoc ↪a algorytmu RANSAC [34].

Projekcje wykryć z w ↪ez la kamery s ↪a traktowane jako środki pacho lków, na podsta-
wie których jest tworzony prostopad lościan wielkości pacho lka. Kolejno każda uzyskana
bry la jest skalowana na podstawie konfigurowalnego parametru, co pozwala na dostoso-
wanie algorytmu do niedok ladności zwi ↪azanych z projekcj ↪a lub synchronizacj ↪a. Uzyskane
prostopad lościany s ↪a nast ↪epnie używane jako filtry prostopad lościenne na przefiltrowanej
chmurze punktów. W ten sposób uzyskiwane s ↪a klastry pacho lków.

Detekcja pacho lków na podstawie klastrów sprowadza si ↪e do jednego testu, który
sprawdza, czy dany klaster zawiera wystarczaj ↪ac ↪a liczb ↪e punktów. Ilość wymaganych
punktów w klastrze jest konfigurowana za pomoc ↪a parametru. Jeśli detekcja si ↪e powie-
dzie, to wyliczana jest średnia pozycja punktów w klastrze, która jest traktowana jako
wspó lrz ↪edne pacho lka.

Oprócz g lównej cz ↪eści algorytmu zaimplementowano również wizualizacj ↪e jego dzia la-
nia. Przefiltrowana chmura punktów oraz uzyskane z projekcji wykryć prostopad lościany
s ↪a wysy lane w osobnych tematach. Nast ↪epnie w interfejsie graficznym Foxglove [35] usta-
wiaj ↪ac w widoku 3D obydwa tematy, można zobaczyć wizualizacj ↪e dzia lania algorytmu. Na
rysunku 4.9 przedstawiono jej przyk lad. Czerwonymi elipsami zaznaczone zosta ly klastry
punktów odpowiadaj ↪ace pacho lkom.

3ang. Box Filter
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Rysunek 4.9 Wizualizacja dzia lania algorytmu projekcji 2D na 3D, czerwonymi elipsami
zaznaczone zosta ly klastry punktów odpowiadaj ↪ace pacho lkom
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Testy

Dla porównania algorytmów zosta ly przeprowadzone nast ↪epuj ↪ace testy: określenie re-
latywnej dok ladności wykryć na podstawie oceny wizualnej, pomiar ca lkowitej d lugość
przetwarzania potokowego1, pomiar wykorzystania zasobów podczas przetwarzania. Zo-
sta ly one szczegó lowo przedstawione w dalszej cz ↪eści rozdzia lu. Wszystkie testy przeprowa-
dzono na module obliczeniowym opisanym w podrozdziale 3.4.1, wykorzystuj ↪ac nagranie
z przejazdu testowego bolidu RT14e w formie rosbaga [36]. Na rysunku 5.1 przedstawiono
wizualizacj ↪e toru testowego bolidu RT14e, pocz ↪atek toru znajduj ↪e si ↪e z prawej strony.

5.1 Dok ladność wykryć

W celu porównania dok ladności wykryć zosta ly wykonane testy wizualne. Na potrzeby
tego testu w obydwu algorytmach zaimplementowano publikacj ↪e wykryć w postaci znacz-
ników [37]. Wykrycia algorytmu 2D->3D s ↪a reprezentowane jako prostopad lościany, na-
tomiast dla algorytmu 3D->2D zastosowano cylindry. Nast ↪epnie zosta ly one wyświetlone
w programie Foxglove. Na rysunkach 5.2, 5.3 i 5.4 zosta ly przedstawione kolejno wykrycia
algorytmu 3D->2D, algorytmu 2D->3D oraz po l ↪aczone wykrycia obu algorytmów.

Wykrycia algorytmu 3D->2D w porównaniu do wykryć algorytmu 2D->3D s ↪a dok lad-
niejsze, gdyż jest ich relatywnie mniej, jak również wykrycia s ↪a bardziej skupione wokó l
rzeczywistego pacho lka, szczególnie jest to widoczne na zakr ↪ecie, gdzie pacho lki s ↪a blisko
siebie.

5.2 D lugość przetwarzania potokowego

D lugość przetwarzania potokowego jest mierzona jako czas od momentu otrzymania
danych z w ↪ez lów kamery i lidaru lub sterownika lidaru do momentu publikacji przetworzo-
nych danych w odpowiednim temacie. Na potrzeby tego testu zosta ly dodane dodatkowe
rejestry zdarzeń2 i niezb ↪edne pomiary czasu w poszczególnych momentach potoku.

Dla algorytmu 3D->2D czas przetwarzania potoku zosta l zmierzony dla w ↪ez lów lidaru
i fuzji percepcji. W tym przypadku algorytm fuzji danych wymaga wykryć pochodz ↪acych
z w ↪ez la lidaru. Wyniki pomiarów zosta ly przedstawione w tabeli 5.1. Jak widać średni czas
przetwarzania potoku wynosi 34.77 ms. Dla algorytmu 2D->3D czas przetwarzania potoku

1ang. pipeline
2ang. logs
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Rysunek 5.1 Tor testowy bolidu RT14e

Rysunek 5.2 Wykrycia algorytmu 3D->2D w programie Foxglove
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Rysunek 5.3 Wykrycia algorytmu 2D->3D w programie Foxglove
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Rysunek 5.4 Po l ↪aczone wykrycia obu algorytmów w programie Foxglove
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Czas [ms] Min Max Średni
W↪eze l lidaru 15.72 47.22 34.59

