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Abstract

Radars play a crucial role in advanced driver assistance systems (ADAS) and autonomous driving by provi-
ding critical information about the vehicle’s surroundings. Their advantage lies in the ability to simultane-
ously measure the distance and radial velocity of objects within the field of view. As the functionality offered
by automotive systems becomes increasingly sophisticated, the demands placed on sensors providing input
to these systems also escalate. Many sensors introduced to the market offer high measurement precision;
however, their integration within a network of cooperating sensors requires precise information regarding

their position and orientation to align the measurements within a common coordinate system.

Despite the careful installation of sensors on the vehicle during assembly, deviations in sensor orientation
are inevitable due to the inherent inaccuracies of the manufacturing process. To minimize such errors, it is
necessary to employ sensor calibration in the factory, often referred to as static calibration or end-of-line
alignment, which not only corrects the small deviations that are unavoidable but also alerts line operators if

the vehicle fails to meet quality standards.

The methods used within the production line or automotive workshop are insufficient to ensure proper
sensor orientation once the vehicle is in the hands of the user. For complex driver assistance systems, which
may be sensitive to radar measurement errors, it is essential to provide continuous monitoring of the sensor’s
condition to respond to changes in orientation caused by collisions or the gradual aging of the radar’s moun-
ting bracket. This task is carried out by radar auto-calibration algorithms, also known as dynamic alignment

algorithms.

Most solutions found in the literature focus on adjusting the horizontal misalignment angle of the radar
from the expected value using static, dynamic, and post-factum calibration algorithms. Some methods also
enable the assessment of the vertical misalignment angle, which can affect the incorrect assessment of object
traversability, radar range, and negatively impact the quality of radar detections. However, no solution in the

literature allows for displacement correction across all three axes.

The first innovation introduced in this dissertation is the improvement of the static radar calibration
algorithm, based on a calibration target known in the literature — a steel plate. Due to its properties, the
estimation of the radar’s orientation angle can be performed by placing the steel plate in front of the radar and
precisely tilting the plate towards the ground and the ceiling. The collected measurements of the reflected
radar wave power as a function of the steel plate’s tilt angle can be approximated using a second-degree
polynomial. The maximum of the found polynomial corresponds to the plate’s tilt angle at which the radar
wave was reflected perpendicularly to the radar. This allows for determining the radar’s tilt in elevation with

high precision. Horizontal radar tilt is more challenging because the azimuth measurement often contains



outlier values that cannot be correlated with other radar data. For this reason, the algorithm was enhanced
with an iterative method, specifically a robust mean. The calibration process, improved in this way, has been
patented and implemented in production.

Another method proposed by the author is the improvement of dynamic calibration, which in previously
used methods included tilts in the horizontal and vertical axes. A mathematical model was proposed, which,
in the case of radars capable of measuring the elevation angle, allows for the inclusion of the radar’s third
axis of rotation during detection correction, as well as a model allowing for the algorithmic estimation of
radar orientation errors in all three axes. Various optimizers were presented, which can be used for the
iterative determination of the desired tilt angles, and then tested on synthetic data and compared using the
proposed quality indicators. The proposed algorithm has also been submitted in the form of a patent.

The third developed method is a post-factum three-axis calibration designed to estimate the three-axis
orientation error of the radar, even when the radar does not have the capability to measure elevation. The
method is based on generating random elevation angles with a designed distribution in the detections, which,
with sufficient computational power and memory to use several hundred detections during each iteration,
can serve to perform three-axis estimation. For this purpose, the nonlinear method of total least squares was
utilized. The estimated tilt angles determined by this method were used to correct real detections from the
open RadarScenes dataset. The results of the quality indicators confirmed that the three-axis correction of

detections by the determined angles reduces the root-mean-square error of the real detections.



Streszczenie

Radary odgrywaja kluczowa rolg w zaawansowanych systemach wspomagania kierowcy oraz jazdy autono-
micznej, zapewniajac informacje o otoczeniu pojazdu. Ich zaleta jest mozliwos¢ jednoczesnego pomiaru od-
legtosci oraz predkosci radialnej obiektow w polu widzenia. Wraz z rosnacym zaawansowaniem funkcjonal-
nosci oferowanych przez systemy samochodowe, rosnag wymagania stawiane sensorom, ktére dostarczaja do
nich informacji wejSciowych. Wiele czujnikéw wprowadzanych na rynek oferuje wysoka precyzj¢ pomia-
réw, jednak ich wspéldziatanie w ramach wspdtpracujacej sieci sensorOw wymaga precyzyjnej informacji
o ich polozeniu i orientacji, ktéra pozwoli na sprowadzenie pomiaréw do wspdlnego uktadu wspétrzednych.

Pomimo starannego montazu czujnikdw na samochodzie podczas instalacji elementéw na linii pro-
dukcyjnej zawsze pojawiaja si¢ odchylenia w orientacji sensora spowodowane niedoktadno$ciami procesu
montazu. Aby zminimalizowa¢ takie bledy, konieczne jest stosowanie kalibracji sensor6w w fabryce, nazy-
wanej rowniez statyczna kalibracja lub adiustacja na koricu linii produkcyjnej, ktéra pozwala nie tylko na
korekte matych odchylen, ktére sa nieuniknione, ale takze na zasygnalizowanie operatorom linii, Ze pojazd
nie spelnia wymagan jakoSciowych.

Stosowane w ramach linii produkcyjnej czy warsztatu samochodowego metody nie sq w stanie zapew-
ni¢ wlasciwej orientacji czujnikéw po otrzymaniu samochodu przez uzytkownika. W przypadku ztozonych
systeméw wspomagania kierowcy, ktére moga by¢ wrazliwe na bledy pomiarowe radaru, konieczne jest
zapewnienie stalego monitorowania stanu sensora, tak aby reagowaé na zmiany orientacji spowodowane
kolizjami lub powolnym starzeniem si¢ uchwytu montazowego radaru. Zadanie to realizowane jest przez
algorytmy auto-kalibracji radaru, nazywane rowniez algorytmami dynamicznej adiustacji.

Wigkszo$¢ rozwiazan obecnych w literaturze skupia si¢ na adiustacji horyzontalnego kata przekrzy-
wienia radaru od warto$ci oczekiwanej, za pomoca algorytmdéw kalibracji statycznej, dynamicznej i post-
factum. Niektére metody umozliwiaja réwniez oceng wertykalnego kata przekrzywienia, ktéry moze prowa-
dzi¢ do niepoprawnej oceny przejezdnosci obiektéw, ograniczenia zasiggu radaru i negatywnego wpltywu
na jako$¢ detekcji radarowych. Jednakze, zadne rozwiazanie w literaturze nie pozwala na uwzglednienie

przemieszczenia we wszystkich trzech osiach.

Pierwsza z innowacji wprowadzonych w tej rozprawie jest udoskonalenie algorytmu statycznej kalibra-
cji radaru, bazujacego na znanym w literaturze celu kalibracyjnym — stalowej ptycie. Ze wzgledu na jej
wlasciwosci estymacja kata orientacji radaru moze by¢ dokonana poprzez umiejscowienie stalowej ptyty
przed radarem i precyzyjne pochylanie ptyty w kierunku ziemi i sufitu. Zebrane w ten sposéb pomiary
mocy odbitej fali radarowej w funkcji kata wychylenia stalowej ptyty moga by¢ aproksymowane wielomia-

nem drugiego stopnia. Maksimum znalezionego wielomianu odpowiada katowi wychylenia ptyty, w ktérym
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fala radarowa odbita si¢ pod katem prostym do radaru. Pozwala to na wyznaczenie przekrzywienia radaru
w elewacji z duza precyzja. Horyzontalne przekrzywienie radaru sprawia trudnosci, poniewaz pomiar azy-
mutu czesto zawiera wartosci odstajace, ktérych nie da si¢ skorelowac z innymi danymi radarowymi. Z tego
wzgledu algorytm zostat wzbogacony o metodg iteracyjna, jaka jest Srednia odporna. Udoskonalony w ten
spos6b proces kalibracji zostal opatentowany i wdrozony do produkc;ji.

Kolejna metoda zaproponowana przez autora jest udoskonalenie dynamicznej kalibracji, ktéra w do-
tychczas stosowanych metodach obejmowata przekrzywienia w osiach horyzontalnej i wertykalnej. Zapro-
ponowano model matematyczny, ktéry w przypadku radaréw zdolnych do pomiaru kata elewacji, pozwala
na uwzglednienie trzeciej osi obrotu radaru podczas korekcji detekcji, a takze model, pozwalajacy na al-
gorytmiczne estymowanie btedéw orientacji radaru w trzech osiach. Przedstawiono rézne optymalizatory,
ktére moga by¢ wykorzystane do iteracyjnego wyznaczenia poszukiwanych katéw przekrzywienia, a na-
stepnie przetestowano je na danych syntetycznych i poréwnano przy uzyciu zaproponowanych wskaznikéw
jakos$ci. Zaproponowany algorytm zostal réwniez zgloszony w formie patentu.

Trzecia opracowang metoda jest tréjosiowa kalibracja post-factum, zaprojektowana do estymacji tréjo-
siowego btedu orientacji radaru, nawet gdy radar nie posiada mozliwosci pomiaru elewacji. Metoda opiera
si¢ na generowaniu losowych katéw elewacji z zaprojektowana dystrybucja w detekcjach, ktére przy mocy
obliczeniowej 1 pamigci wystarczajacej na uzycie kilkuset detekcji w trakcie kazdej iteracji, sa w stanie po-
stuzy¢ do tréjosiowej estymacji. Do tego celu wykorzystano nieliniowa metodg catkowitych najmniejszych
kwadratéw. Katy estymowanego przekrzywienia, wyznaczone przez nia, postuzyty do korekcji rzeczywi-
stych detekcji z otwartego zbioru danych RadarScenes. Wyniki wskaznikéw jakoSci potwierdzity, ze tréjo-

siowa korekta detekcji wyznaczonymi katami redukuje btad Sredniokwadratowy rzeczywistych detekcji.
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Radar przekrzywiony wertykalnie w kierunku nieba. Jasnoniebieski obszar obrazuje moc
transmisji radaru. Ciemnoniebieska linia oznacza Sciezke fali radarowej powodujaca detek-
cje. Czerwona przerywana linia pokazuje niewyréwnana detekcje postrzegana przez system,

ktéry nie jest Swiadomy przekrzywienia. . . . . . . ... ..o

Stosunek pomigdzy transmitowang a odbierang moca spowodowana kierunkowym zyskiem
anten w elewacji, przy zatozeniu, ze anteny nadawcze i odbiorcze maja te same katy mon-

tazu i pozycje oraz obserwujatensamecel. . . . . . ..o oL oL oL oL

Odebrana moc odbicia od samochodu (czerwony obszar) i dorostego pieszego (niebieski
obszar). Przerywane linie przedstawiaja minimalny poziom mocy wymagany do osiagnigcia
detekcji dla prawidlowo zamontowanego radaru (czerwona linia przerywana) oraz radaru

przekrzywionego wertykalnie o 10 stopni (niebieska linia przerywana). . . . ... ... ..

Obliczone wartosci $rednie szumu miejskiego dla radar6w o rozdzielczo$ci pomiaru odle-
gtosci 0,75 [m] oraz 0,25 [m]. Parametry uzytego radaru: wysokos$¢ nad ziemia (h)—0,4
[m], szeroko$¢ wiazki w azymucie (0,,)—90 [°], wspétczynnik ksztattu wiazki (a.)—1

oraz czestotliwosé radaru - 15 [GHz]. . . . . . . . . . . ... .. ...

Potencjalny scenariusz btednej klasyfikacji pasa ruchu i wizualizacja martwego pola przed-
nich radaréw z zaznaczonym polem widzenia czujnikéw (niebieski obszar), krawedziami

pola widzenia (przerywane linie) oraz osiami zwrotu sensora (czarna linia). . . . . . . . ..

Kat przekrzywienia, ktéry spowodowalby btedne przypisanie celu punktowego do niewta-

Sciwego pasa ruchu w funkcji odlegtosci. . . . . . .. ... Lo

Dhugosé dwusiecznej obszaru martwego pola widzenia dla katéw montazu przednich rada-

réw: 45 [°] (niebieski), 60 [°] (pomaraiczowy), 65 [°] (ztoty). . . . . . . . ... ... ...

Wptyw kata przekrzywienia radaru wynoszacego 1 [°] na btad kierunku celu dla predkosci
celu réwnej predkosci pojazdu ego (niebieski) oraz dla pregdkosci pojazdu ego dwukrotnie

wigkszej niz predkosé celu (czerwony). . . . . . . . L.

Wptyw kata przekrzywienia radaru wynoszacego 7 [°] na btad kierunku celu dla predkosci
celu pigciokrotnie wigkszej niz predkosé pojazdu ego (niebieski) oraz dla kata przekrzywie-

nia 1 [°] przy predkosci pojazdu ego dwudziestokrotnie wigkszej niz predkosé celu. . . . . .

Funkcja gestosci prawdopodobienistwa (FGP) bledéw kierunku celu dla wyréwnanego i
przekrzywionego radaru stworzona na podstawie symulacji. Parametry uzyte w symulacji
Monte Carlo: odchylenie standardowe — 2 [°], szerokos¢ celu obserwowana przez radar —
30 [°], T — 10e’™ [m/s], V — 20e7° [m/s], liczba realizacji pomiaru — 10%. . . . . ... ...

Funkcja gestosci prawdopodobienstwa (FGP) btgdow kierunku celu dla wyréwnanego i
przekrzywionego radaru stworzona na podstawie symulacji. Uzyte parametry takie jak w

symulacji z rysunku 8.12, z wyjatkiem polozenia centrum celu aycs = —135[°]. . . . . . .

Prawdopodobienistwo nieprawidtowego podziatu obiektéw w symulowanym scenariuszu dla

celu obserwowanego pod katami w uktadzie wspétrzednych samochodu. . . . . . . .. . ..
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Rozdzial 1

Wstep

1.1 Tematyka

Jazda autonomiczna (AD), poczatkowo traktowana jako zagadnienie, ktére mozna wdrozy¢ na przestrzeni
dekady, okazata si¢ najbardziej wymagajacym wyzwaniem w dziedzinie motoryzacji. Technologia stale
ewoluuje, aby wprowadzi¢ pojazdy o piatym poziomie autonomicznoSci do powszechnego uzytku. Aby
to osiagnac¢, producenci mikroprocesoréw skupiaja si¢ na tworzeniu coraz potgzniejszych jednostek obli-
czeniowych, ktére obejmuja przyspieszanie sieci neuronowych oraz réwnolegle przetwarzanie ztozonych
algorytmoéw [1], [2]. Zapotrzebowanie na réznorodne funkcje w pojazdach osobowych przyspiesza wzrost
ztozonosci systemow, zaréwno pod wzgledem liczby jednostek sterujacych (ECU), jak i rozmiaru oprogra-
mowania, stwarzajac nowe wyzwania zwiazane z inzZynieria oprogramowania, cyberbezpieczenistwem oraz

ztozonoS$cig samego procesu rozwoju produktéow [3]-[5].

Pojawiaja si¢ nowe projekty radaréw, dazace do zmniejszenia rozmiaru i kosztéw tych urzadze. W tym
celu badacze opracowywuja m.in. radary przeznaczone do zastosowain motoryzacyjnych z antenami zinte-
growanymi w uktadzie scalonym [6]. Taki kierunek moze doprowadzi¢ do obnizenia kosztéw produkcji
oraz wymiaréw sensoréw, jednocze$nie zachowujac oczekiwana wydajno$¢é. To z kolei moze przyczynié
si¢ do wigkszej dostgpnosci zaawansowanych systeméw wspomagania kierowcy (ADAS) dla spoteczeni-

stwa oraz umozliwi¢ montaz wigkszej liczby radar6w w pojazdach.

Zwigkszone pokrycie skanowania otoczenia pojazdu za pomoca czujnikéw moze zwigkszy¢ komplek-
sowos¢ systemu, umozliwiajac dziatanie w kazdych warunkach, lecz rozwdj jazdy autonomicznej wymaga
réwniez przemysSlanego projektowania infrastruktury drogowej. Pomimo tego, ze czujniki i elektroniczne
elementy wykonawcze zazwyczaj reaguja szybciej niz kierowca, to odpowiednio przemyslana infrastruk-
tura drogowa moze zwigkszy¢ zasigg percepcji, zmniejszajac szans¢ na wystapienie potrzeby gwaltownego

hamowania, jednocze$nie zwigkszajac komfort pasazeréw [7].

Radary takze ewoluuja, poprzez nowe konstrukcje anten, ktére pomimo niewielkich rozmiaréw potrafia
okresla¢ zar6wno katy poziome, jak i pionowe [8]. Wzrost mocy obliczeniowej mikroprocesoréw umozliwia
przetwarzanie wigkszej liczby danych z radaréw i przekazywanie ich do jednostek sterujacych pojazdem

(ECU). Zapewnienie takiej funkcjonalnoSci wymaga szybkiego potaczenia pomiedzy czujnikiem a ECU,
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co mozna osiagnaé migdzy innymi dzigki protokotowi SOME/IP opartemu na sieci Ethernet, oferujacemu

przepustowos$¢ 100 [Mbit/s] z mozliwoScig uzyskania do 1 [Gbit/s] [9].

Chociaz projekty sensordw staja si¢ coraz bardziej ztozone i poszerzaja ich mozliwosci, to wciaz istnieje
potrzeba monitorowania stanu sensoréw i raportowania ich do systemu. Funkcjonowanie sensora moze zo-
sta¢ zaktdcone przez obiekt, ktory go zastania. W przypadku sensor6w naroznych, Zle ustawiony lub poma-
lowany zderzak moze utrudni¢ propagacje fali radarowej lub ja zakrzywié. Producenci pojazdéw powinni
uwzgledniad te aspekty podczas projektowania i montazu samochodéw, aby minimalizowac skutki przejsScia
fali przez material zderzaka. Podobne wyzwania moga pojawié si¢ rowniez w trakcie eksploatacji pojazdu,
gdy sensor jest zanieczyszczony btotem lub Sniegiem. Ochrona systemu przed negatywnymi skutkami takich

zdarzeh wymaga zaimplementowania algorytmicznych metod wykrywania przystonigcia sensora [10].

Systemy AD i ADAS, ktére skladaja si¢ z wielu sensoréw, wymagaja sprowadzenia ich pomiaréw
do wspélnego uktadu wspéirzednych pojazdu (VCS), o poczatku, ktéry znajduje si¢ na Srodku tylniej osi
pojazdu. Wymaga to doktadnych informacji o pozycji montazu sensora oraz kacie montazu. Dla niekto-
rych sensoréw doktadnos$é horyzontalna moze by¢ lepsza niz 1 [°], spelniajac tym samym wymagania do-
tyczace doktadnosci radaréw w kontekscie AD i ADAS, jednak doktadnos$¢ kata montazu, ktéra wprowa-
dza systematyczny btad do wszystkich pomiaréw z danego sensora, stanowi nadal wyzwanie. Cho¢ produ-
cenci pojazdéw moga podejmowac skomplikowane kroki w celu poprawy doktadnos$ci montazu, to wciaz
wymaga on ciagtego procesu weryfikacji i korekty algorytmicznej. Problem narasta, gdy radar jest wy-
mieniany w warsztacie, bez dostgpu do specjalistycznego sprzgtu. Przyktadem moze by¢ wymiana radaru
po kolizji lub awarii. W takim przypadku proces montazu moze wprowadzié¢ bledy znacznie wigksze niz
te, wynikajace z algorytméw wykrywania kata przez radar, co negatywnie wptywa na doktadnos¢ systemu.
Bledy polozenia katowego moga réwniez powstawaé podczas typowego uzytkowania pojazdu, na przy-
ktad w wyniku zuzycia elementéw mocujacych lub wystapienia niewielkich kolizji, ktére moga wptynac

na pozycje sensora lub zderzaka przed nim.

Szybki rozwéj systeméw ADAS oraz badania nad jazda autonomiczna wymagaja niezawodnych
i precyzyjnych czujnikéw, ktére dostarcza bogatych informacji o otoczeniu oraz zachowaniu innych uzyt-
kownikéw drég. W praktyce nie jest mozliwe zapewnienie idealnego kata montazu sensora przez caty cykl
jego zycia. W przypadku radaréw, nieprecyzyjny montaz moze prowadzié¢ do btednych lub niedoktadnych
informacji o obiektach oraz probleméw z algorytmem §ledzenia lub obnizeniem mocy odbitej od celu. Pro-
blemy spowodowane przekrzywieniem czujnika moga by¢ minimalizowane na dwa sposoby: poprzez ko-
rekte niedoktadnego kata za pomoca wyestymowanej wartosci lub poprzez informowanie innych kompo-
nentéw systemu o potencjalnej degradacji czujnika, jesli wykryty btad katowy wychodzi poza akceptowalny

zakres.

Kat montazu sensora jest jedna z konfigurowalnych wartosci, ktéra moze by¢ zmieniona bez ingerencji
w jego fizyczne podzespotly. Niestety niemozliwe jest zapewnienie, ze warto$¢ zadana w konfiguracji ra-
daru bedzie zawsze poprawna. Ze wzgledu na problemy wskazane wcze$niej, niemozliwe do przewidzenia
przemieszczenia sensora — spowodowane kolizjami — a takze blad ludzki, konieczne staje si¢ kalibrowanie
sensora. Idealny proces kalibracji powinien zniwelowa¢ wszelkie znieksztalcenia percepcji radaru, ktdre

moga by¢ spowodowane geometria zderzaka, zastosowang farba, wadami anten lub fizycznymi przemiesz-

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD
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czeniami. Co wigcej dziatanie takiego algorytmu kalibracji powinno by¢ mozliwe w tle, podczas codziennej

pracy radaru, bez potrzeby podiaczania zewnetrznych urzadzen lub wykonywania dodatkowych procedur.

1.2 Teza badawcza

Mozliwe jest zaimplementowanie algorytmu automatycznej kalibracji radaru, ktéry bazujac na punktowych
detekcjach radarowych, spodziewanym kacie montazu sensora oraz informacji o kinematyce pojazdu, be-
dzie w stanie wyznaczy¢ tréjosiowy blad katowy montazu i wykorzysta¢ go do korekty pomiaréw przy za-
chowaniu ztozonoSci obliczeniowej, pozwalajacej na wykonanie algorytmu na wbudowanym procesorze ra-

darowym.