W↪eze l fuzji percepcji 0.07 0.95 0.18
Suma 15.79 48.17 34.77

Tabela 5.1 Czas przetwarzania potoku dla algorytmu 3D->2D

Czas [ms] Min Max Średni
W↪eze l fuzji percepcji 3.49 11.65 5.19

Tabela 5.2 Czas przetwarzania potoku dla algorytmu 2D->3D

Średnie wykorzystanie CPU [%] RAM [MB] GPU [%] GPU MEM [MB]
W↪eze l lidaru 37.22 584.52 3.05 88.75

W↪eze l fuzji percepcji 0.71 443.33 - -
Suma 37.93 1027.85 3.05 88.75

Tabela 5.3 Średnie wykorzystanie poszczególnych zasobów przez algorytm 3D->2D

Średnie wykorzystanie CPU [%] RAM [MB] GPU [%] GPU MEM [MB]
W↪eze l fuzji percepcji 4.08 402.50 - -

Tabela 5.4 Średnie wykorzystanie poszczególnych zasobów przez algorytm 2D->3D

zosta l zmierzony tylko dla w ↪ez la fuzji percepcji, ponieważ w tym przypadku algorytm fuzji
danych wymaga nieprzetworzonej chmury punktów z lidaru. Wyniki pomiarów zosta ly
przedstawione w tabeli 5.2, gdzie średni czas przetwarzania potoku wynosi 5.19 ms. Co
daje wynik oko lo 6.7 razy szybszy niż w przypadku algorytmu 3D->2D.

5.3 Wykorzystanie zasobów

Wykorzystanie zasobów podczas przetwarzania potoku zosta lo zmierzone za pomoc ↪a
dwóch narz ↪edzi. Skryptu w j ↪ezyku Python, który używa biblioteki psutil [38] do pomiaru
zużycia zasobów procesora (CPU) i pami ↪eci RAM oraz programu jtop [39], który jest
interfejsem do monitorowania zasobów komputera NVIDIA Jetson użytym do pomiaru
zużycia zasobów karty graficznej (GPU). Pomiar GPU zosta l wykonany tylko dla w ↪ez la
lidaru, gdyż tylko on używa karty graficznej do obliczeń.

W przypadku algorytmu 3D->2D wykorzystanie zasobów zosta lo zmierzone dla w ↪ez lów
lidaru i fuzji percepcji. W tabeli 5.3 zosta ly przedstawione wyniki pomiarów. W przypad-
ku algorytmu 2D->3D wykorzystanie zasobów zosta lo zmierzone tylko dla w ↪ez la fuzji
percepcji. W tabeli 5.4 zosta ly przedstawione wyniki pomiarów. Dla algorytmu 2D->3D
wykorzystanie CPU jest oko lo 9.3 razy mniejsze, a wykorzystanie RAM oko lo 2.5 razy
mniejsze niż w przypadku algorytmu 3D->2D. Dodatkowo wykorzystanie GPU jest zre-
dukowane do zera.
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Podsumowanie

Celem pracy jest zaprojektowanie i implementacja systemu percepcji otoczenia bolidu
autonomicznego, który wykorzystuje kamer ↪e wizyjn ↪a i lidar oraz porównanie efektywno-
ści zaimplementowanego systemu do metod i systemów powszechnie stosowanych w lite-
raturze. Analiza porównawcza efektywności obejmowa la zbadanie dok ladności, szybkości
dzia lania oraz wykorzystania zasobów obliczeniowych systemu. Zaprezentowany w pracy
nowatorski algorytm fuzji danych bazuj ↪acy na projekcji 2D na 3D, zosta l porównany z al-
gorytmem używaj ↪acym powszechnie stosowan ↪a projekcj ↪e 3D na 2D. Obydwa algorytmy
zosta ly zaimplementowane i przetestowane na bolidzie RT14e. Cel ten zosta l zrealizowany.

W ramach pracy opisano percepcj ↪e otoczenia bolidu, niezb ↪edny aparat matematyczny
do implementacji algorytmów projekcji i proces fuzji danych sensorycznych pochodz ↪acych
z lidaru i kamery wizyjnej. Przedstawiono system autonomiczny bolidu RT14e, jego ar-
chitektur ↪e oprogramowania, wykorzystywane środowisko programistyczne i sprz ↪et, z do-
datkowymi szczegó lami omówiono modu l percepcji. Ukazano procesy kalibracji kamery
wizyjnej i kalibracji kamera–lidar oraz proces estymacji odleg lości pacho lków na pod-
stawie rozmiarów ramek ograniczaj ↪acych. Opisano implementacj ↪e w ↪ez lów niezb ↪ednych
do poprawnego dzia lania fuzji danych sensorycznych z kamery wizyjnej i lidaru, wyko-
rzystuj ↪acych różne metody projekcji. Przeprowadzono eksperymenty porównawcze, które
wykaza ly, że algorytm wykorzystuj ↪acy projekcj ↪e 2D na 3D jest bardziej efektywny pod k ↪a-
tem zużycia zasobów obliczeniowych oraz szybkości dzia lania. Algorytm wykorzystuj ↪acy
projekcj ↪e 3D na 2D jest dok ladniejszy.

W przysz lości warto rozważyć dalsze prace nad optymalizacj ↪a algorytmu wykorzystu-
j ↪acego projekcj ↪e 2D na 3D, aby poprawić jego dok ladność. Można również rozważyć zasto-
sowanie segmentacji obrazu w celu detekcji pacho lków na obrazie, co mog loby poprawić
dok ladność szacowania odleg lości pacho lków od kamery, jak również ogóln ↪a dok ladność
wykryć w projekcji 2D na 3D.
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