1.3 Udokumentowany wkiad badawczy

1. Armin Talai, Rafal Burza i Sashi Praveen Kalli. ,,Radar System Calibration with Bista-
tic Sidelobe Compensation”. US Patent 17,407,071 [11] (US202117407071A, CN115707991A,
US20230056655A1, EP4137841A1).

W wyniku prowadzonych prac badawczych i wdrozeniowych udato si¢ opracowaé algorytm statycz-
nej kalibracji radaru, przeprowadzanej po montazu sensora. Jest to jeden z koiicowych procesé6w pro-
dukcji samochodu, wykonywany na koncu linii produkcyjnej (EOL). W wyniku prac zaimplemen-
towano unikalny algorytm minimalizacji wptywu prazkéw bocznych odbicia z celu kalibracyjnego
na doktadnos¢ kalibracji. Usprawnienie to zostato opisane i opublikowane w formie patentu, wkta-
dem wilasnym autora bylo opracowanie algorytmu filtracji outlieréw, ktéry jest gldéwnym elementem

wynalazku.

2. Rafal Burza i Dariusz Borkowski. ,,Methods and Systems for Determining Alignment Para-
meters of a Radar Sensor”. EP3907521A1 [12] (wraz z péZniejszymi zmianami CN113608182A,
EP3907522A2, US20210341599A1).

Gléwnym celem prowadzonych prac badawczych bylo opracowanie algorytmu automatycznej kali-
bracji radaru, ktéra wykonywana na procesorze radarowym i bazujaca na informacjach dostgpnych
dla radaru jest w stanie dokonac¢ tréjosiowej estymacji btedu kata montazowego sensora. Opracowany

algorytm zostal zaimplementowany w produkcie komercyjnym oraz opublikowany w formie patentu.

3. Rafal Burza. ,,Overview of Radar Alignment Methods and Analysis of Radar Misalignment’s
Impact on Active Safety and Autonomous Systems”. Sensors 2024, 24, 4913. [13]
Wykonano kompleksowy przeglad wptywdéw przesunigcia katowego radaru na systemy ADAS i AD.
Whioski zostaty podparte podstawami teoretycznymi, symulacjami oraz przeprowadzonymi oblicze-
niami. Dokonano réwniez kompleksowego przegladu literatury, ktéry postuzyt do opisania metod ko-
rekcji btedu montazu sensora. W ostatniej czeéci publikacji zaproponowana zostata metoda odniesie-
nia, wskazniki jakosci dla algorytméw adjustacji oraz zostaty wyliczone kluczowe wskazniki jakoSci,

bazujace na otwartym zbiorze danych - RadarScenes.

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD
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4. Rafal Burza. ,,Application of Neural Networks for Validation of Data Integrity in Large Auto-
motive Radar Datasets’. SPA Conference 2023. [14]
Opracowano metodg oceny danych wejSciowych, bazujaca na glgbokiej sieci neuronowej. Zastoso-
wana metoda pozwolita na wskazanie nagran z jazd testowych, ktére moga by¢ uszkodzone lub za-

wieraé niewiarygodne dane. Praca w formie artykutu zostata zgtoszona na konferencje SPA 2023.

1.4 Konspekt dokumentu

Niniejsza rozprawa doktorska zostata podzielona na segmenty majace na celu stopniowe wprowadzenie
czytelnika w tematyke kalibracji i auto-kalibracji radaréw. Pierwsza czg$¢, na ktéra sktadaja si¢ rozdziaty
2-4 stanowi ogdlne wprowadzenie do tematyki aktywnego bezpieczenistwa. Nastgpna czg$¢ ztozona z roz-
dziatéw 5-7 wprowadza czytelnika w bardziej szczegétowe zagadnienia dotyczace: fuzji multisensoryczne;j,
radaréw oraz metod optymalizacji. Oryginalne wyniki badan przedstawiono w rozdziatach 8-11, ktére sa
skupione wytacznie wokét zagadnien zwigzanych z algorytmami kalibracji oraz zwiazanymi z nimi pracami.

Rozdziat 2 przedstawia tlo historyczne, umozliwiajace zapoznanie si¢ z historia przemystu samocho-
dowego oraz trendami, ktére da si¢ w nim zauwazy¢ na przestrzeni dziesigcioleci. Przedstawiony zarys
historyczny jest uzyty do analizy racjonalno$ci badan naukowych w podjetej dziedzinie.

Rozdziat 3 przybliza tematyke zaawansowanych systeméw wspomagania kierowcy i wymienia najwaz-
niejsze systemy nalezace do tej kategorii. W rozdziale opisano zaleznosci funkcjonalnosci od elementéw
wykonawczych i sensoréw koniecznych do ich dziatania. Opisany jest takze trend rozwoju systeméw ak-
tywnego bezpieczenstwa, jakim jest komunikujaca sig sie¢ transportowa.

Rozdziat 4 wyjasnia poziomy autonomii oraz architekturg systeméw jazdy autonomicznej. Wyjasnione
sa warstwy jazdy autonomicznej: percepcji, decyzyjna, wykonawcza i nadzorcza. Rozdzial przedstawia row-
niez potencjalne btedy jakie moga wystapi¢ podczas jazdy autonomicznej: btedy percepcji, decyzji i akcji.
Oméwiono réwniez potencjalne korzySci oraz wyzwania stojace przed jazda autonomiczna.

Rozdziat 5 przybliza temat fuzji multisensorycznej, ktdra jest podstawowym elementem jazdy autono-
micznej oraz zlozonych systemow aktywnego bezpieczenistwa. Poruszona tematyka przedstawia model fuzji
danych i jego podstawowych elementéw, do ktérych nalezy wzbogacanie obiektéw oraz wzbogacanie sy-
tuacji. Oméwione sa stosowane architektury fuzji danych: scentralizowana, rozproszona i hybrydowa oraz
wyzwania z jakimi muszg si¢ mierzy¢ systemy fuzji.

Rozdziat 6 ma na celu przyblizy¢ podstawowe zagadnienia z zakresu radaréw stosowanych w przemysle
samochodowym. Oméwiono w nim tematy zwiazane z budowq anten radarowych oraz przetwarzaniem sy-
gnatu w radarach wykorzystujacych fale ciagla z modulacja czgstotliwosciowa (FMCW). Ta czg$¢ rozprawy
ma na celu wyjasnienie podstaw teoretycznych, pozwalajacych na zrozumienie jak odebrany przez anteny
sygnat radiowy zamienia si¢ w wykryty obiekt widoczny z poziomu ECU.

Rozdziat 7 stanowi przeglad popularnych metod optymalizacji, ktore sa adekwatne do tematu rozprawy
doktorskiej. Wyja$nia on dziatanie metod bezgradientowych (Hooke’a-Jeevesa i sympleksu Neldera-Meada)
oraz metod gradientowych (najwigkszego spadku, nieliniowych najmniejszych kwadratéw oraz nielinio-
wych catkowitych najmniejszych kwadratéw). Opisane metody sa pdZniej uzyte w czesci praktycznej roz-

prawy doktorskie;.
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Rozdziat 8 sktada si¢ z dwéch czgsci. W pierwszej dokonano kompleksowego przegladu metod kalibra-
cji i auto-kalibracji radaréw. Opisane zostaly fizyczne metody adiustacji oraz metody algorytmiczne jakimi
sa: statyczna i dynamiczna kalibracja, a takze kalibracja na torze oraz kalibracja post-factum. W drugiej
czgsci przeprowadzono szczegétowa analize wptywow biedu orientacji radaru na systemy wspomagania
kierowcy oraz jazdy autonomicznej. W wyniku prac stworzono oryginalne wyprowadzenia wzor6w oraz

analizy wptywu przekrzywienia na:
* calkowite lub czgSciowe przystonigcie czujnika (autorska analiza);

* spadek maksymalnego zasiggu (autorska analiza, w kontekscie, ktéry nigdy nie byl rozwazany

w literaturze);

* rozréznialno$¢ celu od szumu (autorska analiza, w kontek$cie, ktéry nigdy nie byt rozwazany

w literaturze);
* przemieszczenie detekcji (znane w literaturze);
* niedoktadnos$¢ wektora predkosci celu (na podstawie autorskich wyprowadzen wzoréw);
* problemy z asocjacja danych (udowodnione autorskimi symulacjami);
* lokalizacja i mapowanie (autorska analiza i wyprowadzenie).
Rozdziat 9 zawiera opis opracowanych autorskich metod kalibracji:

* Opracowana metoda kalibracji statycznej za pomoca wychylanej stalowej ptyty, ktéra zawiera au-
torskie rozwiazanie problemu pomiaréw odstajacych za pomoca iteracyjnej Sredniej odpornej. Roz-
wiazanie to zostalo zgloszone w formie kilku migdzynarodowych wnioskéw patentowych [11]
(US202117407071A, CN115707991A, US20230056655A1, EP4137841A1).

* Opracowana autorska trdjosiowa kalibracja radaru z kompensacja predkosci, ktéra jest bezposSrednio
zwiazana z teza rozprawy doktorskiej i zostata zgloszona w formie patentéw [12] (EP3907521A1,
CN113608182A, EP3907522A2, US20210341599A1).

* Metoda opracowana poza pierwotnie zaktadanym planem doktoratu wdrozeniowego pozwalajaca na
tréjosiowq estymacje btedu orientacji wraz z wspétczynnikiem kompensacji predkosci nawet w przy-

padku, gdy radar nie umozliwia pomiaru elewacji detekcji.

Rozdziat 10 zawiera opis danych uzywanych podczas prac oraz zaproponowang sie¢ neuronowa o autor-
skiej architekturze, ktéra moze zosta¢ uzyta do wstgpnej walidacji danych testowych, opublikowana w [14].
W ostatniej czgsci rozdzialu opisana jest metoda wzbogacania danych z otwartego zbioru o syntetyczny
pomiar kata elewacji.

Rozdziat 11 przedstawia zaproponowane przez autora kluczowe wskazniki jakosci, ktére pozwalaja na
oceng poprawnosci dziatania algorytméw pomimo braku informacji na temat oczekiwanych katéw korekcji
detekcji. W rozdziale zaproponowano réwniez metod¢ odniesienia oraz przedstawiono uzyskane wyniki

metod na danych rzeczywistych oraz syntetycznych.
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Rozdziatl 12 zawiera podsumowanie przeprowadzonych prac, wnioski wraz argumentacja popierajaca
udowodnienie zalozonej tezy badawczej. Ostatnia czg$¢ rozdziatu zawiera potencjalne kierunki rozwoju

w obrgbie poruszonych w rozprawie tematow.
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Rozdzial 2

Kluczowe Kierunki rozwoju przemystu

motoryzacyjnego

Dla zrozumienia kierunku rozwoju technologii pojazdéw mechanicznych oraz oceny przydatnosci rozwija-
nych technologii warto zapoznad si¢ z rysem historycznym oraz osiagnigciami technologicznymi, ktére udo-
skonalaty te dziedzing technologii. Wzorce, ktére mozna zaobserwowac na przestrzeni ponad stuletniej hi-
storii przemystu motoryzacyjnego prezentuja cechy, ktére sa kluczowe dla koficowego odbiorcy i wskazuja
na obszary najwigkszego zainteresowania zarowno w przypadku dostosowania produktu do tych oczekiwan

jak i na kluczowe obszary badawcze, ktére maja najwigkszy potencjat wdrozeniowy.

2.1 Rys historyczny

Od czasu wynalezienia prekursora samochodu przez Karla Benza w 1886 roku, na przestrzeni prawie
pot wieku, zmiany w samochodach osobowych skupiaty si¢ przede wszystkim na dostosowaniu samo-
chodu do mozliwo$ci cztowieka. Przyktadem tych zmian moze by¢ m.in. wprowadzenie paséw, ktére
miaty zapobiec wypadnigciu pasazeréw z siedzen [15]. Wczesne samochody byly wyposazone w drazek
sterowniczy przypominajacy ster zaglowki, takie rozwiazanie wymagato jednak uzycia znacznej sily
do sterowania pojazdem. W celu rozwigzania tego problemu wynaleziono uktad sterowania podobny
do kierownicy roweréw, pdZniej zastapiony kierownica podobna do stosowanych obecnie [16]. System
hamowania w poczatkowym okresie polegat na stosowaniu dZzwigni, ktéra przyciskata drewniany blo-
czek do jednego z ko6t w samochodzie. Rozwiazanie to byto ktopotliwe dla operatora pojazdu ze wzgledu
na konieczno$¢ wykorzystania rak zaré6wno do hamowania jak i kierowania pojazdem. Aby zwigkszy¢ sile,
z jaka kierowca moze hamowac oraz zapewni¢ mozliwo$¢ jednoczesnego sterowania, na przetomie XIX
i XX wieku wprowadzono pedal hamulca [16].

Weczesne lata XX wieku owocowaty rowniez wprowadzeniem instrumentéw pomiarowych oraz wskaz-
nikéw do samochodéw. Z powodu awaryjnosci éwczesnych konstrukcji wskaZnik poziomu oleju byt jed-
nym z pierwszych, ktére pojawity si¢ w samochodach. Kolejnym, ktéry wymagat wprowadzenia z tego
samego powodu, byl wskaznik ci$nienia wody. Trzecim wskazZnikiem udostgpnionym kierowcom stat si¢

predkosciomierz, ktéry w poczatkowej fazie nie pomagat w utrzymaniu bezpiecznej predkosci, a jedynie
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promowat mozliwosci samochodu [16]. Pierwsze ograniczenia predkosci w Stanach Zjednoczonych poja-
wity si¢ w roku 1901 w stanie Connecticut, ktéry wprowadzit ograniczenie do 8 [mil/h] na obszarze miasta
i 12 [mil/h] poza nim [17]. Po roku 1910 w pojazdach zaczg¢to montowaé tachometry oraz czujniki tempera-
tury, ktére byly umieszczane na radiatorach utrzymujacych stala temperaturg pracy silnika. Pomimo zastoso-
wania wielu wskaZnikéw ich umiejscowienie pozostawiato wiele do zyczenia, nie pozwalajac na wygodny

odczyt z pozycji kierowcy.

W 1901 roku zalozono pierwszy zwiazek branzowy — Verein Deutscher Motorfahrzeug-Industrieller
(p6Zniej nazywany Verband der Automobilindustrie) — majacy na celu promowanie transportu oraz sta-
nowiacy reprezentacje przemystu przed rzadem. Potrzeba ustanowienia wspdlnych standardéw produkcji
zaowocowata utworzeniem w 1905 roku Society of Automotive Engineers (SAE). Pierwsze spotkanie SAE
odbyto sie w 1906 roku i od tego czasu publikowane sa ,,SAE Transactions”. W 1910 ukazato si¢ pierwsze

opracowanie standardéw pod tytutem ,,SAE Handbook of Standards and Recommended Practices” [16].

Poczatki przemystu motoryzacyjnego wiazaly si¢ réwniez ze znacznymi usprawnieniami procesOw pro-
dukcji, do ktérych przyczynity si¢ gléwnie dwa wydarzenia. W 1901 roku w fabryce jednego z pionieréw
przemyshu motoryzacyjnego — Ransoma Oldsa — wybucht pozar, ktéry zniszczyt wigkszo$¢ zaktadu oraz
wyprodukowanych prototypéw. Jedynym egzemplarzem, ktory przetrwat byt tzw. ,,Curved Dash”. Byt ni-
skobudzetowym projektem, ktéry miat zapewnié¢ popularyzacje samochodéw wsréd generalnej populacji.
Ransom Olds, ze wzglgdu na zakontraktowane dostawy, postanowit skupi¢ si¢ na produkcji kluczowych ele-
mentéw. Pozostate czgsci zostalty zamdowione u poddostawcéw, a komponenty dostarczane przez nich byty
montowane w ostateczny produkt w fabryce Oldsa [18]. Ten model biznesowy okazat si¢ na tyle skuteczny,
ze pozostaje standardem do dnia obecnego. Druga kluczowa zmiang w procesie produkcji byto wprowadze-
nie pierwszej linii produkcyjnej, ktéra znaczaco zredukowata czas wytwarzania samochodu, zwigkszajac

tym samym liczb¢ montowanych pojazdéw [19].

W latach 20. XX wieku rozpoczat si¢ okres, ktéry zainicjowat finalizowanie koncepcji samochodu
do formy jaka znamy obecnie. DZwigni¢ zaptonu zacz¢to montowac przy kierownicy, na Srodku ktérej poja-
wil si¢ juz przycisk klaksonu. Wprowadzono jasne oznaczenia i podpisy wskaZznikéw, montowane przed kie-
rowcami, w celu poprawy ich widoczno$ci. W 1930 roku wprowadzone zostaly pierwsze kierunkowskazy
w postaci mechanicznych semaforéw, ktére zostaly zastapione elektronicznymi po 1950 roku. W latach trzy-
dziestych skupiono si¢ na aerodynamice pojazdéw, w celu zwigkszenia ich szybkos$ci, przy jednoczesnym
zachowaniu odpowiednich wymiaréw samochodéw, tak by kierowca i pasazerowie mogli w nich wygodnie
siedzie€. Jednym z opracowan, ktére uksztattowato wyglad samochodéw, byta ksiazka autorstwa Wunibalda

Kamma ,,.Das Kraftfahrzeug” z 1936 roku, w ktérej zawarl oczekiwane wymiary kabiny [20].

Po I wojnie §wiatowej liczba wypadkéw rosta ze wzgledu na coraz wigksza popularno$é samochodéw.
Pod koniec lat dwudziestych niemiecki psycholog Narziss Ach zwrdcit uwage na potrzebge wykorzystania
psychologii i technologii, w celu zmniejszenia liczby wypadkéw na drogach [21]. Po kilku latach temat
ten zostal rdwniez podniesiony w magazynie Forbes, ktéry stwierdzil, ze nalezy pozna¢ w jakim stopniu
czynniki ludzkie wptywaja na wypadki [22]. Te publikacje pozwalaja sadziC, ze technologia samochodéw

zaczeta osiagaé dojrzatosé jeszcze przed wybuchem I Wojny Swiatowej. Przestano wprowadzaé drastyczne
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zmiany konstrukcyjne, ktére zmienityby postrzeganie samochodu, a zainteresowaniem zaczety cieszy¢ sig
udoskonalenia, ktére moglyby zwigkszy¢ ich bezpieczenstwo.

Pod koniec lat czterdziestych XX wieku wprowadzono jedng z pierwszych technologii pasywnego bez-
pieczenstwa w samochodach. Byto nia wprowadzenie migkkiego obicia na desce rozdzielczej przez dwa
koncerny Tucker i Chrysler [16]. W kolejnych latach prowadzono badania nad zwigkszeniem widocznoSci
kierowcy oraz wprowadzono pierwsze technologie do badai nad zachowaniem ludzkiego ciata podczas wy-
padku (manekiny zderzeniowe, akcelerometry, kamery poklatkowe) [23]. W latach 1949-1950 amerykanscy
producenci samochodéw zaczgli wprowadzaé do swoich modeli pasy bezpieczeristwa. W 1952 roku wyna-
leziono strefy wolnego zgniotu oraz klatke bezpieczenstwa w obszarze kabiny. W tym okresie zalozono
réwniez wiele organizacji, ktére miaty za zadanie poznanie czynnikéw ludzkich, wptywajacych na wypadki
oraz zapoczatkowanie badai w tej dziedzinie [16].

W latach szeSédziesiatych opracowano dwu- i tréjwymiarowe manekiny stworzone na podstawie danych
antropometrycznych. Wyniki tego opracowania zostaty zdefiniowane w normie SAE J826 [24]. Pozwo-
lito to producentom na dostosowanie budowy samochodu tak, aby zapewnié kierowcy lepsza widocznos¢
otoczenia oraz wskaznikéw w samochodzie. Na danych antropometrycznych zostata réwniez zdefiniowana
norma SAE J941, ktora okreslita pole widzenia kierowcy [25]-[27] oraz norma SAE J834 definiujaca wi-
docznos$¢ zalecang oraz widocznos$¢ na otoczenie za pojazdem [28]. W tym okresie wynaleziono kolejne

technologie pasywnego bezpieczeristwa [29]:

* trzypunktowe pasy bezpieczenistwa;
 zagtéwki, ktére minimalizuja ryzyko urazu w przypadku uderzenia w tyt pojazdu;

* sktadana kolumna kierownicza, ktéra redukowata obrazenia klatki piersiowej podczas wypadku.

W latach siedemdziesiatych temat bezpieczenstwa samochodéw stat si¢ popularny w Stanach Zjedno-
czonych, ze wzgledu na powazng wade konstrukcyjng Forda Pinto — w przypadku silnego uderzenia w tyt
tego pojazdu bardzo czgsto nastgpowalo zgniecenie baku, ktére powodowato rozprysk paliwa [31]-[33].
Eksplozje paliwa podczas jednego z testow przedstawia rysunek 2.1. Niebezpieczenstwo, z jakim wigzata
si¢ kolizja w tyt pojazdu, zapoczatkowalo starania nad poprawa widocznosci §wiatet hamowania, w wyniku
czego rozpoczeto badania nad wprowadzeniem centralnego, wysoko zamontowanego Swiatta hamowania.
Prowadzono réwniez badania nad typami Swiatet przednich, ich skuteczno$cia, optymalnym umiejscowie-
niem oraz minimalizacja o§lepiania innych kierowcéw. Wprowadzone zostalty pierwsze systemy ABS, ktore
zapoczatkowaly erg systemdéw aktywnego bezpieczeristwa. W celu lepszego zrozumienia zachowania ciata
ludzkiego podczas wypadku opracowano trzy iteracje manekinéw do testéw zderzeniowych Hybrid, ktére
posiadaly akcelerometry umieszczone w réznych miejscach ciata [34]. Zwigkszenie dostgpnosci zaawan-
sowanego sprzgtu pomiarowego pozwolilo na badania nad regionami zainteresowania kierowcy za pomoca
sprzetu do §ledzenia oczu. Pozwolito to migdzy innymi na oceng czasu, jaki kierowcy poswigcaja na obser-
wacje lusterek oraz spogladanie na radio [35]. W tym dziesigcioleciu opracowano serie standardéw i metod

takich jak:

* Head Injury Criteria - kryteria oceny ran gtowy [36];
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Rysunek 2.1: Test zderzeniowy NCAP 32 - Ford Pinto. Kolizja w tyt samochodu powoduje eksplozje paliwa.
Kadr z filmu [30].

* Abbreviated Injury Scales - skala oceny obrazen [36];

* SAE J287 - standard okre$lajacy zasigg rak kierujacego [37], [38];

* SAE J1139 - standaryzacja kierunku dzialania urzadzen sterujacych [37], [39];
* SAE J1048 - standaryzacja symboli na desce rozdzielczej [40];

* ISO 2631 - metoda estymacji postrzeganego dyskomfortu spowodowanego wibracjami pojazdu [41].

Jedna z najbardziej znaczacych zmian w podejSciu do bezpieczernistwa bylo wprowadzenie, w Stanach
Zjednoczonych w 1979 roku, testow oceny nowych samochodéw — New Car Assessment Program (NCAP).
Wraz z péZniejszymi zmianami stal si¢ on standardowym programem oceny bezpieczenistwa pojazdéw
wychodzacych narynek [16]. W jego trakcie przeprowadzane sa migdzy innymi testy zderzeniowe, po-
zwalajace na ocen¢ poziomu minimalizacji potencjalnych obrazen, podczas zderzen przeprowadzanych
w kontrolowanych warunkach i o precyzyjnie okreslonych parametrach. Jeden z przeprowadzanych testéw
zderzeniowych przedstawiony jest na rysunku 2.2.

W latach osiemdziesiatych, dzigki rozwojowi technologii komputerowych, stalo si¢ mozliwe kompute-
rowe projektowanie samochodéw za pomoca programéw CAD [43], [44]. Postep w dziedzinie elektroniki
sprawil, ze coraz bardziej realne zdawato si¢ wprowadzenie zaawansowanych systeméw wspomagania kie-
rowcy. Prowadzono badania nad mozliwoscia stworzenia systemu, pozwalajacego na wykrycie zamknigcia
oczu przez kierowcg za pomocg obrazu z kamer [45]. W tej dekadzie na rynku pojawit si¢ réwniez pierwszy

prototyp samochodowej nawigacji satelitarnej [46].
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Rysunek 2.2: Test zderzeniowy NCAP 14391 - Ford Ranger XL Supercab [42].

Cyfrowa rewolucja w latach osiemdziesiatych umozliwita wprowadzenie systeméw nawigacji sateli-
tarnej oraz nowych systeméw multimedialnych przez wiodacych producentéw samochodéw na poczatku
lat dziewigédziesiatych. Komunikacja pomigdzy samochodem a kierowca pozwolita usprawni¢ nawigacje
podczas podrézy, ale jednoczes$nie rozpoczeta szereg proceséw majacych za zadanie oceng, jak interakcje
z samochodem wptywaja na rozproszenie kierowcy. Badania te zaowocowaly wprowadzeniem wytycznych
do projektowania interfejséw samochodowych [16]. Rozpoczgto rowniez prace nad stworzeniem standar-
déw oraz zalecen, definiujacych interfejsy wbudowane w samochodach [47]-[49]. Pod koniec dziesigciole-
cia wprowadzono pierwsze aktywne tempomaty, ktére pozwalaty na utrzymywanie bezpiecznej odlegtosci
od pojazdu jadacego z przodu [50]. Kolejna przelomowa zmiang staty si¢ systemy kontroli trakcji pozwala-
jace na redukcje poslizgu pojazdu. Obecnos$¢ wyswietlacza w samochodzie pozwolita na stworzenie pierw-

szych kamer cofania wbudowanych w samochdéd [16].

Lata dwutysigczne kontynuowaly trend skupiajacy si¢ na wprowadzeniu coraz bardziej zaawansowa-
nych uktadéw wspomagania kierowcy. Wprowadzono systemy monitorowania martwego pola oraz autono-
micznego hamowania w sytuacji, gdy pojazd wykryje niemozliwa do uniknigcia kolizje. [16]. W drugie;j
dekadzie systemy multimedialne i ukltady wspomagania kierowcy zaczely by¢é obecne w samochodach
nizszej klasy. Upowszechnity si¢ nawigacje samochodowe, komputery poktadowe z mozliwosScia paro-
wania telefonu, co umozliwia prowadzenie rozméw podczas jazdy za pomoca zestawu gloSnikow samo-
chodowych oraz wbudowanych mikrofonéw. Czujniki parkowania, kamery cofania oraz aktywne tempo-
maty sa coraz bardziej dostgpne, co moze wskazywaé na tendencje w kierunku uczynienia ich standar-
dowym wyposazeniem samochodowym. Obecnym trendem w samochodach najwyzszej klasy jest daze-
nie do umozliwienia autonomicznej jazdy. Ze wzgledu na poziom skomplikowania tego zadania, obecne
starania skupione sa przede wszystkim na autonomii w $cisle okreslonych warunkach np. podczas jazdy

na autostradzie, stania w korku lub podczas parkowania.
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2.2 Analiza i wnioski

Analizujac przedstawiony rys historyczny, mozna wskazaé nastgpujace etapy rozwoju technologii bezpie-

czefistwa samochodéw osobowych:

1. Wczesny projekt (1886-1939) — okres, w ktérym nastgpowaly diametralne zmiany w koncepcji
samochodu oraz jego popularyzacja, rozpoczal si¢ wynalezieniem pierwszej ,,.bezkonnej karety”,

a zakonczyl na projekcie samochodu o aerodynamicznym ksztalcie.

2. Era pasywnego bezpieczenstwa (1945-1991) — okres, ktéry rozpoczat si¢ pracami nad wprowadze-
niem pierwszych elementéw pasywnego bezpieczefistwa, ktérymi byty migkkie obicia deski rozdziel-

czej, a zakonczyt si¢ wprowadzeniem pierwszych systeméw nawigacji w samochodach.

3. Era aktywnego bezpieczenstwa oraz zaawansowanych systemow wspomagania kierowcy (1991-
obecnie) — okres zapoczatkowany przez pojawienie si¢ wySwietlaczy umozliwiajacych nawigacje,

a ktéry zakoniczy si¢ wprowadzeniem pierwszych zupelnie autonomicznych pojazdow.

Na przestrzeni ostatniego wieku mozna zaobserwowaé, ze duza uwaga producentéw i konsumentéw

ciesza si¢ innowacje wprowadzajace:

1. Zwigkszenie bezpieczenstwa poprzez systemy pasywnego i aktywnego bezpieczeristwa oraz opraco-
wanie standardéw definiujacych reguty projektowania samochoddéw oraz ujednolicajacych kluczowe

elementy.

2. Zwigkszenie komfortu poprzez redukcje czynnikow powodujacych dyskomfort kierowcy
i pasazeréw, takich jak wibracje samochodu lub niewtasciwa temperatura w kabinie, a takze wyre-

czenie kierowcy w trakcie zmudnych zadan jak jazda w korku lub parkowanie.

3. Zmniejszenie kosztéw poprzez optymalizacj¢ procesu produkcji, redukcja kosztéw zaawansowanych
systeméw, tak aby stawaty si¢ dostgpne dla szerszej liczby konsumentéw, a takze redukcja kosztow
eksploatacji pojazdu poprzez wprowadzanie bardziej wydajnych silnikéw oraz systemdéw planowania

trasy, ktére pozwalaja na uniknigcie utrudnieni na trasie.

Prace badawcze w kazdym z przedstawionych kierunkéw sa wartosciowe i ciesza si¢ znaczna popu-
larnoScia. W niniejszej rozprawie podjeto badania, ktére moga wspoméc wdrozenie jazdy autonomicznej
oraz rozwijanie systeméw aktywnego bezpieczernistwa. Ten wybdr uzasadniony jest faktem, ze jazda auto-
nomiczna jest postgpem na wszystkich trzech zdefiniowanych kierunkach rozwoju. W pelni autonomiczna
jazda powinna charakteryzowaé si¢ wyzszym poziomem bezpieczenstwa. Zwigkszy komfort jazdy, po-
niewaz kierowca bgdzie méglt po§wigci¢ swoja uwage na rzeczy niezwiazane z jazda. Kabina samochodu
bedzie mogta zostaé przeprojektowana, tak aby zwigkszy¢ komfort kierowcy poprzez poswigcenie wi-
docznosci i precyzji sterowania manualnego. Docelowo petna autonomia pojazdu begdzie mogla réwniez
umozliwi¢ redukcje kosztow poprzez wspoéldzielenie pojazdu. Jednym z przyktadow takiego zastosowa-

nia jest przekazanie pojazdu, kiedy nie jest uzywany do autonomicznej floty ,,takséwek” — czg$¢ dochodu
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pozwalataby pokry¢ koszty eksploatacji takiego samochodu. Innym przykladem sa obecne rodziny miesz-
kajace w jednym domu lub w bliskim sasiedztwie, ktére czgsto posiadaja kilka samochodéw pozwalajacych
na dojazd do pracy oraz na zakupy. W przypadku takich rodzin kilka samochodéw mogtoby zostaé zasta-
pione jednym, ktory jest w stanie odwiez¢ wszystkich do pracy, szkoty, na zakupy, a takze w migdzyczasie
odebra¢ zakupy i odwiedzi¢ myjnie automatyczna. Pozwolitoby to na znaczne zaoszczedzenie czasu oraz
kosztéw eksploatacji.

Kolejnym argumentem, ktéry wskazuje na atrakcyjno$¢ prowadzenia badan zwiazanych z jazda auto-
nomiczng jest fakt, ze sa to badania umozliwiajace przetlom generacyjny. Petna autonomia pojazdu, moze
nie tylko zmieni¢ sposéb, w jaki z nich korzystamy, ale takze znaczaco wptynaé na technologig, gospo-
darke oraz spoteczeristwo. W pelni autonomiczne autobusy moglyby zapewni¢ sie¢ potaczerh w miejscach,
ktére sa obecnie wykluczone transportowo z powodu nieoptacalnodci linii zwigzane z potrzeba zatrudnienia
wykwalifikowanego kierowcy, lub brakiem oséb chetnych do zajecia takiego stanowiska, niosac korzysci
gospodarcze (dojazd do nieosiagalnych wczesniej miejsc pracy) oraz spoteczne (wyréwnanie szans dostgpu
do edukacji, stuzby zdrowia i ustug). Dodatkowo zwigkszone zapotrzebowanie na nowe technologie, umoz-

liwiajace jazde autonomiczna, moze stac si¢ motorem napgdowym postgpu w innych dziedzinach zycia.
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Rozdzial 3

Zaawansowane systemy wspomagania

Kierowcy

Systemy wspomagania kierowcy dzielg si¢ na dwie kategorie, ktére mozna rozpoznaé po tym, ze systemy
z jednej grupy sa zaprojektowane do zapobiegania wypadkom lub minimalizacji skutkéw wypadku jeszcze
przed jego wystapieniem, a systemy drugiej kategorii minimalizujg efekt wypadkéw podczas ich wysta-
pienia. Taka metoda podzialu wyodrebnia systemy aktywnego bezpieczefistwa oraz systemy pasywnego
bezpieczenstwa [S51].

Obecnie produkowane systemy pasywnego bezpieczenstwa charakteryzuja si¢ znaczna ztozonoscia oraz
wysokimi wymaganiami. Stosowane w przesztosci proste metody minimalizacji obrazen podczas wypadku,
takie jak stosowanie migkkich obi¢ i zagtéwkoéw, okazaty sie niewystarczajace i zostaly zastapione ukla-
dami wspomaganymi elektronicznie. Dzisiejsze systemy s w stanie na podstawie danych z czujnikéw okre-
§li¢ nadchodzaca nieunikniong kolizj¢ lub przewrdcenie si¢ samochodu tuz przed tym zdarzeniem. Infor-
macja o nadchodzacej kolizji oraz dane zebrane z systeméw monitorowania kabiny stuza do okreslenia
optymalnego poziomu napetnienia poduszki powietrznej i przygotowania jej do wystrzelenia. Zebrane in-
formacje pozwalaja rowniez na wczeSniejsze zaci$nigcie pasdw bezpieczenstwa, a takze automatycznag
zmiang potozenia fotela, ktére zmniejsza ryzyko obrazen [51]. Pasywne bezpieczenistwo dalej jest rozwi-
jane i w przyszioSci mozna spodziewaé si¢ wprowadzenia zewnetrznych poduszek powietrza oraz masek
minimalizujacych site uderzenia w pieszego [52], [53].

Pomimo ciaglego rozwoju systemoéw pasywnego bezpieczefistwa, najwigkszy potencjal wciaz znajduje
si¢ w systemach aktywnego bezpieczenistwa. Ich niewatpliwa przewaga jest to, ze gdy systemy pasywnego
bezpieczenstwa sa w stanie jedynie zminimalizowaé skutki wypadku, to systemy aktywnego bezpieczen-
stwa moga mu zupelnie zapobiec. Prewencja w tym przypadku jest jedyna metoda na catkowita elimina-
cje potencjalnych zniszczen i uszczerbku na zdrowiu. Systemy aktywnego bezpieczenstwa mozna podzielié

na dwie grupy [51]:

1. prewencyjne — systemy wczesnego ostrzegania kierowcy oraz monitorowania jego stanu m.in. moni-
torowanie martwego pola widzenia, wykrywanie nieuwagi, zasnigcia podczas jazdy, a takze blokowa-
nie uruchomienia pojazdu w sytuacji, gdy kierowca jest nietrzezwy lub wtasciciel pojazdu nie zostat

poprawnie zidentyfikowany (np. za kierownica usiadto dziecko);
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2. dynamicznej kontroli oraz unikania kolizji — systemy odpowiedzialne za utrzymanie pojazdu
na oczekiwanej trajektorii (kontrola trakcji, przeciwblokujacy uktad hamulcowy) oraz za uniknigcie

potencjalnego zderzenia poprzez np. autonomiczne hamowanie.

Implementacja systeméw aktywnego bezpieczefistwa wymaga zalozenia, ze kierowca jest jednym
z uktadéw wykonawczych systemu sterowania pojazdem. Takie podejscie przy jednoczesnym okreSleniu
warunkéw, w ktérych dziatanie cztowieka jest niepewne (np. przy stabym o$wietleniu) i opéZnien zwigza-
nych z czasem reakcji kierowcy, a takze monitorowaniu jego stanu pozwala na zwigkszenie bezpieczeristwa

i skutecznosci systemu.

3.1 Estymacja stanu pojazdu

Zaawansowany system wspomagania kierowcy powinien sktadac si¢ z czujnikéw pozwalajacych na oceng

stanéw pojazdu takich jak [51], [54]:
* pozycja pojazdu;
» wektor predkosci pojazdu (tréjwymiarowy);
* przyspieszenie pojazdu;
* predkos¢ obrotowa bryty pojazdu (tréjosiowa);
* kat skrecenia kierownicy;
* predkos¢ obrotowa kot;
* stopien zaci$nigcia hamulcéw;
* bieg pojazdu (informacja o tym, czy wlaczony jest bieg wsteczny).

Pomiary z czujnikéw zamontowanych w pojeZdzie, moga postuzyé jako wejscie do estymatora ki-
nematyki pojazdu, za pomoca wielu dostgpnych metod opisanych m.in. w [54]. W zaleznosci od typu
i liczby stosowanych czujnikéw mozliwa jest estymacja zaréwno dodatkowych stanéw kinematycznych,
jak i oszacowanie przyczepnos$ci powierzchni [54].

Parametry te pozwalaja na okreslenie, czy samochdd porusza si¢ po oczekiwanej przez kierowce, bez-
piecznej trajektorii poprzez model dynamiki pojazdu, jednak ta informacja czgsto okazuje si¢ niewystarcza-

jaca do prawidlowej oceny sytuacji.

3.2 Obserwacja kabiny i otoczenia

Aby system byt zdolny do wigkszej liczby operacji niz utrzymywanie kierowcy na oczekiwanej przez niego
trajektorii, konieczne staje si¢ uzyskanie szczegdétowej informacji o otoczeniu i innych uczestnikach ruchu.
Uzyskanie takich danych mozna zapewni¢ przez zastosowanie kamer o wysokiej rozdzielczosci i czutoSci

oraz sensoréw pozwalajacych na doktadny pomiar odlegto$ci pomigdzy pojazdem a elementami otoczenia.
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Sensor Zalety Wady Literatura
Radar e Odporny na zmienne warunki pogo- * Trudna klasyfikacja obiektéw [55]-[57]
dowe * Pobdér mocy
* Niezalezny od o§wietlenia * Mozliwos¢ zakltécen
* Pomiar odlegtosci
¢ Pomiar predkosci wzglednej celow
* Duzy zasieg
Lidar * Odporny na zmienne warunki pogo- * Duzy pobér mocy [58]-[60]
dowe * Wysokie koszty
* Niezalezny od os§wietlenia
* Pomiar odlegtosci
* Wysoka rozdzielczosé
¢ Odpornos¢ na zakiécenia
Kamera * Zbiera dane bez emisji * Duza ztozono$¢ obliczeniowa algoryt- [61]-[63]
* Wysoka rozdzielczo$é méw wizyjnych [64]-[66]

Szerokie pole widzenia
Niski koszt

Duza ilo$¢ informacji w obrazie

Zalezno$¢ od warunkéw pogodowych
Zalezno$¢ od warunkéw o$wietlenio-

wych

Tabela 3.1: Wybrane sensory stosowane w ADAS, wraz poréwnaniem ich wad i zalet [67].

W przemysle motoryzacyjnym stosowane sa kamery, pozwalajace na obserwacje w pasmie Swiatta widzial-

nego oraz w pasmie podczerwieni. Do kategorii czujnikéw odlegtosci mozna zaliczy¢ [51]:

1. czujniki ultradZwigkowe — stosowane do oceny odlegtosci na bardzo krétkich dystansach, uzywane

gtéwnie do wspomagania parkowania;

2. lidary — urzadzenia kierujace ruchoma, laserowa wiazke §wiatla podczerwonego i oceniajace odle-

gtos$¢ do obiektdw na podstawie czasu potrzebnego na powrdt odbitego Swiatta do sensora;

3. radary — urzadzenia korzystajace z zestawu anten nadawczych i odbiorczych, ktére sa w stanie oce-

ni¢ kierunek, odlegltosé, odbijalnos¢ oraz relatywna predkosé obiektu, od ktérego zostata odbita fala

elektromagnetyczna.

Lista sensoréw ktére moga zostaé wykorzystane do obserwacji otoczenia wraz z przedstawionymi moc-

nymi i stabymi stronami przedstawiona jest w tabeli 3.1.

Wykorzystanie odpowiednio zaprojektowanego systemu czujnikéw réznego rodzaju umozliwia uzyska-

nie bardzo precyzyjnej informacji o otoczeniu i jego uczestnikach, pozwalajac na oceng manewréw wyko-

nywanych przez kierowce, a takze na uzyskanie informacji o miejscach, ktérych nie mozna obserwowac.

Sa to na przyktad popularne kamery cofania, zapewniajace pole widzenia bezposrednio za tylng krawedzia

pojazdu lub systemy obserwacji martwego pola widzenia.
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Elementy wykonawcze Podstawowe sensory
System Hamulec Gaz Sterowanie Kierowca SzybkoSci Inercyjne Dystansu Obr. két Wizyjne

ABS v - - - v - - v -
BAS v - - - - - - v -
ACC - v - - v - v - -
TCS v v - - v - - - -
FCW - - - v v - v - -
FCM - - - - v - v - -
PA - - v v - - v - v
FCA v - v - v - v - -
LKA - - v v v - v - v
LCA - - - v - - v - v
ESP v v v - v v - - -
RSC v - - - v v - - -

Tabela 3.2: Wybrane systemy ADAS z pozwiazanymi elementami wykonawczymi oraz sensorami wyma-

ganymi do dziatania [51].

Kolejnym typem informacji, ktéry wspomaga dziatanie systemow aktywnego bezpieczenstwa,
sa czujniki zamontowane wewnatrz kabiny, pozwalajace na jej monitorowanie. Na podstawie kamer
wysokiej rozdzielczodci, zamontowanych we wnetrzu pojazdu mozna ocenié, czy kierowca jest sku-
piony na prowadzeniu pojazdu iz wyprzedzeniem wyda¢ sygnal ostrzegawczy, gdy system rozpozna,
ze prowadzacy samochdéd zasypia lub zostal rozproszony rozmowa. Informacja ta moze zostaé wy-
korzystana nie tylko prewencyjnie, poprzez prob¢ wybudzenia alarmem lub wymuszenie skupienia
na prowadzeniu, ale w skrajnej sytuacji moze réwniez postuzy¢ do bezpiecznego zatrzymania pojazdu
na poboczu i uruchomienia §wiatet awaryjnych. Ztozone systemy s3a w stanie oceni¢ parametry zyciowe
kierowcy [68], a postgp w tym kierunku moze sprawié, ze system bedzie w stanie oceni¢, kiedy wymaga

on natychmiastowej pomocy medycznej i automatycznie wykona¢ powiadomienie na numer alarmowy.

3.3 Systemy ADAS i wspélpraca z kierowca

Akcje rekomendowane przez system wspomagania kierowcy musza zawsze by¢ mozliwe do wykonania
przez prowadzacego pojazd, jednak dzialanie wielu systemow aktywnego bezpieczenstwa wymaga
by komponenty systemu mogly by¢ sterowane réwniez poprzez sygnat elektroniczny. Obecnie wigkszos¢
komponentéw moze by¢ sterowana za pomoca komputera poktadowego np. za pomoca technologii ,,x-by-
wire”, ktéra umozliwia sterowanie hamulcami, predkoscia oraz biegiem za pomoca elektroniki [67]. Po-
zwala to na redukcje masy pojazdu poprzez eliminacje bezposrednich potaczen mechanicznych lub hydrau-
licznych oraz niesie dodatkowe informacje do komponentéw wykonawczych. W tabeli 3.2 zawarto liste
wybranych systeméw aktywnego bezpieczefistwa oraz komponentdw, ktére sa wymagane do ich dziatania.

Powszechnie dostgpnymi na rynku systemami aktywnego bezpieczeiistwa sg migdzy innymi [69]:

* ABS (Anti-lock Brake System) - przeciwblokujace uktady hamulcowe;

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD



3. Zaawansowane systemy wspomagania kierowcy 19

* DSC (Dynamic Stability Control) - uktady dynamicznej kontroli stabilnosci;
* uktady wspomagania widocznoSci.
Dodatkowo coraz wigksza popularnoscia ciesza si¢ systemy [69]:
* utrzymywania pasa ruchu;
* automatycznego sterowania;
* unikania kolizji.

Wiele systeméw aktywnego bezpieczenstwa wymaga fuzji danych pochodzacych z wielu sensoréw,
by zapewnié wigksza czulos¢ detekcji obiektéw oraz pokrycie pelnego pola widzenia dookola pojazdu.
Takie wykorzystanie czujnikéw moze zostaé wykorzystane do obserwacji otoczenia, podczas wielu scena-
riuszy takich jak: skrzyzowania o ograniczonej widocznoSci, scenariusze z ryzykiem kolizji przedniej oraz
tylnej, obserwacja martwego pola widzenia — w trakcie ich zaistnienia umozliwia ostrzeganie lub wspoma-
ganie kierowcy.

Rozwdj systemOw wczesnego ostrzegania i unikania kolizji skupia si¢ na redukcji falszywych ostrzezen
wraz z jednoczesnym zwigkszeniem czutosci wykrywania obiektéw oraz zapewnieniem wysokiej doktad-
nosci oceny sytuacji. W przypadku systeméw bazujacych na informacji, pochodzacej wytacznie z sensoréw
zamontowanych w samochodzie, wyzwaniem staje si¢ dziatanie w warunkach ograniczajacych pole widze-
nia, takich jak podczas jazdy na tuku drogi. W warunkach ograniczonej widocznos$ci sensory moga wygene-
rowaé falszywy alarm np. dla pojazdu nadjezdzajacego z naprzeciwka. Problematyczne moga staé si¢ réw-
niez trudne uwarunkowania pogodowe, w ktérych sensory moga generowaé pomiary obarczone bigdami.
W takich wypadkach minimalizacja bledéw moze zostaé zrealizowana za pomoca fuzji danych, jednak na-
wet przy uzyciu wielu sensoréw istniejg ograniczenia w postaci ich zasiggu czy barier redukujacych pole
widzenia [69].

3.4 Komunikujaca si¢ sie¢ transportowa

Jednym z badanych rozwiazan, ktére moze zminimalizowaé ograniczenia percepcji jest bezprzewodowa
komunikacja pomigdzy pojazdami (V2V) oraz pomig¢dzy pojazdem oraz infrastruktura drogowa (V2I). Wraz

z rozwojem komunikacji bezprzewodowej mozliwa stata si¢ wymiana wiadomosci zawierajacych [69]:
* pozycje;
* predkoscé;
* pomiary z sensorow;
* informacje o przeszkodach drogowych;

* ostrzezenia o trudnych warunkach.
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Wymienione metody moga postuzy¢ do pozyskania informacji znajdujacych si¢ poza zasiggiem widze-
nia, ktére sa niemozliwe do uzyskania przez lokalne sensory. Moga one zostaé uzyte do ostrzezenia kie-
rowcy o potencjalnej kolizji oraz, w sytuacji krytycznej, wykonanie koniecznego manewru bezpieczeristwa
[70].

Inteligentne systemy transportowe (ITS) sa w stanie wykorzystywaé cyfrowa komunikacje pomigdzy
uczestnikami ruchu drogowego, aby zwigkszy¢ sprawno$¢ transportu i jego bezpieczenstwo. Istniejq cztery

gtéwne komponenty kooperatywnych ITS [71]:

1. pojazdowy - kazdy pojazd musi komunikowac si¢ z innymi pojazdami (V2V) i jednostkami przydroz-
nymi (V2I); w kazdym pojeZdzie wymagane jest zainstalowanie urzadzenia komunikacyjnego w celu

zarzadzania systemem tacznosci;

2. przydrozny - dowolna jednostka na drodze, ktéra moze komunikowaé si¢ z innymi komponentami

(takimi jak pojazdy, inne jednostki przydrozne, osoby lub system centralny);

3. osobisty - sato urzadzenia przenosne, takie jak smartfony, ktére maja mozliwos¢ komunikacji

z innymi pojazdami, elementami infrastruktury lub innymi smartfonami;

4. centralny - jest to element zarzadzajacy calym systemem komunikacji kooperacyjnej taki jak cen-
trum zarzadzania ruchem, ktére otrzymuje informacje od wszystkich pozostalych komponentéw

i przekazuje je do pojazdéw i jednostek przydroznych.

Systemy wykorzystujace potencjat potaczenia V2V oraz V2I musza stawi¢ czota wyzwaniom zwia-
zanym z przepustowoscig sieci, cyberbezpieczefistwem, prywatnoscia, niezawodno$cia oraz op6Znieniami
w transmisji. W celu rozwiazania tych probleméw trwaja prace nad wprowadzeniem nowych technologii,
takich jak DSRC (Dedicated Short Range Communication), WAVE (Wireless Access in Vehicular Envi-
ronments), Vehicular Ad-Hoc Networking (VANET), a takze zatozeno organizacje takie jak C2C-CC (CAR
2 CAR Communication Consortium) [72]. Pasma czgstotliwosci wykorzystywane przez DSRC zostaty za-
akceptowane do wykorzystania w celu wymiany informacji na krétkich dystansach i umozliwiaja one uzy-
skanie duzej przepustowosci danych na potrzeby systemow aktywnego bezpieczenistwa.

Vehicular Ad Hoc Network (VANET) tosie¢ samochodowa, eliminujaca wypadki w oparciu
o infrastrukturg systemu komunikacyjnego. VANET sktada si¢ z dwdch rodzajow sprzetu: jednostek po-
ktadowych, ktére beda wbudowane w pojazd, oraz jednostek przydroznych. Definicja VANET przewiduje
$wiadczenie dodatkowych ustug za pomoca sieci samochodowej, takich jak rezerwacja miejsca parkingo-
wego, dostep do internetu i ptatnos¢ za paliwo [73].

Istnieja dwa wzorce komunikacji: pojazd do infrastruktury (V2I) i pojazd z pojazdem (V2V) [74].
Bezprzewodowe zastosowania zwigzane z bezpieczenstwem pojazdéw, zaréwno V2V, jak i V2I, wyma-
gaja bezpieczenstwa, niezawodnego interfejsu sieci bezprzewodowej w trudnych warunkach pogodowych
i matych opdznien. Wszystkie te wymagania sa udostepniane i kontrolowane przez DSRC [73], ktdry jest
dwukierunkowa ustuga komunikacji bezprzewodowej, obstugujaca aplikacje aktywnego bezpieczeristwa
w Srodowiskach V2V i V2I. Komisja FCC przydzielita pasmo 75 [MHz] na czgstotliwosci 5,9 [GHz] dla

DSRC do wykorzystania przez ITS w systemach bezpieczenistwa pojazdéw [73] i kontroluje je, nadajac wy-
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soki priorytet dostgpowi do tego widma na potrzeby komunikatéw dotyczacych bezpieczenistwa. Obecnie

DSRC jest uwazana za jedyng ustuge bezprzewodowa, ktéra moze zapewnié [73], [75]:

licencjonowane pasmo;

szybkie pozyskiwanie sieci, wymagane we wszystkich zastosowaniach zwiazanych z bezpieczen-

stwem aktywnym,;
male op6Znienia;

wysoka niezawodno$¢ podczas pracy systemu przy duzej predkosci pojazdu i w ekstremalnych wa-

runkach pogodowych;

priorytet zastosowan zwiazanych z bezpieczenistwem, w stosunku do zastosowafi niezwigzanych

z bezpieczernistwem,;

interoperacyjnos$¢, ktéra utatwia wdrozenie w zastosowaniach zwiazanych z bezpieczefistwem aktyw-

nym;

zabezpieczenia i prywatnos$¢ w przypadku komunikatéw dotyczacych bezpieczefistwa.

Celem inteligentnego systemu transportowego (ITS) jest stworzenie wiarygodnego i niezawodnego sys-

temu ostrzegania i unikania kolizji. Nadal jednak istnieja pewne trudnosci zwigzane z taczem bezprzewo-

dowym oraz informacjami o ruchu pojazdu. Te wyzwania to:

zattoczone kanaty komunikacji;

zmienna topologia, zmuszona do szybkiej adaptacji ze wzgledu na duza mobilnos$¢ pojazdow;
potrzeba krétkiego opdZnienia;

niedoktadne informacje GPS o lokalizacji pojazdu;

zawodne przesylanie i odbieranie komunikatéw o wysokim priorytecie dotyczacych bezpieczenstwa.

Systemy zapobiegania kolizjom oparte na czujnikach poprawity bezpieczefistwo pojazdéw, jednakze

istnieja pewne ograniczenia podczas korzystania z sensoréw w celu uzyskania informacji o otoczeniu po-

jazdu. Urzadzenia pomiarowe nie sa w stanie poda¢ doktadnych danych o potozeniu innych pojazdéw lub

obiektéw, gdy sa one poza zasiggiem sensora. Kolejnym problemem jest ograniczone katowe pole widzenia

czujnika, ktéry w przypadku wigkszo$ci dostgpnych sensoréw nie jest w stanie zapewni¢ 360 stopniowego

pola widzenia. Technologie ADAS, wykorzystujace komunikacj¢ bezprzewodowa maja przewage nad sys-

temami opartymi tylko na czujnikach, poniewaz moga uzyskaé informacje spoza pojazdu. Przyktadowe

zastosowanie systemow opartych na I'TS [69], [71]:

1.

Zapobieganie kolizjom czolowym.
W przypadku systemu zapobiegania kolizjom czolowym opartemu na radarach i kamerach zamonto-

wanych w pojeZdzie, system ostrzega kierowce i uruchamia hamulce, kiedy wystapi niebezpieczna
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sytuacja na drodze. Niestety inne pojazdy jadace z tylu nie beda w stanie zareagowaé, dopoki nie-
bezpieczne obiekty nie znajda si¢ w zasiggu ich czujnikéw, ktére moga mieé ograniczone pole wi-
dzenia m.in. przez samochdd, ktéry wykonuje manewr bezpieczenistwa. JeSli mozliwe stanie sig¢
ostrzezenie innych uczestnikéw ruchu o niebezpieczenstwie i planowanym manewrze to umozliwi
to podjecie dziatari, majacych na celu uniknigcie ewentualnej kolizji poprzez sasiednie samochody.
Technika ta jest lepsza niz system ostrzegania oparty tylko na czujnikach, ktéry wymaga wigcej czasu
na wykrycie, przetworzenie i klasyfikacje sytuacji niebezpiecznej przed wygenerowaniem ostrzezenia

dla kierowcy.

2. Zapobieganie kolizjom na skrzyzowaniach.
Zastosowanie komunikacji bezprzewodowej pomigedzy pojazdami a infrastruktura pozwala osiagnaé
znaczne korzysci. Na skrzyzowaniach dochodzi do wielu wypadkéw m.in. ze wzgledu na naduzycie
sygnalizacji Swietlnej oraz widoczno$¢ ograniczong przez budynki, znaki i bariery. Komunikacja
bezprzewodowa moze zapewnié pojazdom informacje o stanie sygnalizacji §wietlnej, umozliwiajac
wczesng wiedzg o sytuacji na skrzyzowaniu. Ponadto, umozliwiajac samochodom wymiang infor-
macji, kierowca moze zosta¢ poinformowany o obecno$ci innych, trudno widocznych pojazdéw na

skrzyzowaniu.

3. Ostrzeganie o niebezpiecznych warunkach drogowych.
W przypadku $liskiej nawierzchni lub niebezpiecznej sytuacji na drodze sie¢ samochodowa moze
w odpowiednim czasie przekaza¢ ostrzezenia do innych samochodéw poprzez infrastrukture. Gdy
jeden z pojazdéw wykryje zmniejszona przyczepno$¢ nawierzchni moze przekazaé informacje
do znajdujacych si¢ w zasiggu elementéw infrastruktury. Ostrzezenie o Sliskiej nawierzchni bedzie
wtedy retransmitowane do innych pojazdéw znajdujacych si¢ w poblizu, dopdki unormowanie wa-

runkéw nie bedzie potwierdzone przez przejezdzajace samochody.

W literaturze mozna odnaleZ¢ kilka zaproponowanych technologii zapewniajacych ochrong przed koli-

zjami z kazdego kierunku i wykorzystujacych komunikacje¢ pomigdzy samochodami:

1. Early Collision Warning Avoidance (ECWA) [76].
ECWA moze wygenerowac alarm ostrzegajacy przed kolizja. Wszystkie obliczenia opieraja si¢
na wymienionych informacjach o kinematyce pojazdu pochodzacych z GPS. Po otrzymaniu tych in-
formacji od innych samochodéw, wszystkie pozostate pojazdy w sieci rozpoczynaja obliczenia trajek-
torii, w celu znalezienia punktu najblizszego zblizenia. Na podstawie wynikéw tych obliczen kazdy

samochéd szacuje prawdopodobiefistwo i czas do potencjalnego zderzenia [69].

2. Cooperative Collision Warning System (CCCW) [77].
CCW dziata na bazie informacji otrzymanych przez GPS i sie¢ bezprzewodowa. Aby uniknaé pro-
bleméw z niepewnoscia sygnatu GPS, CCCW posiada w kazdym pojeZdzie estymator umozliwia-
jacy oszacowanie parametréw pojazdu. Opiera si¢ on na fuzji informacji, pochodzacych z czujnikoéw
poktadowych, takich jak predko$¢ kot i predkos¢ katowa bryly pojazdu, w celu uzyskania doktad-

niejszych wartosci dotyczacych pozycji i predkosci pojazdu. Kazdy samochdd musi byé wyposa-
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zony w system komunikacji bezprzewodowej, umozliwiajacy wymiang¢ tych informacji z innymi po-
jazdami, tak by mégt aktualizowaé status wszystkich pojazdéw w obszarze zainteresowania w celu
wygenerowania mapy otaczajacych samochodéw. Na jej podstawie generowane jest ostrzezenie

o potencjalnym zderzeniu.

3. Cooperative Active Safety System (CASS) [78], [79]
CASS wymaga, aby wszystkie pojazdy byly wyposazone w odbiornik GPS, nadajnik i odbiornik
DSRC, czujniki w pojezdzie. Otrzymane dane wejSciowe sg przetwarzane przez trzy rodzaje esty-

matorow: Self, Neighbor i Remote, ktére wyznaczaja stan wszystkich pojazdéw w bliskim otoczeniu.

Chociaz systemy oparte na ITS nadal wiaza si¢ z wieloma wyzwaniami, przyniosa one ogromne ko-
rzysci pojazdom wyposazonym w funkcje ITS, zwigkszajac bezpieczenstwo i zmniejszajac zuzycie pa-
liwa [69]. Aby zwigkszy¢ bezpieczeristwo na drogach, konieczne jest polaczenie danych z czujnikéw po-
ktadowych i wymiana wiadomo$ci pomigdzy pojazdami w celu uzyskania bardziej pewnej i niezawodnej
informacji o otoczeniu [80]. Kluczowym wyzwaniem jest opracowanie zaawansowanego algorytmu fuzji,
ktéry uwzglednia informacje z obu Zrédet i bylby zaawansowany na tyle, by umozliwié¢ jazdg autonomiczna.
Jest to skomplikowane zadanie ze wzgledu na taczenie si¢ w sieci bezprzewodowej szybko przemieszczaja-
cych sig¢ pojazdéw. Dynamicznie zmieniajaca si¢ topologia sieci dodatkowo komplikuje problem asocjacji

i synchronizacji pomiaréw z czujnikéw poktadowych z danymi innych pojazdéw [69], [81], [82].
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Rozdzial 4

Jazda autonomiczna

Pojazdy autonomiczne to pojazdy, ktére wykorzystuja zaawansowane technologie, w tym czujniki, oprogra-
mowanie i systemy sterowania, aby samodzielnie poruszaé si¢ po drogach i podejmowac decyzje dotyczace
przemieszczania sig, bez koniecznosci aktywnego uczestnictwa cztowieka. Pozwala to na prowadzenie sa-
mochodu bez udzialu cztowieka, co ma potencjat zwigkszenia bezpieczenistwa na drogach oraz poprawienia

efektywnosci transportu [83], [84].

4.1 Poziomy autonomicznosci

W miarg rozwoju technologii zwigksza si¢ poziom autonomii pojazdéw. W ostatnich latach na rynku po-
jawiaja si¢ systemy, ktore sa zdolne do przejecia kontroli nad pojazdem w $cisle okreslonych warunkach,
takich jak powolne poruszanie si¢ w korku lub jazda z utrzymaniem bezpiecznej odlegtosci za poprzedzaja-
cymi pojazdami na autostradzie. Do osiagnigcia pelnej autonomii przez samochody nalezy rozwiazaé wiele
probleméw i wydaje sig, ze do dostgpnosci w petni autonomicznych samochodéw na rynku potrzeba jeszcze
znaczacego czasu. Nic nie stoi jednak na przeszkodzie, aby czgSciowo autonomiczne pojazdy wspieraty kie-
rowcow przy zastosowaniu odpowiednich srodkéw ostroznosci i jasnej informacji o stopniu automatyzacji
samochodu.

Jedna z pierwszych metod klasyfikacji pozioméw autonomicznosci zostata opracowana w 1987 roku
przez Sheridana i Verplanka, a nastgpnie zostala zmodyfikowana przez Parasuramana i in. w roku 2000
[85], [86]. Zdefiniowane zostalo dziesig¢ poziomdéw automatyzacji w oparciu o role cztowieka i pojazdu

w procesie prowadzenia:
* Poziom 1 - brak automatyzacji, wszystkie decyzje oraz dzialania sa podejmowane przez czlowieka;
* Poziom 2 — system sugeruje zestaw wszystkich mozliwych do wykonania akcji;
* Poziom 3 - system sugeruje kilka najkorzystniejszych do wykonania dziatan;
* Poziom 4 — system proponuje jedno dziatanie do wykonania;
* Poziom 5 — system moze podejmowac decyzje po uzyskaniu zgody operatora;
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* Poziom 6 — system umozliwia kierowcy reakcje w okre§lonym czasie przed automatycznym dziata-

niem;
* Poziom 7 — system informuje cztowieka o tym dziataniu jakie podejmuje;
* Poziom 8 — system informuje cztowieka jedynie na zadanie;

* Poziom 9 — system decyduje, czy osoba nadzorujaca powinna by¢ powiadomiona po akcji automa-

tycznej;
* Poziom 10 — system dziala w petni autonomicznie, ignorujac cztowieka.

Wraz z postgpem badan nad wdrozeniem autonomii stato si¢ jasne, ze podzial ten pomimo duzej granu-
lacji, posiada znaczng wadg, poniewaz zdaje si¢ implikowal, ze poziom autonomii begdzie taki sam we
wszystkich uwarunkowaniach, co wydaje si¢ niemozliwe przy obecnym zaawansowaniu technologii auto-
nomicznej. Obecnie produkowane pojazdy sa w stanie dziata¢ bez ingerencji czlowieka, ale jedynie w Scisle
okreslonych warunkach, ktére moga ulec zmianie. Dodatkowo poziomy 2 i 3 w tej klasyfikacji wydaja sig¢
niepraktycznymi rozwiazaniami, ktére nigdy nie wejda do produkcji.

Warto zaznaczy¢, ze autonomia nie jest ekskluzywna dla przemystu samochodowego. Prace nad wdro-
zeniem systeméw autonomicznych trwaja migdzy innymi w rolnictwie, transporcie kolejowym, tramwajach
oraz metrze, a ich poziom autonomii ze wzgledu na bardziej przewidywalne Srodowisko, wydaje sig¢ by¢
wigkszy niz w przypadku samochodéw. W dziedzinie inzynierii lotniczej stopnie automatyzacji sg bardziej
ugruntowane ze wzgledu na wprowadzenie tzw. autopilotéw. Dziatania autonomii w lotnictwie sa zdefinio-
wane bardziej szczegétowo i sktadajg si¢ z szeSciu poziomdw, znanych jako struktura autoryzacji i kontroli
zadan pilota (PACT - Pilot Authorisation and Control of Tasks) [87]. System automatyzacji PACT jest opi-
sany stopniami od 0 do 5. Poziom O oznacza brak autonomii komputera, a poziom 5 oznacza, ze systemy
moga dziata¢ w pelni automatycznie, ale nadal moga by¢ przerwane przez czlowieka [87]. Przedstawiony
w [88] szczegblowy podziat zadan dla pilota oraz systemu komputerowego, ktéry rézni si¢ w zaleznosci od
poziomu autonomii, uzmystawia stopient skomplikowania systeméw autonomicznych, nawet w przypadku
przewidywalnego i doktadnie monitorowanego Srodowiska jakim jest przestrzen powietrzna.

Amerykarnska Krajowa Administracja Bezpieczenistwa Ruchu Drogowego (NHTSA) zdefiniowata pigé
poziom6w automatyzacji [89], a w ostatnich latach zaadaptowata szeroko stosowang definicje AD od So-
ciety of Automotive Engineers (SAE) [90], ktéra jest systematycznie aktualizowana [91]. SAE zdefinio-
wato sze$¢ pozioméw automatyzacji pojazdéw od O (brak automatyzacji) do 5 (petna automatyzacja jazdy),
w zaleznoSci od roli czynnika ludzkiego w systemie automatyki. SAE definiuje sze$S¢ pozioméw automaty-
zacji jazdy, ktore sa szeroko akceptowane przez producentéw samochoddéw, organy regulacyjne i decyden-
téw [90]-[93]. Te poziomy automatyzacji sa podzielone ze wzgledu na role kierowcy i systemu automatyki

w procesie sterowania r6znymi zadaniami prowadzenia pojazdu, w tym:
* sterowanie i kontrolg predkosci (sterowanie gazem i hamulcem);
* monitorowanie otoczenia;

* konieczno$¢ przejgcia sterowania w razie probleméw z jazda;
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* zdolnoSci systemu w zakresie r6znych trybéw jazdy autonomiczne;.

Szes¢ poziomdéw automatyzacji jazdy zdefiniowanych przez Society of Automotive Engineers (SAE)

prezentuje si¢ W sposob nastgpujacy [90], [91], [94]:

* Poziom 0 — Brak automatyzacji

Czlowiek wykonuje wszystkie zadania zwigzane z prowadzeniem pojazdu.

* Poziom 1 — Wspomaganie kierowcy

Czlowiek steruje pojazdem, jednak systemy automatyzacji wspomagaja proces prowadzenia pojazdu.

* Poziom 2 - Cze¢Sciowa automatyzacja jazdy
Pojazd wykorzystuje zintegrowane funkcje automatyzacji, ale operator nadal monitoruje otoczenie

i utrzymuje kontrolg nad procesem jazdy.

¢ Poziom 3 - Warunkowa automatyzacja jazdy
Osoba kontrolujaca pojazd musi by¢ gotowa przeja¢ prowadzenie w dowolnym momencie, gdy taka

potrzeba si¢ pojawi.

* Poziom 4 — Wysoka automatyzacja jazdy
System automatyzacji moze prowadzi¢ pojazd automatycznie w okres§lonych warunkach, a kierowca

jest w stanie obstugiwaé pojazd.

¢ Poziom 5 - Pelna automatyzacja jazdy
System automatyzacji jest zdolny do prowadzenia pojazdu automatycznie we wszystkich warunkach,

a kierowca ma zdolnos$¢ do nadzorowania pojazdu.

Wedlug tej klasyfikacji wigkszo$¢ obecnie opracowywanych systeméw przypisaé mozna do poziomu 3,
ktéry opisuje ograniczona automatyzacje jazdy autonomicznej, w ktérej w niektérych przypadkach kie-
rowcy moga przejaé kontrolg [95]. Warto zaznaczy¢, ze obecna norma SAE szczegétowo opisuje klasyfi-
kacj¢ i dopuszcza sklasyfikowanie automatyzacji pojazdu — w zaleznoSci od sytuacji drogowej. Mozliwe
jest wigc istnienie systemu, ktéry na autostradzie posiada poziom 4 autonomii, ale tylko 2 podczas jazdy po

miescie [91].

4.2 Architektura systeméw AD

Pojazdy autonomiczne maja zdolno$¢é postrzegania otaczajacego Srodowiska i poruszania si¢ samodziel-
nie, bez potrzeby interwencji cztowieka. Aby umozliwi¢ autonomiczna jazdg, pojazd musi by¢é wyposazony
w elektroniczne systemy sterowania oraz czujniki do wykrywania otoczenia. Ponadto, niezbedne sa zto-
zone i niezalezne algorytmy jazdy, wymienione m.in. w [96]. Typowa architektura systemu AD sklada si¢

z czterech elementow:

1. Warstwa percepcji — polegajaca na wykrywaniu otaczajacego Srodowiska za pomoca réznorodnych

technik i urzadzen, takich jak radary, lidary i rozpoznawanie obrazu (computer vision);
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2. Warstwa decyzyjna — okreSlajaca zachowania i ruch pojazdu, w oparciu o informacje z percepcji

i lokalizacji ustalanej przy wykorzystaniu GPS;

3. Warstwa wykonawcza — realizujaca zaplanowane akcje poprzez sterowanie skretem kot oraz kon-

trole nad predkosScia samochodu;

4. Warstwa nadzorcza — nadzorujaca uktad napgdowy, zarzadzanie awariami oraz rejestrujaca ewentu-

alne btedy i usterki systemu [97].

Dziatanie poszczegélnych warstw zademonstrowane jest na rysunku 4.1. Przedstawia on scenariusz,
na ktérym inny uczestnik ruchu wykonuje manewr prowadzacy do kolizji. Warstwa percepcji, ktéra stale
monitorowata otoczenie i wyestymowala najpewniejsza trajektori¢ celu, zgtasza ryzyko kolizji. Warstwa
decyzyjna generuje hipotezy potencjalnych manewréw, ktére zminimalizuja ryzyko kolizji lub potencjalne
szkody. Najbezpieczniejszejsza trajektoria pojazdu zostaje przekazana do warstwy wykonawczej, ktéra wy-
konuje manewr. Warstwa nadzorcza stale monitoruje stan catego pojazdu oraz zgodno$é ruchu z zadanym

manewrem.

Rysunek 4.1: Przykiad dziatania warstw architektury systemu AD. Cel (z6tty) wykonuje manewr niebez-
pieczny (trajektoria szara), system ocenia hipotezy trajektorii i po odrzuceniu prowadzacych do kolizji (czer-

wone), wybiera najbezpieczniejszg (zielona), ktéra zostanie wykonana.

4.2.1 Warstwa percepcji

Pod koniec XX wieku powszechnie wykorzystywano czujniki proprioceptywne, takie jak czujniki cis$nie-
nia két, inercyjne czujniki potozenia oraz odometrig, w celu poprawy stabilnosci dynamicznej pojazdéw
i wdrazania funkcji TCS, ABS, ESP, RSC, DSC [98]. W pierwszej dekadzie XXI wieku skupiano si¢ na
czujnikach eksteroreceptywnych, takich jak sensory ultradZwigkowe, radary, LIDAR, kamery, czujniki pod-
czerwieni oraz globalne systemy nawigacji satelitarnej, w celu zwigkszenia komfortu podczas jazdy oraz
wdrozenia systemOw ostrzegania kierowcy [98].

W ostatniej dekadzie zaawansowane sieci czujnikdw w pojazdach i infrastrukturze drogowej znalazty

zastosowanie w I'TS, umozliwiajac zautomatyzowana i kooperatywna jazde [99]. Rozwinigto zaawansowane
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funkcje ADAS, w tym FCA, FCM oraz jazdg autonomiczng niskiego poziomu, utatwiajac prowadzenie
pojazdu w zmudnych warunkach. W miarg zwigkszania stopnia automatyzacji pojazdu, dane percepcyjne
moga by¢ réwniez generowane poprzez komunikacje miedzy pojazdem a infrastruktura drogowa [100],
[101], innymi pojazdami [102], [103], Internetem i chmurg [104]. Szczegdty dotyczace réznych technologii
detekcji mozna znaleZ¢ m.in. w [102].

Informacje o otaczajacym Srodowisku sa zbierane przy uzyciu réznych rodzajow urzadzen pomiaro-
wych. Systemy radarowe wykorzystuja fale radiowe do pomiaru odlegtosci, kata i predkosSci wzgledne;j
obiektéw. Systemy lidarowe generuja tréjwymiarowg chmure punktéw otoczenia, poprzez wysylanie im-
pulsu laserowego i oceng odlegtosci na podstawie czasu jego powrotu. Kamery przy uzyciu algorytméw
wizyjnych oraz metod uczenia maszynowego moga postuzy¢ do klasyfikacji obiektéw m.in. rozpoznania
znakéw drogowych [105]-[107]. Informacje przesylane sa do warstwy decyzyjnej, po potaczeniu danych
z sensorow algorytmem fuzji [96].

Lokalizacja pojazdu jest mierzona dzigki technologii GPS, wspomaganej przez dane z czujnikéw iner-
cyjnych pojazdu oraz informacje o otoczeniu i cyfrowe mapy. To pozwala na uwzglednienie btedéw, ktére

moga pojawic si¢ w przypadku zaktécen sygnatu GPS [96].

4.2.2 Warstwa decyzyjna

Warstwa percepcji odpowiada za gromadzenie danych z wielu urzadzen czujnikowych, ktére pozwalaja na
analiz¢ warunkéw otoczenia i podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym [83], [108]. Rozwdj pojaz-
déw autonomicznych w duzej mierze opiera si¢ na ztozonoSci, niezawodnosci, uzytecznosci i dojrzatosci
technologii detekcji [108].

Warstwa decyzyjna przetwarza wszystkie dane z warstwy percepcji, podejmuje decyzje i generuje in-
formacje niezbedne dla warstwy dziatania [83], [109]. Swiadomo$¢ sytuacyjna petni role istotnego wktadu
w systemie decyzyjnym, stuzac do planowania zaréwno krétko-, jak i dtugoterminowego. Planowanie krét-
koterminowe obejmuje generowanie trajektorii, unikanie przeszkdd, zarzadzanie zdarzeniami oraz manew-
rami. Natomiast planowanie dlugoterminowe dotyczy bardziej ztozonych aspektéw, takich jak planowanie
optymalnych tras z uwzglednieniem wymaganych postojéw [100], [110]-[112].

Algorytmy planowania operuja na trzech etapach: globalnym planowaniu trasy (znalezienie najszybszej
1 najbezpieczniejszej drogi z punktu poczatkowego do docelowego), wnioskowaniu behawioralnym (ocena
sytuacji drogowej i okreslenie zachowania pojazdu autonomicznego na podstawie trasy i informacji sen-
sorycznych) oraz lokalnym planowaniu ruchu (unikanie kolizji z przeszkodami) [107]. Warto zaznaczyc,
ze oprogramowanie autopilota w pojazdach autonomicznych musi uwzgledniaé aspekty etyczne, aby od-

wzorowac proces podejmowania decyzji przez cztowieka [96], [113].

4.2.3 Warstwa wykonawcza

Kluczowa technologia umozliwiajaca sterowanie pojazdem autonomicznym jest drive-by-wire. Oznacza to
zastapienie uktadow mechanicznych lub hydraulicznych, takich jak przyspieszanie (throttle-by-wire), ha-
mowanie (brake-by-wire) oraz sterowanie (steer-by-wire), uktadami elektronicznymi [114]. W celu realiza-

cji wszystkich funkcji jazdy w pojazdach autonomicznych dodaje si¢ dodatkowe moduty sterujace (ECU).
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Chociaz technologia drive-by-wire pojawia si¢ rowniez w pojazdach z silnikiem spalinowym, jest ona szcze-
g6lnie istotna w przypadku pojazdéw elektrycznych. W pojazdach elektrycznych technologia brake-by-
wire umozliwia odzyskiwanie energii podczas hamowania poprzez oddzielenie pedatu hamulca od samego
uktadu hamulcowego [115].

Drive-by-wire to technologia krytyczna dla bezpieczeristwa, dlatego musi zapewni¢ odpornosé na awa-
ri¢ m.in. poprzez redundancj¢ w systemie sterowania. W przypadku kluczowych systemoéw drive-by-wire,
system kontroli musi zapewni¢, ze ich niepoprawne funkcjonowanie nie stanie si¢ zagrozeniem dla zycia lu-
dzi ani §rodowiska, oraz ze utrata pojedynczego elementu nie spowoduje awarii calego systemu napgdowego
[114].

4.3 Bledy systemow AD

Wraz z postgpujacym stosowaniem coraz bardziej autonomicznych systeméw, moga wystgpowacé réznego
rodzaju problematyczne zdarzenia. Jezeli bledy systemu nie zostana odpowiednio wykryte i naprawione,
moga prowadzi¢ do powaznych probleméw zwiazanych z bezpieczenstwem. Systematyczna analiza réz-
nych typéw nieprawidlowosci lub incydentéw zwigzanych z pojazdami autonomicznymi pomoze zrozumie¢
aktualny stan bezpieczeristwa tych pojazdéw. Poniewaz technologia pojazdéw autonomicznych nadal znaj-
duje si¢ we wczesnym etapie komercjalizacji i jest daleka od osiagnigcia petnej autonomii w prowadzeniu,
konieczne jest przeprowadzenie wigkszej liczby testéw drogowych.

Kwestie bezpieczefistwa oraz incydenty zwigzane z pojazdami autonomicznymi sa $ciSle uzaleznione
od pomytek popetnionych przez te pojazdy na réznych poziomach automatyzacji. Tego rodzaju uchybienia

mozna sklasyfikowaé zgodnie z wczes$niej wspomniang architektura.

4.3.1 Blad percepcji

Wszelkie problemy w postrzeganiu statusu, lokalizacji i ruchu innych uczestnikéw ruchu, sygnatéw dro-
gowych i innych zagrozen moga wptynaC na bezpieczefistwo pojazdéw autonomicznych. Biedy percepcji

moga wynikaé z trzech gtéwnych Zrédet [95]:
* sprzgtu - spowodowanych uszkodzeniem lub degradacja czujnikéw lub brakiem kalibracji;
* oprogramowania - spowodowanych niepoprawna implementacja algorytméw;
* komunikacji - spowodowanych przez zte rozpoznanie intencji innych uczestnikéw ruchu.

Problemy sprzetu i oprogramowania moga dostarczy¢ do warstwy decyzyjnej niepoprawny obraz oto-
czenia, dezorientujac ja i powodujac niebezpieczne zachowania podczas jazdy. W zwiazku z tym kluczowe
jest wprowadzenie niezawodnych i odpornych na biedy czujnikéw [100].

Uzytkownicy drég, tak jak kierowcy, piesi, rowerzysci i pracownicy budowlani, komunikujg si¢ ze soba,
aby koordynowac¢ ruch i zapewni¢ bezpieczenistwo na drodze. To fundamentalne wymaganie stawiane jest
takze pojazdom autonomicznym [116]. Metody komunikacji obejmuja gesty, mimike oraz interakcje mig-

dzy pojazdami. Na interpretacje tych komunikatéw moga wptywaé rézne czynniki, w tym kultura, kontekst
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i do§wiadczenie. Wyzwania zwiazane ze zrozumieniem tych aspektow sa kluczowe dla technologii pojaz-
déw autonomicznych [117]. Btedy w komunikacji stang si¢ istotne, gdy pojazdy autonomiczne osiagna
petng automatyzacje. Problemy te moga wynikaé z probleméw w komunikacji migdzy pojazdem a infra-
strukturg drogowa [100], innymi uczestnikami ruchu [102] oraz Internetem [104]. Komunikacja interperso-

nalna stanowi kluczowy element nowoczesnego systemu transportowego [117].

4.3.2 Blad decyzji

Bledy decyzyjne wynikaja gtéwnie z czynnikéw systemowych lub ludzkich. W przypadku niskich pozio-
méw autonomii efektywny system AD ostrzega kierowce tylko wtedy, gdy jest to absolutnie konieczne,
minimalizujac jednocze$nie liczbg falszywych alarméw, przy zachowaniu akceptowalnego poziomu bez-
pieczenstwa [118], [119].

Niemniej jednak, w przypadku, gdy algorytm nie jest w stanie skutecznie i efektywnie wykry¢ wszyst-
kich zagrozen, bezpieczenistwo pojazdu AD moze zostaé narazone. Niestety obecne systemy AD nadal nie
sa catkowicie niezawodne. Z tego powodu kierowca musi by¢ gotowy do przejecia sterowania, nadzoro-
wania i monitorowania zadan zwiazanych z prowadzeniem pojazdu, jesli AD zawiedzie lub bedzie dziatat
ponizej oczekiwan [120], [121]. Warto podkresli¢, ze cztowiek moze potrzebowa¢é kilku sekund na reakcje
lub przejecie sterowania od chwili uzyskania komunikatu od systemu. [120], [122], [123].

Malejaca rola kierowcy w kontekscie pojazdéw autonomicznych moze prowadzi¢ do probleméw z kon-
centracja, spadku §wiadomosci sytuacyjnej oraz pogorszenia umiejetno$ci manualnych [124]. Dlatego pro-
jektujac samochody autonomiczne, nalezy wzia¢ pod uwagge, w jaki sposdéb mozna bezpiecznie i skutecznie
zaangazowac czlowieka ponownie w proces prowadzenia w przypadku awarii systeméw autonomicznych
[95].

4.3.3 Blad akcji

Po otrzymaniu polecenia z warstwy decyzyjnej, kontroler akcji musi sterowac kierownica, gazem i ha-
mulcem, umozliwiajac zmiang¢ kierunku, przyspieszenie lub zwolnienie [125], [126]. Uktady wykonawcze
powinny dostarcza¢ réwniez sprzgzenia zwrotnego, ktére zostanie wykorzystane do generowania nowych
polecen. Podobnie jak w przypadku tradycyjnych samochodéw, bledy zwiazane z prowadzeniem pojazdu
wplywaja na bezpieczenstwo. Niemniej jednak kierowca jest w stanie rozpoznac¢ problem i w krétkim czasie
zatrzymac pojazd.

Prawidlowa reakcja na rzadkie, ale powazne awarie gtéwnych podzespotéw pojazdu, stanowi wyzwanie
dla pojazdéw autonomicznych. Z tego powodu istotne jest analizowanie wypadkdéw tradycyjnych samocho-

déw, aby zapewni¢ odpowiednie dane do uczenia algorytméw AD [127].

4.4 Potencjal jazdy autonomicznej

Wiasciwie rozwinigta i wdrozona technologia pojazdéw autonomicznych przyniesie rézne korzys$ci m.in.
[95], [128]-[131]:
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1. Bezpieczenstwo
Pojazdy autonomiczne sa w stanie szybko okresli¢ bezpieczne manewry m.in. dzigki uczeniu ich na
wirtualnych scenariuszach, co pozwala na zapewnienie, ze w sytuacjach niebezpiecznych wykonaja
najbezpieczniejszy ruch [120], [122], [123], [132]. Komunikacja bezprzewodowa pomig¢dzy pojaz-
dami autonomicznymi dodatkowo poprawi bezpieczenstwo, poniewaz kazdy z pojazdéw bedzie wie-

dzial o planowanych trajektoriach pojazdéw w swoim otoczeniu.

2. Ekonomia jazdy
Wigksza liczba pojazdéw autonomicznych sprawi, ze ruch na drodze stanie si¢ przewidywalny
i plynny. Pojazdy poruszajace si¢ ze stata predkoscia zmniejsza zuzycie paliwa, zmniejszajac koszty

oraz wptyw na Srodowisko naturalne [133].

3. Zwigkszone wykorzystanie pojazdow
W przypadku w petni autonomicznych pojazdéw kierowca nie jest koniecznym elementem sterowa-

nia. Dzigki temu z samochodu bgda mogty korzysta¢ m.in.:

* osoby bez prawa jazdy;
* 0soby o ograniczonej mobilnosci koriczyn, np. ze ztamana regka;
* osoby w ztej kondycji np. przemeczone, chore, pod wptywem silnych emocji;

* osoby pod wptywem Srodkéw psychoaktywnych (lekarstw lub uzywek);
co znacznie zwigkszy standard zycia.

4. Redukcja stresu
Kierowcy bgda mogli pos§wigci¢ czas jazdy na odpoczynek lub rozwéj osobisty. To z kolei przyczyni

si¢ do zwigkszenia produktywnosci w pracy oraz pozytywnie wplynie na sferg rozrywki i nauki.

4.5 Wyzwania jazdy autonomicznej

Aby umozliwi¢ rozwdj pojazdéw autonomicznych oraz ich powszechna akceptacje w spoleczenistwie, na-

lezy rozwiazac pewne kluczowe wyzwania [95]:

1. Minimalizacja btedéw percepcji
Nalezy zapewni¢ doktadne wykrywanie, lokalizowanie i klasyfikowanie obiektéw w otoczeniu oraz
wiasciwe rozpoznanie ich intencji na drodze. W tym celu konieczne jest zapewnienie wysokiej do-
ktadnosci pomiar6w oraz wdrozenie nowych systemow do pojazdéw autonomicznych, takich jak roz-

poznanie postawy, gestyki i mowy uczestnikéw ruchu.

2. Minimalizacja bledéw decyzyjnych
Konieczne jest opracowanie niezawodnego, wiarygodnego i wydajnego systemu podejmowania de-
cyzji, umozliwiajacego precyzyjne i szybkie reagowanie na zmieniajace si¢ warunki Srodowiskowe.
Osiagnigcie tego celu wymaga rygorystycznych testow sprzetu i oprogramowania. Systemy AD mu-
sza zapewni¢ wlaSciwe dzialanie i np. priorytetowo traktowac bezpieczenstwo pieszych w przypadku

nagtych usterek systemu lub awarii mechanicznych.
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3. Minimalizacja bledéw dziatania
Bezpieczefistwo AD wymaga plynnej komunikacji elementéw wykonawczych z systemami decyzyj-
nymi oraz precyzyjnego wykonywania polecen od systeméw zautomatyzowanych, z wysokim stop-

niem niezawodnosSci i stabilnoSci.

4. Bezpieczenstwo cybernetyczne
W miarg postgpu technologicznego, pojazdy autonomiczne beda wchodzi¢ w bezprzewodowa komu-
nikacj¢ z infrastruktura drogowa, satelitami i innymi pojazdami. Zapewnienie cyberbezpieczeristwa

staje si¢ kluczowa kwestia dla technologii AD [134].

5. Wspéldzialanie z tradycyjnym systemem transportowym
Pojazdy autonomiczne musza wspotistnie¢ na drogach z tradycyjnymi samochodami i pieszymi, co
skomplikuje interakcje migdzy systemem AD a innymi uczestnikami ruchu [135]. Rozréznienie ro-

dzajéw pojazdéw, z ktérymi wchodza w interakcje inni uzytkownicy drég, jest trudne.

6. Akceptacja klientéw
Komercjalizacja technologii AD napotyka przeszkody, w tym kwestie bezpieczenistwa [136], koszty
[137], [138] oraz interes publiczny [139]-[144]. W szczegblnosci bezpieczenistwo ma istotny wptyw

na spoteczne nastawienie do powstajacej technologii AD.

7. Regulacje prawne
Samochody autonomiczne moga poruszaé si¢ tylko w regionach, w ktérych pozwala na to obowiazu-
jace w nich prawo. Przed wjazdem na terytorium, w ktérym uzytkowanie pojazdéw autonomicznych
jest nielegalne, system powinien poinformowaé kierowce o konieczno$ci przejecia kontroli. Zupet-
nie autonomiczny pojazd powinien zwalnia z jakiejkolwiek odpowiedzialnosci jego pasazerdw, ale
zanim zostanie to unormowane w przepisach, producenci moga stworzy¢ regulaminy oraz umowy

z warunkami ogélnymi uzytkowania, ktére przeniosa odpowiedzialnos$¢ na pasazera.
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Rozdzial 5

Multisensoryczna fuzja danych

w zastosowaniach samochodowych

Systemy percepcji w przemysle samochodowym w duzej mierze opieraja si¢ na metodach fuzji danych po-
chodzacych z wielu sensordw, ktdre czgsto sa ré6znego typu. Proces ten polega na przekazywaniu informacji
pochodzacych z réznych Zrédet do jednostki obliczeniowej i taczeniu ich w spdjna cato$¢. Zastosowanie
takiej metody pozwala na uzyskanie obrazu otoczenia, ktéry bylby niemozliwy do uzyskania w wyniku po-

miaréw z pojedynczego czujnika. Przyktadowa architektura takiego systemu przedstawiona jest na rysunku

5.1.
Sensor 1 Przetwarzanie danych

Sensor 2

Przetwarzanie danych

Catosciowy opis
L)1 systemu (obiektu) -
fuzji ”

Sensor 3 Przetwarzanie danych

Sensor n Przetwarzanie danych

Rysunek 5.1: Podstawowa zasada dziatania fuzji danych. Sensory dostarczaja dane, ktére sg przetwarzane

i taczone w zunifikowane wyjscie. Inspirowane [145].

Technologia fuzji jest badana od wielu dekad. Wczesna aplikacja skupia si¢ na zastosowaniach
w przemysle wojskowym, korzysci wynikajace z jej zastosowania zostaty szybko dostrzezone i wdrazane
w innych dziedzinach [146]. Obecnie trudno wskazaé branzg, w ktérej fuzja danych nie jest stosowana,
a algorytmy fuzji sa obecne w otoczeniu wigkszosci populacji np. w telefonach komérkowych, w ktérych
fuzja systemu GPS i akcelerometru umozliwia doktadng nawigacje.

Fuzja danych, pomimo nazwy wskazujacej na ugruntowanie Scisle technologiczne jest procesem zain-

spirowanym przez naturg¢ i powszechnie stosowanym przez ludzi oraz zwierzg¢ta. Wyksztatcenie mecha-
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nizméw fuzji danych wydaje si¢ jednym z kluczowych elementéw, ktére znaczaco podnosza zdolnos¢
do przetrwania gatunku [146]. Przyktadami biologicznego zastosowania tego mechanizmu sa migdzy in-

nymi:

* badanie jadalnosci substancji za pomocg informacji pochodzacych ze zmystéw wzroku, dotyku, zapa-
chu oraz smaku [146]. W przypadku zwierzat stadnych o zdolnos$ci do komunikacji oraz ludzi, réw-

niez na podstawie informacji przekazanej od innych jednostek;

* wykrywanie zagrozen na podstawie wzroku, stuchu i wechu, ktére pozwala na znacznie wczedniejsza

reakcje.

Powyzsze zastosowania wskazuja na korzysci ptynace z potaczenia réznych typéw czynnikéw, ale za-
réwno w przypadku organizméw zywych, jak i systemdéw elektronicznych korzystne moze by¢ iaczenie

wielu sensoréw tego samego rodzaju. Przyktadami takich zastosowan sa:

* uszy, zwykle wystgpuja w parze, co pozwala na ocen¢ kierunku nadchodzacego dZzwigku, ktérych
technologicznym odpowiednikiem sa sonary, zbudowane z zestawu mikrofonéw, umozliwiajacych

oceng kierunku na podstawie przesunigcia fazowego pomigdzy nadchodzacymi sygnatami;

* oczy, ktére w zaleznoSci od rodzaju zwierzecia pozwalaja na rozszerzenie pola widzenia lub, jak
w przypadku ludzi, na poprawe postrzegania glebi, co w przypadku rozwiazan elektronicznych zna-

lazto zastosowanie w systemach ,,widoku z lotu ptaka” oraz kamerach stereowizyjnych.

Niewatpliwa zaleta systemOw opartych na fuzji danych jest réwniez redundancja pomiaréw pozwalajaca
na dziatanie systemu z czgSciowa lub peilng sprawnoscia, nawet w przypadku uszkodzenia pojedynczego
sensora lub jego dziatania w Srodowisku wprowadzajacym zaktécenia pomiarowe [146]. Powielenie infor-
macji pomiarowej niestety znaczaco podnosi koszty oraz zwigksza ztozono$¢ obliczeniowq algorytméw
fuzji, stopieri redundancji jest zwykle ograniczany w wigkszoS$ci zastosowan komercyjnych.

Potaczenie zupelnie réznych typéw sensoréw, tak jak w podanym przyktadzie oceny jadalnosci sub-
stancji, nie jest jedyna metoda fuzji. Bardzo ciekawe efekty mozna uzyskac poprzez pomiar podobnych
parametréw za pomoca réznych urzadzen. Jednym z przyktadéw takiego zastosowania jest radar o niskiej
rozdzielczosci katowej i kamera termowizyjna. Oba te urzadzenia mierza szeroko rozumiana pozycje celu,
w podanym przez Halla w [146] przyktadzie kamera termowizyjna pozwala na znacznie doktadniejsza
oceng pozycji katowej obiektu niz radar, natomiast ocena odlegtosci za jej pomoca byta praktycznie nie-
mozliwa.

W przytoczonym przez Halla przyktadzie ocena odlegtosci byla nieosiagalna, poniewaz nie pozwalata
na to obecna w tamtych czasach technologia. Obecnie, powszechnie stosowane sieci neuronowe pozwa-
laja na estymacj¢ odleglosci na bazie obrazu z pewna niepewnoS$cia, ktéra jest jednak znacznie wigksza
niz precyzja radaru [147]. Z tego wzgledu mozna wyciagnaé podobne wnioski, ze potaczenie informacji
o polozeniu katowym oraz odlegloSci za pomoca algorytmu fuzji znaczaco poprawi informacje o potozeniu
obiektu. W tak oczywistym przypadku nawet zastosowanie Sredniej wazonej zaprezentowanych pomiaréw
moze okazaC si¢ metoda istotnie zwigkszajaca jako$¢ pomiaréw. Ilustracja opisanego przypadku znajduje

si¢ na rysunku 5.2.
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Rysunek 5.2: Przyktad intersekcji obszar6w niepewnosci. Czerwony i niebieski prostopadtoScian symboli-
zuja przedzialy niepewnos$ci pomiaru dwéch urzadzen. Zielony obszar jest ich czg$cia wspdlna. Inspirowane
[146].

Wskazany przyktad pozwala wysunaé wniosek, ze implementacja systemu bazujacego na fuzji senso-
réw wymaga od jej architekta znajomosci mocnych i stabych stron stosowanych urzadzen pomiarowych.
Najwigksze korzy$ci mozna osiagnaé stosujac bardzo doktadng wiedz¢ na temat wynikdw, pozwalajaca oce-
ni¢ ich niepewnosci w réznych warunkach i uzywajac szerokiej wiedzy w réznych dziedzinach, o ktérych
wspomniat Hall, takich jak teoria i przetwarzanie sygnaléw, estymacja statystyczna, sztuczna inteligencja
oraz metody numeryczne [146] Wiedza z tych dziedzin staje si¢ konieczna w przypadku implementacji bar-
dziej ztozonych algorytméw §ledzacych parametry obiektu w czasie, filtrujacych sygnaly wejsciowe, sza-
cujacych niepewnos¢ informacji wejsSciowej i wyjsciowej itd.. Co rOwniez istotne na etapie projektowania
systeméw nalezy uwzgledni¢ przypadki szczegdlne, ktére moga zostaé tatwo pominigte. Jednym z takich
scenariuszy moze by¢ nieoSwietlony tunel. Dziatanie w takich warunkach algorytmu jazdy autonomicz-
nej wymaga dobrania zestawu czujnikéw, ktére pozwola na funkcjonowanie w takich warunkach. Moze
to by¢ problematyczny scenariusz, poniewaz dziatanie radaréw jest ograniczone w tunelach ze wzgledu
na istnienie wielokrotnych odbié fali elektromagnetycznej od $cian. Podobnie w przypadku sygnatu GPS,
ktéry zniknie oraz kamery, ktéra moze zosta¢ oSlepiona podczas dojazdu do konca tunelu. Jak wspomniat

Hall, podczas projektowania takich systeméw nalezy odpowiedzie¢ na pytania [146]:
1. Jakie algorytmy i metody sa wiasciwe dla wybranego zastosowania?
2. Na jakim etapie powinna nastapié fuzja danych?
3. Jak nalezy przetworzy¢ pomiary sensoréw, tak aby uzyska¢ maksymalng ilo§¢ informacji?
4. Jaka jest rzeczywista doktadno$¢ uzyskiwana w wyniku fuzji danych?
5. Jak mozna w sposéb dynamiczny optymalizowac proces fuzji?
6. W jaki sposéb srodowisko pomiarowe wpltywa na proces?

7. W jakich warunkach wieloczynnikowa fuzja danych poprawia dziatanie systemu?
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Ze wzgledu na rosnaca popularnosé metod opartych na uczeniu maszynowym zasadne staja si¢ rowniez

pytania:

1. Czy w rozwazanym systemie fuzja danych za pomoca gtebokich sieci neuronowych moze przynies¢

wymierne korzysci?

2. Czy moc obliczeniowa i pamigé w rozwazanym systemie pozwalaja na implementacje sieci neurono-

wych?

3. Czy na etapie projektu bedzie mozliwe zebranie wystarczajacej iloSci danych do wytrenowania sieci

tak, aby spelniata wymagania projektowe?
4. Czy mozliwe jest zebranie informacji referencyjnej pozwalajacej na uzycie jej do trenowania?

W tym rozdziale oméwione zostana architektury fuzji danych, przekrdj stosowanych algorytméw, uzy-
wane w przemysSle samochodowym czujniki pozwalajace na fuzje¢ danych, a takze, co wazne w konteksScie

opisywanej pracy doktorskiej, problemy systeméw fuzji i przyktady jej zastosowar.

5.1 Model fuzji danych ,,Joint Directors of Laboratories” (JDL)

Jednym z najczestszych modeli fuzji danych obecnych w literaturze jest model JDL, ktéry klasyfikuje
metody fuzji na bazie wejs¢ i wyj$¢ procesu, a swoje podstawy zawdzigcza wczesnym zastosowaniom
w aplikacjach wojskowych. Podstawowa wersja modelu JDL wyrdznia cztery poziomy abstrakcji: obiekt,
sytuacja, wplyw, udoskonalenie procesu [148].

Jak wspomina Khalegi iinni w [148] pomimo swojej popularnosci, model JDL posiada wiele wad,
ktére wynikaja m.in. z ugruntowania algorytmu w przemysle wojskowym. Ze wzgledu na swoje ogranicze-
nia na przestrzeni ostatnich dekad zaproponowano wiele modyfikacji pozwalajacych lepiej go dostosowac
do potrzeb aplikacyjnych.

Pierwotny model JDL jest przedstawiony na rysunku 5.3. Jak mozna zauwazy¢, przedstawia on pigé

pozioméw fuzji [149]:
* Poziom 0 — przetwarzanie sygnatéw wejsciowych;
* Poziom 1 — estymacja i predykcja stanéw obiektéw na podstawie ich obserwacji;

* Poziom 2 — szacowanie i przewidywanie stanéw obiektéw na podstawie podstawowych zaleznosci

pomigdzy tymi obiektami;

* Poziom 3 — estymacja i przewidywanie efektéw planowanych dziatan lub przewidywanych zachowan

obiektéw w otoczeniu, na sytuacjg, w ktorej si¢ znajduja;

* Poziom 4 - adaptacyjne przetwarzanie iakwizycja danych zwiazana z zarzadzaniem zasobami

i udoskonalaniem procesu.
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Zewn;trzne Domena fuzji danych
Rozproszone

Lokalne Poziom 0 Poziom 1 Poziom 2 Poziom 3
Przetwarzanie Wzbogacanie Wzbogacanie Wzbogacanie
wstepne obiektow sytuacji zagrozen
Czujniki )
Dokumenty Interfejs
Ludzie <4=p| Czlowiek
Zbiory danych Maszyna

System zarzadzajgcy bazami danych (BD)

Poziom 4

Wzbogacanie - -
. procesu Pomocnicza BD W
Zrédta danych

Rysunek 5.3: Model JDL. Ilustracja zainspirowana przez [149].

Wedlug spotecznoS$ci zwiazanej z przemystem samochodowym model JDL wymaga modyfikacji, aby
byt adekwatny do wieloczujnikowych systeméw obecnych w pojazdach. Jedna z modyfikacji jest wyodrgb-
nienie poziomu 4, ktéry nie przynalezy do procesu fuzji. Kolejna modyfikacja jest wprowadzenie interfej-
sOw cztowiek-maszyna do proceséw fuzji, co wskazuje na zmiang w podejsciu do roli cztowieka w systemie
fuzji. W pierwotnych zastosowaniach fuzji skupiano si¢ na eliminacji wpltywu cziowieka na proces decy-
zyjny, natomiast obecne badania skupiajg si¢ na zintegrowaniu dziatan cztowieka z systemem [149]. Trend
ten jest widoczny szczegdlnie w kontekscie pojazdow autonomicznych, gdzie pomimo eliminacji sterowania
samochodem przez cztowieka, kluczowym dla systemu bedzie nie tylko bezpieczenstwo i sprawne dziatanie,
ale tez samopoczucie i komfort pasazeréw. W zwiazku z tym faktem samochdd autonomiczny, powinien nie
tylko monitorowac stan zdrowia pasazerow, ale tez ich zachowanie i dostosowac swoje manewry, tak by nie
powodowaly one dyskomfortu u pasazeréw na nie wrazliwych, a w konsekwencji sprawialy, ze pasazerowie
maja zaufanie do dziatania systemu i chca jezdzi¢ takim samochodem. Udoskonalony model JDL, ktéry
uwzglednia wezeSniej wymienione zmiany zostal opisany przez Lytrivisa i innych w [149]. Model ten jest
przedstawiony na ilustracji 5.4. Opis poszczegélnych elementéw modelu przedstawiony jest w kolejnych

podsekcjach.

Warstwa percepcji Warstwa decyzji Warstwa akcji i HMI

Poziom 0 Poziom 1 Poziom 2 Poziom 3 Poziom 5
Przetwarzanie Wzbogacanie Wzbogacanie Wzbogacanie Wzbogacanie
wstepne obiektow sytuacji zagrozen kierowcy

Rysunek 5.4: Zaktualizowany model JDL do zastosowant motoryzacyjnych. Ilustracja zainspirowana przez
[149].
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5.1.1 Wzbogacanie obiektow

Wzbogacanie obiektéw znajduje si¢ w pierwszym poziomie modelu JDL, a w jego udoskonalonej wersji
jest kluczowym elementem warstwy percepcji. Jego zadaniem jest estymacja stanéw fizycznych obiek-
tow, ktére w kontekscie algorytmdw percepcji najczesciej oznaczaja innych uczestnikéw ruchu drogowego,
tj. samochody, rowerzystow, pieszych [149]. Moze takze dotyczy¢ estymacji parametrow drogi oraz po-
tencjalnych przeszkdd np. ocena czy kraweznik jest wystarczajaco niski, by przez niego przejechac lub
czy obiekt, w kierunku ktérego zmierza pojazd jest wiaduktem, pod ktérym mozna przejechaé (zaréwno
z powodu ograniczen prawnych, jak i fizycznych, tj. szerokosci i wysokosci obiektu).

Wzbogacenie obiektéw, w zaleznoSci od architektury fuzji, moze przyja¢ rézne formy, ale jednymi

z najczesciej wystepujacych czegsci w przypadku popularnej architektury fuzji rozproszonej sa metody:
* wstgpnego przetwarzania pomiaréw;
* §ledzenia obiektéw na poziomie sensora;
* czasowego 1 przestrzennego wyréwnania pomiaréw;
* asocjacji $ledzonych obiektéw;
* fuzji Sledzonych obiektéw;

* estymacji geometrii drogi.

Wstepne przetwarzanie pomiarow

W zaleznosci od uzytych czujnikéw wymagane moga by¢ rézne metody wstegpnej obrébki danych pomia-
rowych, ktére pozwolg na ich uzycie w algorytmach wyzszego poziomu [149]. Jednym z przyktadéw ta-
kich zastosowan moze by¢ dealiasing predkosci dopplerowskiej detekcji, segmentacja pomiaréw i wstgpne
ich zgrupowanie, atakze wstgpna klasyfikacja detekcji radarowych rozrézniajaca je na te pochodzace
z obiektéw ruchomych lub potencjalnie nieruchomych. Na tym etapie otrzymane wyniki pomiaréw moga
zostaé skalibrowane o dostgpne wartosci kalibracyjne np. w przypadku algorytméw usuwanie znieksztalcen

obiektywu w kamerach lub stabilizujacych obraz, lub w przypadku adiustacji pomiaréw katowych radaru.

Sledzenie obiektéw na poziomie sensora

Ta funkcja odnosi si¢ do zestawu operacji, ktére pozwalaja na dostarczenie dalszym elementom systemu hi-
potezy standéw obiektu. Lokalizacja tej funkcjonalnosci w architekturze moze rézni¢ si¢ w zaleznos$ci od jej

typu, natomiast komponenty stosowane w jej obrebie powstaja zwykle bardzo podobnie i sktadaja si¢ z:

* przesiewania informacji wejSciowych (ang. gating), ktéra polega na ograniczeniu pomiaréw tylko

do tych, ktére moga by¢ zwigzane ze wzbogaconym obiektem;
* asocjacji danych wejSciowych do obiektu;

e filtrowania;
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* zarzadzania §ledzonymi obiektami.

Kluczowym elementem algorytméw $ledzenia obiektéw jest wybranie wiasciwego modelu ruchu, ktéry
poprawnie oddaje zachowanie obiektu. Odpowiedni model pozwoli na znaczace zwigkszenie precyzji esty-
mat, a takze jesli zostanie umiejetnie dobrany moze ograniczy¢ ztozonos¢ obliczeniowa predykcji. Jednymi

z najpopularniejszych modeli ruchu sa [150], [151]:

1. Model statego przyspieszenia (ang. constant acceleration, CA) zakladajacym, ze stan przyspiesze-
nia obiektu nie podlega zmianie w czasie. Dla jednowymiarowej pozycji (x), wektor stanu w chwili

!/
k tego modelu jest rowny X = [:1; z ;p] , a jego macierz przejscia dana jest wzorem:

1 At 1A¢
F=10 1 At |. (5.1)
0 0 1

W modelu tym zakladane jest, ze zryw, czyli zmiana przyspieszenia w czasie, jest szumem bialym
bedacym zakiéceniem procesu. Oczekiwana warto$¢ stanu X1 przesunigta w czasie o At moze

by¢ opisana za pomoca rownania X ;1 = X F + wy, gdzie wy jest szumem procesu.

2. Model statej predkosci (ang. constant velocity, CV), rozwazajac jednowymiarowa pozycje i stan

!/
X = [m m] , jego macierz przejScia wyniesie:

1 At
0 1

s 5.2)

ktéry z kolei zaktada, ze przyspieszenie obiektu jest szumem procesu, dzigki czemu wymaga mniej-
szej mocy obliczeniowej, a moze okazaé si¢ wystarczajacy w przypadku sensoréw dostarczajacych
jedynie pomiaru pozycji lub znaczaco zaszumionych pomiaréw predkosci. Oczekiwana wartos$¢ sta-

néw w chwili k£ + 1 jest estymowana w taki sam sposéb jak w przypadku modelu CA.

3. Model skoordynowanego skretu (ang. Coordinated Turn, CT), w ktérym zaktada si¢ ze pojazd poru-
sza si¢ ze stata predkoscia i statym katem skrgcenia kierownicy, a zmiany tych stanéw sa zwiazane

/
z szumem procesu. Dla stanu X}, = |2 y v ¢ w} , w ktérym z, y oznacza dwuwymiarowg po-

zycje obiektu, v jego predkosé, ¢ orientacje, a w predkosé obrotowa, réwnanie stanu przyjmie postaé:
Xir1 = for (Xi) + Gerwg, (5.3)

gdzie:

z + 2 sin 22 cos (¢ + 251)

y + 2 sin ¥ sin (¢ + “5°)

for (Xi) = v ) (5.4)
o+ wAt

w

c 00 A2 0 0 5:5)
CT: AtQ 2 b .
00 0 =& At
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/
wy = [wv ww} . (5.6)
Komponenty w,, oraz w,, oznaczaja odpowiednio szum zwiazany z predkoscia liniowa oraz obrotowa

obiektu.

Sledzenie obiektéw na poziomie sensora musi wykonaé asocjacje pomiaru do obiektéw. Jednymi

z popularnych algorytméw sa metody:

* globalnego najblizszego sasiada, ktéry dazy do minimalizacji odlegtoSci pomigdzy obiektami a po-

miarami;

* wspdlna probabilistyczna asocjacja danych (ang. Joint Probabilistic Data Association, JPDA),
ktéra jest znacznie bardziej skomplikowana, gdyz oblicza najbardziej prawdopodobne rozwigzanie,

uwzgledniajac niepewnosci pomiaréw.

Kolejnym krokiem §ledzenia obiektéw jest decyzja o tym czy istniejace hipotezy obiektéw powinny
zostaé utrzymane w algorytmie §ledzacym, kiedy istnieje pomiar potwierdzajacy jego istnienie. Jesli hi-
poteza obiektu nie uzyskuje potwierdzenia poprzez istnienie nowych, zasocjowanych dla niej pomiaréw,
to konieczne moze stac si¢ jej usunigcie. Z kolei pomiar oddalony od §ledzonych obiektéw, w szczegdlnosci
jesli posiada mata niepewnos¢, lub grupa potwierdzajacych si¢ wzajemnie pomiaréw, powinien skutkowac
stworzeniem nowego obiektu.

Ostatnim krokiem algorytmow Sledzenia obiektéw jest filtrowanie i predykcja, w trakcie ktdrej uzy-
skane obiekty oraz przypisane do nich pomiary zostaja poddane filtracji oraz predykcji. W trakcie tego
kroku zostaje wykorzystany wybrany model ruchu, ktéry pozwala na predykcje standéw oraz zaaplikowanie
wybranych metod estymacji, ktére najczesciej sa filtrem Kalmana dla modeli liniowych lub jednym z jego
wariantow, takich jak rozszerzony filtra Kalmana (ang. Extended Kalman Filter, EKF), lub niesprz¢zony

filtr Kalmana (ang. Unscented Kalman Filter, UKF) dla modeli nieliniowych.

Wyréwnanie przestrzenne i czasowe

Sledzone obiekty wyestymowane przez sensor musza zostaé¢ umieszczone w uktadzie wspétrzednych, ktéry
jest wspolny dla wszystkich czujnikéw w pojezdzie, tak by mozliwa byta prawidtowa ocena otoczenia. Wy-
konanie wyréwnania przestrzennego jest mozliwe tylko jesli posiada si¢ informacje o potozeniu i orientacji
sensora w odniesieniu do wspdlnego punktu referencyjnego. Panagotis i inni w [149] podaja, ze najczesciej
stosowanym poczatkiem samochodowego ukladu wspétrzednych (ang. Vehicle Coordinate System, VCS)
jest Srodek geometryczny pojazdu, jednak w wielu przypadkach stosuje si¢ tatwiejszy do wyznaczenia Sro-
dek tylnej osi, ktérego zastosowanie dodatkowo utatwia przekazanie zmian pozycji punktéw na pojezdzie,

ze wzgledu na pokrycie si¢ poczatku uktadu wspétrzednych z osia obrotu pojazdu.

Asocjacja Sledzonych obiektow

Po sprawdzeniu Sledzonych obiektéw do wspdlnego uktadu wspédtrzgdnych nalezy zweryfikowac czy nie-
ktére z obiektéw nie sa reprezentowane przez wyniki obserwacji z wielu sensoréw. Do takiej sytuacji do-

chodzi na pokrywajacych si¢ obszarach pola widzenia. Do takiego zdarzenia moze tez dojs¢ gdy obiekt

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD



5. Multisensoryczna fuzja danych w zastosowaniach samochodowych 43

opuscit pole widzenia jednego z sensoréw, ale jego hipoteza nie zostala jeszcze usunigta, przez co system
dalej przewiduje jego potozenie na podstawie wczesniej wyznaczonych parametréw.

Istnieja r6zne metody pozwalajace na wykorzystanie informacji z kilku sensoréw, tak aby udoskonalié
informacje¢ o stanach $ledzonego obiektu. W przypadku gdy istnieje wiele jednoczesnych obserwacji me-
toda Lagrange relaxation (relaksacji Lagrange’a) moze okazaé si¢ skuteczna. W niektérych wypadkach,
w szczegblnosci kiedy dostgpne sa pomiary o duzej niepewnosci najlepiej moga si¢ sprawdzi¢ metody pro-
babilistyczne oraz takie, ktére bazuja na dobranych a priori wartoSciach granicznych asocjacji, opisane m.in.

przez Bar-Shaloma w [150].

Fuzja na poziomie $ledzonych obiektow

Istnieje wiele metod fuzji dwoch obiektéw opisanych przez stany oraz powigzane z nimi kowariancje.

Sa to miedzy innymi metody:
* prostej fuzji, ktéra zaktada brak korelacji pomigdzy taczonymi obiektami;

* wazonej kowariancji, ktéra daje dobre rezultaty gdy dostgpne sa wiarygodne estymaty Sledzonych

obiektéw i ktéra pozwala na minimalizacj¢ wplywu nadmiarowej informacji;

* ,covariance union”, ktéra wymaga duzej mocy obliczeniowej, ale pozwala na redukcj¢ degradacji

estymat w obecnosci fatszywych informacji wejsSciowych.

W zaleznosci od jakosci informacji wejSciowej moze okazac sig, ze wystarczajace bgdzie zatozenie sta-
tych wag dla niepewnych estymat obiektéw [149]. Z tego powodu wybdr odpowiedniego algorytmu fuzji
jest wielokryteriowym przedsigwzigciem, ktére wymaga przemyslanego wyboru z uwzglgdnieniem cech
Srodowiska drogowego, dostgpnej mocy obliczeniowej, szumu procesu, korelacji pomiaréw i zalozeniach

dotyczacych ich niezaleznoSci.

Estymacja geometrii drogi

Celem algorytmoéw fuzji w zastosowaniach samochodowych jest rowniez estymacja parametréw drogi oraz
obiektéw niebgdacych pojazdami m.in. w celu przewidywania optymalnych manewréw, dostosowania pred-
kosci do krzywizny drogi, oceny przejezdnosci potencjalnych przeszkéd oraz algorytméw jednoczesnego
mapowania i lokalizacji. Istnieja rézne algorytmy, ktére umozliwiaja realizacj¢ takich celéw, wsréd nich
mozna wyréznic:

* estymacje¢ geometrii drogi za pomoca klotoidéw lub krzywych B-sklejanych na podstawie pomiaréw

Sensorow;

* ekstrakcje parametréw drogi na podstawie doktadnych map, pobieranych dla bliskiego otoczenia po-

jazdu i pomiaréw GPS.

Informacje uzyskane w wyniku powyzszych metod, ktérych wynikiem sa rézne hipotezy ksztattu
otoczenia o réznej niepewno$ci moga zosta¢ polaczone zaréwno ze soba jak iz mapami wysokiej roz-

dzielczosci, ktére réwniez moga by¢ obarczone btedem wynikajacym przede wszystkim z nieaktualnych
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danych. W wyniku fuzji takich danych uzyskuje si¢ informacje korzystne zaréwno dla pojazdu ja-
kimi sa poprawiona lokalizacja (wzgledem sygnatu GPS), a takze dystrybutora mapy (aktualizacja mapy
i informacje o szybkozmiennych warunkach drogowych).

5.1.2 Wzbogacenie sytuacji

Wzbogacenie sytuacji jest drugim poziomem fuzji w modelu JDL, ktéry skupia si¢ na rozktadaniu zalezno-
$ci pomigdzy obiektami w otoczeniu. Czgsto ten rodzaj fuzji okresla si¢ jako ,,fuzje wysokiego poziomu”,
poniewaz nie dziala ona zwykle na podstawowych informacjach z sensoréw, tylko wykorzystuje wyjscie
z algorytmoéw fuzji nizszego poziomu. Ta grupa algorytméw ma na celu oceng otaczajacej sytuacji, tak

by odpowiedzie¢ m.in. na pytania [149]:
* Czy powolna grupa pojazdéw w polu widzenia porusza si¢ w korku?
* Czy trajektorie pojazdéw w otoczeniu przecinaja si¢?
» Czy istnieje ryzyko kolizji i jakie jest jej prawdopodobienistwo?
W fuzji wysokiego poziomu najpowszechniejsze sa metody:
* systemOw rozmytych;
* teoria prawdopodobieristwa Bayesa;
* teoria Dempstera-Shafera.
Najczestszymi zastosowaniami fuzji wysokiego poziomu sa:
» przewidywanie trajektorii pojazdéw;
* wykrywanie manewréw;
* przewidywanie zamiarOw kierowcy;
 przyporzadkowanie obiektéw do pasa ruchu;

* szacowanie warunkéw drogowych.

Przewidywanie trajektorii pojazdu

Celem tej grupy algorytméw fuzji jest ocena trajektorii pojazdu na podstawie jego obecnych stanéw oraz
Zrédet z czynnikéw eksteroreceptywnych. Realizacja tego zadania opiera si¢ na implementacji trzech czgsci

fuzji:

¢ aplikacja stanéw kinematyki pojazdu lub grupy modeli, na podstawie ktorych zostanie dokonana pre-
p ] YKi1 poj grupy p y p

dykcja;

 predykcja trajektorii na podstawie informacji o geometrii drogi, przy zatozeniu, ze kierowca bedzie

staral si¢ utrzymac pojazd w obrebie obecnego pasa ruchu;
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 potaczenie informacji z tych dwdch czgsci tak aby otrzymac najbardziej prawdopodobna estymacije.

L.aczenie informacji z dynamiki pojazdu oraz geometrii drogi, w celu przewidzenia jego trajektorii moze
by¢ procesem ztozonym. Jak wskazuje Latrivis i inni w [149] uzycie informacji o kinematyce pojazdu daje
najlepsze rezultaty w predykcji krétkoterminowej, a w dluzszym okresie czasu trajektoria pojazdu zwykle
podaza za geometria drogi.

Wykrywanie manewréw

Wykrywanie manewréw ma na celu oceng, ktéra sposréd wykonywanego zestawu akcji, jest wykorzysty-

wana przez kierowce. Przykladowy zestaw akcji przedstawiony jest w [149] i obejmuje on:
* swobodny ruch;
* zmiang pasa;
* wyprzedzanie;
* podazanie za innym pojazdem.

Panagiotis iinni w [149] jako wlasciwa metod¢ implementacji uwazaja metod¢ Dempstera-Shafera,
ktéra jest w stanie wyestymowaé obecny manewr wykonywany przez kierowce. Za Zrédia informacji

w podanym przykladzie moga postuzyc:
* czas potrzebny do przekroczenia linii pasa ruchu, z zachowaniem trajektorii;
* dystans do najblizszej linii pasa ruchu;
* czas potrzebny do przekroczenia najblizszej linii;
* ksztalt drogi;
* krzywizna trajektorii pojazdu oraz odlegto$¢ do poprzedzajacego pojazdu.

Dla kazdego z wybranych Zrédet informacji przypisywana jest estymowana wiarygodnosé, ktéra po-
zwala oszacowac najbardziej prawdopodobna, w obecnym momencie, akcj¢. Nalezy zaznaczy¢, ze metoda
ta bazuje na wyciaganych na podstawie obserwacji wnioskach, w zwiazku z czym jej wynikiem jest pozorne
prawdopodobiefistwo, ktére moze znacznie r6zni¢ si¢ od rzeczywistego. W wigkszosci przypadkéw nie jest
jednak mozliwe uzyskanie prawdopodobieistwa pomiaru w rozumieniu matematycznym, a jego oszacowa-

nie za pomoca wyzej wymienionej metody moze dawac wystarczajace rezultaty.

Wykrywanie zamiaréw Kierowcy

Funkcjonalno$¢ polegajaca na przewidywaniu zamiaréw kierowcy moze by¢ kluczowa do wlasciwej oceny
sytuacji, w ktdrej znalazl si¢ samochdd. W przypadku, kiedy kierowca straci koncentracj¢ lub w wyniku
btedu przekroczy lini¢ pasa drogowego system moze wilasciwie ocenié, ze nie jest to zamierzony manewr
wyprzedzania i autonomicznie skorygowac tor pojazdu czy ostrzec sygnatem dzwigkowym kierowce o nie-

bezpieczenstwie.

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD



5. Multisensoryczna fuzja danych w zastosowaniach samochodowych 46

Przyporzadkowanie obiektéw do pasa ruchu

Ten algorytm fuzji mana celu oceng¢ pasa ruchu otaczajacych pojazdéw, tak aby oceni¢ przewidywang
trajektori¢ innych uczestnikéw ruchu drogowego wzglegdem pojazdu autonomicznego (ego). Informacja
o ksztalcie drogi i znajdujacych si¢ na niej pasach w polaczeniu z informacja o tym czy pobliski samochdd
porusza si¢ po oczekiwanej trajektorii wzglgdem przypisanego pasa ruchu jest wazna do oceny ryzyka koli-
zji oraz planowania manewréw.

W [149] przyktadowe Zrédia informacji pozwalajace na oceng pasa to:

* przyszie przesunigcie obiektéw wzgledem pojazdu ego bazujace na predykcji trajektorii wykorzystu-

jacych wybrane modele ruchu pojazdu;

* odlegto$¢ wykrytego obiektu wzgledem pojazdu ego.

Szacowanie warunkéw drogowych

Fuzja wysokiego poziomu pozwala na obserwacj¢ zachowania obiektéw w okolicy i estymacjg na podstawie

ich obserwacji stanu otoczenia. Panagiotis i inni za przyktady takich funkcji podaja [149]:
* oceng zattoczenia drogi (np. male, Srednie, duze, korek, blokada ruchu);

* oceng¢ nawierzchni i widocznos$ci (mgla, deszcz, oblodzona droga).

5.2 Architektury fuzji danych

Kluczowym elementem projektowania systemow aktywnego bezpieczenistwa i jazdy autonomicznej jest
ocena mozliwosci systemu lub, jesli etap projektu na to pozwala, dostosowanie parametréw systemu w celu
odpowiedniego dobrania architektury fuzji danych. Architektura systemu okreSla, jakie dane sg scalane
w samym sensorze, a jakie przesylane do centralnej jednostki obliczeniowej lub propagowane do innych
czujnikéw. Dobér wiasciwego projektu musi uwzglednié szczegétowa analize mozliwosci obliczeniowych
procesoréw wbudowanych w obrebie sensora, ale takze uwzglednié przepustowos$¢ kanatéw komunikacji
pomigdzy komponentami systemu. W przypadku komunikacji wspétdzielonej z innymi komponentami sa-
mochodu kluczowa jest ocena opdZniefi i stabilnoSci komunikacji w najgorszym scenariuszu, gdy wszystkie
urzadzenia staraja si¢ komunikowac z najwigksza dopuszczalna dla nich predkoscia transmisji.

Wybér wiasciwej architektury fuzji jest kluczowy w przypadku projektowania systeméw, ktére maja
spelnia¢ standardy bezpieczenstwa ASIL, okreslone w normie ISO 26262. Normy okreslajace zachowa-
nie systeméw dziatajacych w warunkach wysokiego ryzyka spowodowania uszczerbku na ludzkim zdro-
wiu wymagaja nie tylko wykrycia uszkodzenia danych na etapie transmisji, ale réwniez oceny stanu czuj-
nika, z ktérego informacje pochodza. W zaleznosci od rodzaju urzadzenia pomiarowego analiza wiarygod-
no$ci uzyskanych danych oraz stanu czujnika moze wymagac znacznej iloSci danych i mocy obliczeniowe;j,
co sprawia, ze wykonanie chociaz czgsci obliczen na poziomie sensora, tak by odciazy¢ gléwna jednostke

obliczeniowa, wydaje si¢ by¢ bardzo atrakcyjnym rozwiazaniem.
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W miarg rozwoju systemow samochodowych architektury fuzji wydaja si¢ przeplataé, a jeden system
moze sktadac si¢ z komponentéw zbudowanych w réznych architekturach, ktére dziela jedna jednostke ob-
liczeniowa, jednak poszczegdlne komponenty nadal zachowuja ukiad opisany w 1997 roku przez Halla

i Llinasa w [146] i moze je rozdzieli¢ na fuzje:

* scentralizowana, przedstawiona na rysunku 5.5;
* rozproszona (nazywana réwniez autonomicza), przedstawiona na rysunku 5.6;

* hybrydowa, przedstawiong na rysunku 5.7.

5.2.1 Architektura scentralizowana

Architektura scentralizowana przedstawiona jest na ilustracji 5.5. Polega ona na przestaniu wszystkich uzy-
tecznych informacji do centralnej jednostki obliczeniowej. Na etapie sensora stosowana jest tylko podsta-
wowa obrébka danych, ktéra pozwala na ich uzycie w jednostce obliczeniowe;.

Po przestaniu danych do jednostki obliczeniowej nastgpuje transformacja pomiaréw z uktadu wspét-
rzgdnych sensora do ukladu stosowanego przez algorytm fuzji (do uktadu wspétrzgdnych samochodowych
Iub globalnego uktadu wspéirzednych). Gdy pomiary zostana przedstawione we wspolnym uktadzie wspot-
rzgdnych, nastgpuje ich grupowanie, tak aby pomiary z kazdej grupy przedstawiaty jeden potencjalny obiekt.

Uzyskane grupy pomiaréw stanowia zbiér bogatych, nieprzetworzonych informacji o obiektach,
co w teorii moze zapewni¢ najlepsze wyniki estymacji, przy zatozeniu, ze dane zostaly prawidlowo prze-
transformowane, a takze doszto do ich prawidlowego wyréwnania przestrzennego i czasowego. Na ostatnim

etapie zestawy pomiaréw sa wykorzystywane w algorytmach §ledzenia i klasyfikacji.

Obszar sensora Obszar ECU

Sensor Przetwarzanie Wyréwnanie i
1 wstepne asocjacja danych

Sensor Przetwarzanie

Korelacja Filtrowanie
2 wstepne

Klasyfikacja

Sensor Przetwarzanie
n wstepne

Rysunek 5.5: Uproszczony schemat architektury centralnej, podzielonej na obszary obliczefi realizowanych

przez procesory sensorow i ECU. Inspirowane [146].
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Sensor

Sensor
2

Sensor
n

Obszar sensora

Przetwarzanie
wstepne

Przetwarzanie

wstepne

Przetwarzanie
wstepne

Sledzenie
i klasyfikacja

Sledzenie
i klasyfikacja

Sledzenie
i klasyfikacja

Obszar ECU

Wyréwnanie i
asocjacja danych

Korelacja Filtrowanie

Klasyfikacja

Rysunek 5.6: Uproszczony schemat architektury rozproszonej, podzielonej na obszary obliczen realizowa-

nych przez procesory sensoréw i ECU. Inspirowane [146].

Sensor
n

Obszar sensora

Przetwarzanie
wstepne

Przetwarzanie

wstepne

Przetwarzanie
wstepne

Sledzenie
i klasyfikacja

Sledzenie

i klasyfikacja

Sledzenie
i klasyfikacja

Obszar ECU

Wyréwnanie i
asocjacja danych

Korelacja Filtrowanie

\ 4

Wyboér i taczenie

danych Klasyfikacja

Rysunek 5.7: Uproszczony schemat architektury hybrydowej, podzielonej na obszary obliczen realizowa-

nych przez procesory sensoréw i ECU. Przerywane linie oznaczaja opcjonalne potaczenie, ktére moze zo-

staé zredukowane na etapie projektowania. Inspirowane [146].

5.2.2 Architektura rozproszona

[lustracja 5.6 przedstawia architekture rozproszona, ktéra charakteryzuje si¢ tym, ze kazdy czujnik dokonuje

estymacji stanow obiektéw, bazujac na wlasnych pomiarach. Uzyskane hipotezy obiektéw, wraz ze stanami,

przewidywana trajektoria i innymi informacjami wysokiego poziomu oczekiwanymi przez jednostke obli-

czeniowq sa jej dostarczane w celu ich agregacji i uwspdlnienia uktadu wspétrzednych.
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W tej architekturze fuzji wigkszo$¢ kosztow obliczeniowych ponoszona jest przez jednostki oblicze-
niowe w obrebie czujnikéw, ktére sa odpowiedzialne za wstgpne przetwarzanie pomiarw oraz algorytmy
Sledzenia i klasyfikacji obiektéw. Centralna jednostka obliczeniowa jest odpowiedzialna za dopasowanie
przestrzenne i czasowe pomiaréw pochodzacych z réznych Zrédet, opisujacych jeden obiekt oraz ich osta-
teczna klasyfikacje na podstawie wielu Zrédet informacji.

Jak wspomniano w [146] ta architektura posiada wiele zalet m.in. uproszczenie obliczen na poziomie
ECU wynikajace z dzialania na wektorach stanu, a nie na pelnym zestawie surowych danych oraz redukcje
wymaganej przepustowosci transmisji danych. Wspomniane korzysci niestety okupione sa strata danych,

skutkujac zmniejszona doktadnoscia w poréwnaniu do architektury scentralizowane;.

5.2.3 Architektura hybrydowa

Architektura hybrydowa przedstawiona na ilustracji 5.7 taczy w sobie elementy architektury scentralizo-
wanej i rozproszonej. Uzyskane na poziomie sensora informacje o trajektoriach §ledzonych obiektéw wraz
ze stanami sa przesytane do jednostki centralnej, tak jak w przypadku fuzji rozproszonej. Poza tymi infor-
macjami do dyspozycji algorytmu fuzji na poziomie ECU moga by¢ réwniez wybrane informacje z sensora,

ktére w przypadku fuzji rozproszonej zostalyby utracone w wyniku kompresji informacji do wektora stanu.

5.2.4 Inne architektury fuzji

Istnieje réwniez mozliwo$¢ budowania systemu w inny sposéb niz trzy wymienione wyzej architektury..
W wyniku analizy dostgpnych zasobéw sprzgtowych moze okazaé sig¢, ze niektére czujniki bedaq musiaty
pracowaé w trybie rozproszonym lub hybrydowym, podczas gdy inne beda mogly udostgpniac centralnej
jednostce obliczeniowej wszystkie informacije.

Architektury fuzji mozna réwniez podzieli¢ ze wzgledu na typ taczonych danych. Hall i Llinas w [146]

wyrozniaja trzy takie architektury:
1. Fuzja na poziomie pomiar6éw — laczaca nieprzetworzone informacje pomiarowe z kilku sensoréw;

2. Fuzja na poziomie cech — taczaca cechy obiektu uzyskane w wyniku poprzedzajacych algorytméw

przetwarzajacych surowe dane;

3. Fuzja na poziomie decyzji — polega na polaczeniu informacji z klasyfikacji wykonanej przez sensory

w ostateczng decyzje.

5.3 Wyzwania algorytmoéw fuzji multisensorycznej

Odpowiednio zaprojektowany system fuzji danych moze nie$¢ za soba wiele korzysci wspomnianych
w poprzednich czgSciach tej rozprawy. Jednak ich osiagnigcie wymaga pokonania wielu przeszkéd. W [148]

Khalenghi i inni wymieniaja nastgpujace problemy, z ktérymi borykaja si¢ algorytmy fuzji.

1. Niedokladno$é danych — dane wejsciowe do algorytméw fuzji sa obarczone btedami pomiarowymi,
a w niektérych przypadkach moga zawiera¢ nieistniejace, ale raportowane obiekty. W radarach przy-

ktadem takiego pomiaru moze by¢ obiekt, ktdry jest spowodowany odbiciem samochodu od Sciany lub
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innego pojazdu. Algorytmy fuzji powinny uwzglednia¢ niedoktadnosci pomiaréw i wykorzystywac

redundancje danych do poprawienia wynikow.

2. Nieprawdziwe i odstajace pomiary — rzeczywiste pomiary z sensorow sa narazone na dziatanie
w warunkach sprzyjajacych powstawaniu falszywych pomiaréw. Przyktadami takich sytuacji moze
by¢ billboard ze znakiem ,,stop” lub zdjeciem samochodu, obserwowany przez kamerg samochodowa
czy radar obserwujacy odbicie z bariery drogowej. W przypadku obu tych systeméw skutkiem dzia-
tania w takich sytuacjach moze by¢ powstawanie fatszywego obiektu lub alarmu. Aby przeciwdziataé
wystapieniu btgdéw w takich sytuacjach, konieczne jest korzystanie z informacji pochodzacej z wielu

SENSorow.

3. Sprzeczne informacje — dane przekazywane przez czujniki moga w niektérych przypadkach si¢ wza-
jemnie wykluczaé. Jednym z nich moze by¢ przytoczone wczesniej wielokrotne odbicie fali radarowej
od bariery wskazujace na istnienie samochodu w otoczeniu. System wizyjny obserwujacy ten obszar
wykluczy istnienie pojazdu w miejscu wskazywanym przez radar. Istnienie tego rodzaju sprzecznych
informacji wymaga od algorytméw fuzji ztozonego dziatania. Jesli w tym przypadku algorytm bedzie
rozpoznawat ksztatt drogi oraz barier drogowych, to moze by¢ mozliwe oznaczenie obszaréw pola wi-
dzenia radaru, ktére sa obarczone wysokim ryzykiem btednych pomiaréw. Ta informacja moze z kolei

postuzy¢ do nadania wigkszej wiarygodno$ci pomiarom wykonanym przez system wizyjny.

4. Modalnos¢ danych — grupy sensoréw, ktérych wyjscia nalezy potaczy¢, moga zwraca¢ bardzo po-
dobne lub skrajnie rézne informacje. W praktyce bardzo przydatne jest takie dobranie czujnikéw, aby
byla mozliwa asocjacja, t.j. aby cze$¢ pomiar6w pozwalata na uzyskanie pokrywajacych si¢ informa-
cji, umozliwiajace stwierdzenie z duza pewnoscia, ktére pomiary z réznych czujnikéw wskazuja ten

sam obiekt.

5. Korelacja danych — pewne typy sensoréw moga podlega¢ podobnym zakiéceniom. Architektura fu-
zji oraz jej algorytmy powinny eliminowaé wptyw skorelowanych informacji. W tym przypadku pro-
blem mozna przedstawi¢ na przyktadzie systemu wielokamerowego, ktérego pola widzenia pozwa-
laja na wsp6lng obserwacje realistycznego plakatu reklamowego przyklejonego w poblizu przejscia
dla pieszych. Zaktadajac, ze na plakacie znajduje si¢ posta¢ w proporcjach 1:1, istnieje pewne ryzyko
wykrycia tej osoby jako przechodnia oczekujacego na ustapienie pierwszenstwa. Poniewaz kamery
beda obserwowac plakat z podobnej perspektywy, beda narazone na wystapienie wzajemnie potwier-
dzajacych si¢ fatszywych detekcji. System fuzji powinien zostaé zaprojektowany w taki sposéb, aby

minimalizowaé ryzyko wzajemnego potwierdzenia si¢ btgdnych pomiaréw.

6. Wyréwnanie danych — do prawidtowego dziatania fuzji konieczne jest sprowadzenie danych lub
wynikéw fuzji do wspdélnego ukladu wspdtrzednych. Nieprawidlowa kalibracja sensoréw wplywa-
jaca na niedoktadne przeksztalcenie do wspdlnego uktadu odniesienia moze umozliwi¢ zastosowanie

systemu fuzji.

7. Asocjacja danych — §ledzenie wielu celéw, ktére jest konieczne w zastosowaniach samochodowych

to zadanie znacznie bardziej skomplikowane, niz §ledzenie pojedynczego obiektu znane z innych ga-
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10.

11.

tezi przemystu. Jedna z podstawowych réznic pomigdzy tymi metodami jest odpowiednie dopasowa-
nie danych, ktére moze przybra¢ forme asocjacji pomiar — obiekt lub obiekt — obiekt. W przypadku
otoczenia bogatego w obiekty polozone w bliskiej odlegtosci od siebie wlasciwe dopasowanie w obu

tych przypadkach staje si¢ zadaniem nietrywialnym.

. Wyboér architektury — wtasciwy dobor architektury jest kluczowym elementem, ktéry moze zna-

czaco wptynaé nie tylko na rozpatrywany system fuzji, ale rowniez na dzialanie catego samochodu
w przypadku wspétdzielenia czgsci zasobow. Na etapie projektowania nalezy poddac analizie najgor-

Szy scenariusz obcigzenia zasobéw wraz z marginesem bezpieczenstwa.

Chronometraz dzialania — algorytmy fuzji musza taczy¢ dane z r6znych typédw czynnikéw, ktére do-
konuja pomiaru z r6zna czestotliwoscia i w réznych chwilach czasowych. Dodatkowym aspektem jest
op6Znienie wynikajace z czasu przetwarzania i transmisji danych. Jednym z kluczowych zagadnien
projektowania systeméw fuzji jest zaprojektowanie mechanizméw pozwalajacych na uwspélnienie
czasu dla wszystkich pomiaréw zebranych w réznych chwilach czasowych. Do realizacji takiego za-
dania potrzebny jest mechanizm pozwalajacy na predykcje wartoSci pomiaréw lub stanéw obiek-
tow do momentu najnowszego pomiaru. W zaleznoSci od architektury systemu konieczne moze
by¢ réwniez wdrozenie metod pozwalajacych na wykorzystanie pomiaru otrzymanego poza ko-
lejnoscia (ang. ,,out-of-senquence measurement”). Ostatnim z kluczowych zagadniei zwigzanych
Z przesunigciami czasowymi jest takie zaprojektowanie mechanizméw fuzji, aby op6Znienie ich wy-
nikéw bylo na akceptowalnym do wybranego zastosowania poziomie. W przypadku systeméw ak-
tywnego bezpieczenstwa i jazdy autonomicznej taczny czas reakcji systemu na sytuacje na drodze
jest parametrem kluczowym. W tych zastosowaniach projekt nie moze by¢ racjonalnie uzasadniony,
jesli jego opdZnienie nie jest znaczaco mniejsze niz czas reakcji najlepszych kierowcéw, a optymalnie

powinien by¢ o kilka rzgdéw wielkosSci mniejszy.

Obserwacje statycznych i dynamicznych obiektéow — w przypadku, gdy istnieje mozliwos¢ kon-
troli nad czgstotliwos$cia pomiaru lub dynamiczng kontrola nad momentem akwizycji danych, ko-
rzystne moze by¢ zwigkszenie czgstotliwoSci pomiaru w przypadku obecnosci obiektow o szybko
zmieniajacych si¢ parametrach, nawet jesli nastapi to kosztem zmniejszenia czgstotliwosci prob-
kowania w obszarach, w ktérych takich obiektéw nie ma lub ich parametry zmieniaja si¢ wolniej.
W niektérych przypadkach korzystne moze by¢ réwniez przechowywanie historii pomiaréw lub sta-

néw w pamigci.

Rozmiar danych - 1laczenie ze soba informacji zkilku czujnikéw wiaze si¢ z transmisja
i przetwarzaniem znacznej iloSci danych. Z tego powodu po raz kolejny kluczowy staje si¢ wybodr
architektury adekwatny do mozliwoSci systemu oraz jesli to mozliwe selekcji najwartosciowszych po-
miaréw lub kompresji danych. Takie metody moga pozwoli¢ na redukcje¢ opéZnien transmisji danych,

zredukowac zuzycie tacza, a takze w przypadku preselekcji danych zredukowaé obcigzenie procesora.
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Rozdzial 6

Radary w motoryzacji

Historia radaréw w motoryzacji sigga lat 60. ubieglego wieku, kiedy po raz pierwszy zaczgto rozwazac ich
uzycie, w celu wykrycia przeszkdd przed pojazdem oraz implementacje prostych mechanizméw AEB [152].
Pierwsze takie proby odbywaty si¢ w Stanach Zjednoczonych, Japonii oraz w Niemczech, a prototypy rada-
réw byly budowane na podstawie przetomowych w tamtych czasach technologii jakimi byty diody Gunna
[152].

Pierwsze anteny radarowe dla samochodéw bazowaty na sygnale o czgstotliwosci 10 [GHz] i 16 [GHz].
Rozwdj techniki pozwolit na stopniowe zwigkszanie czgstotliwo$ci, m. in. poprzez wykorzystanie bar-
dziej zaawansowanych tranzystorow, ktére umozliwity stosowanie sygnatow o czgstotliwosciach: 24 [GHz],

35 [GHz], 60 [GHz], a ostatecznie do powszechnie stosowanego dziS pasma 77-81 [GHz] [152].

Pierwsze radary, wykorzystujace mozliwosci pasma wysokich czestotliwosci, wyprodukowane zostaty
w 1998 roku przez firme Bosch. Pierwotnie wykorzystywaty one diode Gunna, jednak szybko zastapiono
ja przez technologi¢ monolitycznych mikrofalowych uktadéw scalonych (MMIC), wykorzystujacych ar-
senek galu [153]. Wczesne projekty radaréw cechowaty si¢ sporym wymiarem czujnika oraz wysokimi
kosztami produkcji, a przetom w tej kwestii przyniosta technologia tranzystoréw krzemowo-germanowych,
ktéra pozwolita na zintegrowanie wielu kanatéw radarowych w obrebie jednego ukladu scalonego [154].
W ostatnich latach popularno$¢ zyskuje uzycie tranzystor6w CMOS, ktére pozwalaja na dziatanie w cze-

stotliwos$ciach sygnatéw radarowych [152].

Przetom w mozliwoSciach tranzystoréw sprawit, ze mozliwe jest wytworzenie niskim kosztem uktadéw,
ktére moga kontrolowaé ztozone szyki antenowe, a co za tym idzie mie¢ wigksza kontrolg nad formowa-
niem wigzki radarowej. Obecnie stosowane radary wykorzystuja umiejgtne rozmieszczenie anten nadaw-
czych i odbiorczych w szyku antenowym oraz sterowanie wiazka, co pozwala na znaczne polepszenie uzy-
sku w oczekiwanych kierunkach w poréwnaniu do tradycyjnych anten. W ostatnich latach miniaturyzacja
uktadéw MMIC pozwolita na pojawienie si¢ na rynku rozwiazan oferujacych radar w formie kompletnych
uktadéw. Uktady te moga zosta¢ przylutowane do powierzchni i oferowac¢ gotowy uktad radarowy, ktéry
separuje obwody wysokich czestotliwosci radiowych (mogacych w przysztosci osiagaé czestotliwosci po-
wyzej teraherca), od czgsci zwigzanej z uktadem obliczeniowym, ktérego linie wejs¢ i wyjs¢ operuja zwykle

w zakresie setek megahercéw [152].
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Nowa generacja radar6w rozpowszechnila si¢ dzigki zainteresowaniu rynku ADAS, co sprawilo,
ze rynek radaréw, ze znikomego poziomu w 2010 roku, wzrést do wielomiliardowych rocznych obro-
tow [152]. Wzrost ten zostal dodatkowo wzmocniony poprzez wprowadzenie wymagan bezpieczeristwa
w ramach NCAP [152]. Na rysunku 6.1 mozna zauwazy¢ jak wiele radaréw jest potrzebne, aby zaimple-
mentowac ztozony system ADAS. Pomimo badan wykazujacych pewne nasycenie rynku ADAS, to znaczny
potencjat kryje si¢ w zapotrzebowaniu jakie moze wygenerowaé wprowadzanie na rynek systeméw AD
[152].

CTA Ostrzezenie
PA przed kolizjg

BSD

CTA Ostrzezenie

PA przed kolizjg BSD

Rysunek 6.1: Przyktadowe obszary zastosowania radar6w w systemach ADAS. Ilustracja inspirowana [155].

6.1 Anteny radarowe

Antena radarowa jest kluczowym elementem, ktéry umozliwia nadawanie oraz odbieranie impulsu elek-
tromagnetycznego, uzywanego do oceny odlegtosci przeszkdd oraz kata, pod ktérym si¢ znajduja. Wcze-
sne projekty radaréw samochodowych, zmuszone przez stan 6wczesnej technologii, bazowaty na duzych
i cigzkich antenach, w praktyce bgedace blokiem skrawanego aluminium [152]. W pdZniejszych latach poja-
wily si¢ réwniez projekty zawierajace obracajace si¢ elementy mechaniczne, ktére pomimo korzystnych jak
na tamte czasy parametréw nie cieszyly si¢ popularnoscia ze wzgledu na skomplikowany proces produkcji
[152].

Dzisiejsze projekty anten w radarach samochodowych nie przypominaja juz topornych urzadzen sprzed
dekad. Postep technologiczny w zakresie tranzystoréw oraz metod produkcji sprawit, ze anteny radarowe
przypominaja swoim wygladem pola lutownicze na uktadzie scalonym, a w przypadku niektérych dipoli
Iub anten mikropaskowych dla wysokich czgstotliwosci, moga sta¢ si¢ trudne do zauwazenia ze wzgledu

na swoje rozmiary, a przede wszystkim na bardzo mata szeroko$¢. Producenci chronig swoja wiasnos$¢ in-

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD



55

6. Radary w motoryzacji

telektualna, dlatego zdjecia nowoczesnych anten nie sa szeroko dostgpne. Starsze projekty rozebrane przez
amatoréw elektroniki mozna znaleZ¢ w Zrédtach internetowych oraz na ilustracjach 7, 9 i 13 w publikacji
Waldschmidta i in. [152].

Aby polepszy¢ charakterystyke anteny i zwigkszy¢ jej mozliwosci stosuje si¢ tzw. szyki antenowe,
ktére sa specjalnie zaprojektowanymi zestawami promiennikéw antenowych, umozliwiajacych nadawa-
nie sygnatu ze sterowanymi opéZnieniami w poszczegdlnych czedciach szyku. W praktyce umozliwia
to sterowanie kierunkiem czota wysylanej fali elektromagnetycznej. Ilustracj¢ takiego dziatania przedsta-

wiono na rysunku 6.2.

¢

A 4

¢ —> ¢

Rysunek 6.2: Przykladowy szyk antenowy wraz z ilustracja formowania wigzki. Sterowane op6Znienie sy-
gnatu antenowego ¢, opdZnia czota fali pojedynczych anten w szyku (przerywana linia), sterujac kierunkiem

wynikowej wiazki radarowej (czerwona linia). Ilustracja inspirowana [156].

W zastosowaniach samochodowych mozna wyrézni¢é dwa gltéwne typy radaréw, ktére najczesciej

sa wspominane w literaturze, a ktére mozna rozpoznaé na rysunku 6.1 [157]:

» krétkiego zasiggu — stosowane najczgSciej jako sensory narozne lub boczne, uzywane

do funkcjonalnosci CTA oraz BSD, ktére cechuja si¢ szerokim horyzontalnym polem widzenia;

* dhugiego zasiggu — wykorzystywane jako sensory przednie lub tylne, posiadajace zasigg osiagajacy
kilkaset metréw i mniejszy zakres katéw dziatania, sa wykorzystywane w ACC , FCW oraz RCW,

ktére w szczegdlnosci w warunkach autostradowych, wymagaja znacznego zasiggu od czujnika.

Poza wspomnianymi zastosowaniami, radary dlugiego zasiggu umieszczone na przodzie pojazdu
moga realizowa¢ funkcjonalno$¢ polegajaca na ocenie przejezdnoSci przeszkody, ktéra wymaga oceny
kata elewacji. Pomiar kata elewacji dostarcza wartosciowych informacji o ksztalcie otoczenia i obiektéw
w nim rozmieszczonych, dlatego mozna si¢ spodziewal, ze coraz wigcej projektow bedzie skupial sig
na wprowadzeniu takiej funkcjonalnosci.

Projektowanie anten radarowych wymaga specjalistycznej wiedzy i realizowane jest przy wsparciu me-

tod symulacyjnych, ktére umozliwiaja wcze$niejsze estymowanie zdolnoSci apertury [155]. Stosowane
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obecnie techniki pozwalaja na stworzenie szyku antenowego w taki sposéb, aby znaczaco zwigkszyé moz-
liwosci anten [158]. Jedna z takich metod jest metoda MIMO (multiple input multiple output), ktéra po-
lega na umieszczeniu kilku elementéw nadawczych, rozstawionych tak, aby zwigkszy¢ droge fali elek-
tromagnetycznej powracajacej do elementéw odbiorczych [152]. Przyktadowy mechanizm dziatania zilu-
strowany jest na rysunku 6.3. W przypadku stosowania jednego elementu nadawczego powracajaca fala
trafiataby na elementy odbiorcze z fazami okre§lonymi jako [O © 2p 3go] . Zastosowanie dodatkowej
anteny TX2, oddalonej od anteny TX1 o czterokrotno$¢ odlegtosci pomigdzy elementami RX, sprawia,
ze powracajaca fala trafia na te same elementy odbiorczej z opdznieniem [4<p 5p 6o 7| . Laczac

ze soba powstate opdZnienia faz, uzyskuje si¢ tacznie 8 pomiaréw przesunigcia fazowego [159].

Rysunek 6.3: Schemat ilustrujacy zasad¢ dziatania anten wirtualnych. Fala pod katem ¢ powraca z droga
dtuzsza o odcinek zalezny od odlegtosci pomigdzy antenami nadawczymi (d), co umozliwia zmierzenie sy-

gnaloéw o przesunigeciu w czasie w stosunku do sygnatu referencyjnego. Ilustracja inspirowana [159].

Metoda MIMO, po odpowiednim umiejscowieniu elementéw nadawczych 1 odbiorczych w szyku ante-
nowym tworzy ,,wirtualne anteny”, ktére znaczaco zwigkszaja mozliwosci radaru [152], [157], co obrazuje

rysunek 6.4.

6.2 Fala ciagla z modulowanga czestotliwosScia

W zastosowaniach samochodowych najczgsciej stosuje si¢ radar z fala ciagla z modulacja czestotliwosci
(FMCW, ang. Frequency Modulated Continuous Wave). Sygnal nadawany przez anteny w pojedynczym cy-
klu pomiarowym, nazywanym ramka (ang. frame) jest zestawem tzw. chirpéw, czyli sygnatéw o liniowo
narastajacej lub opadajacej czgstotliwosci [160]. Przyktadowy przebieg takiego sygnalu mozna zaobserwo-
wac na rysunku 6.5.

Odpowiednio op6zniony chirp, jest transmitowany za pomoca zestawu anten, jak narysunku 6.6.

Powracajace impulsy sa odbierane przez anteny odbiorcze, a sygnat przez nie uzyskany jest mieszany
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0 Iy o

Rysunek 6.4: Schemat anten nadawczych (czerwone pola) i odbiorczych (niebieskie pola) w szyku ante-
nowym, ktéry przy uzyciu technologii MIMO poskutkuje powstaniem szyku wirtualnego (pola zielone).

Inspirowane [157] oraz [158].

chirp
A

Czestotliwos$¢ sygnatu

Czas

Rysunek 6.5: Wykres sygnatu czestotliwos$ci przedstawiajacy przyktadowy sygnat referencyjny FMCW
(linia niebieska) i oczekiwang czgstotliwo$¢ fali powracajacej (czerwona przerywana linia). Inspirowane
[160].

z sygnatem referencyjnym, uzywanym w antenach nadawczych. Rezultatem potaczenia impulséw odebra-
nych i referencyjnych (wystanych) jest tak zwany sygnal posredni, ktéry nastgpnie trafia do przetwornika
analogowo-cyfrowego [160].

Sygnat cyfrowy przekazany do procesora sygnatowego jest zwykle ztozony z superpozycji wielu od-
bi¢ obiektéw, ktérych przetwarzanie zostanie omOwione w nastgpnej sekcji. Jesli jednak rozwazy¢ przy-
padek, w ktérym tylko jeden obiekt zwraca odpowiedZ do anten odbiorczych, to odbierany chirp bgdzie
miat przesunigcie czasowe At proporcjonalne do odlegtosci  od sensora radarowego, co jest réwnowazne
z przesunigciem czestotliwosci A f, obie wielkosci pokazano na rysunku 6.5. W takim wypadku sygnat cze-
stotliwos$ci posredniej obiektu bedzie sinusoida o czgstotliwosci A f. Ta czestotliwosé jest zdefiniowana jako
[160]:

2rB
Af = T (6.1)
gdzie B to szeroko$¢ pasma chirpa, T, to czas trwania chirpa, a cy to predko$¢ §wiatta. Na podstawie tej

zalezno$ci mozna uzyskac informacje o odlegtosci celu od radaru, stosujac dyskretna transformacjg Fouriera

obliczang algorytmem FFT, ktéry w tym kontekscie okreSlany jest jako range-FFT [160].
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Ukiad anteny Rx4 |
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Rysunek 6.6: Uproszczony schemat radaru FMCW z trzema antenami nadawczymi i czterema antenami

odbiorczymi. Inspirowane [160].

Kazda ramka radarowa sktada si¢ z wielu chirpéw. Wielokrotne powtarzanie chirpa jest konieczne
do uzyskania estymacji predkosci obserwowanego obiektu w radarze FMCW [160]. Intuicyjnie mozna
stwierdzic¢, ze skoro jeden chirp wystarczy do uzyskania informacji o odlegtosci obiektu od radaru, to dwa
beda w stanie dostarczy¢ informacje¢ o dwéch pozycjach obiektu, a wige rowniez o zmianie predkosci radial-
nej. Niestety bliskos$¢ tych dwéch pomiaréw sprawia, ze taka estymacja jest w wigkszosci przypadkéw nie-
mozliwa, dlatego predkos¢é radialng obserwowanego obiektu ustala si¢ na podstawie przesunigcia fazowego
sygnatu czgstotliwosci posredniej dwdch nastgpujacych po sobie chirpéw () za pomoca wzoru [160]:

v = 7)\901)

_ : 6.2)
47 Tc, diff

gdzie \ to dtugos¢ fali nosnej (3,9 [mm] dla radaru 77 [GHz]), a T 4y to czas migdzy chirpami. W praktyce
predkosé, podobnie jak odleglosé, jest obliczana za pomoca FFT, co pozwala na znacznie wigksza pre-
cyzje pomiaru oraz rozrdznialnos¢ celéw [160]. Ze wzgledu na dwie transformaty Fouriera stosowane
do ustalenia odlegtosci i predkosci obiektu, ten krok czgsto okresla si¢ jako dwuwymiarowe FFT (2D FFT).

Kolejnym kluczowym pomiarem wykonywanym przez radar jest kat azymutu, a w niektérych urzadze-
niach réwniez elewacja obserwowanego odbicia. W literaturze zwiazanej z antenami i radarami czgsto uzy-
wane jest okreSlenie ,.kat przybycia” (6, AoA, ang. Angle of Arrival), ktéry dla zestawu sktadajacego sig¢
z dwéch anten odbiorczych moze zostaé wyznaczony na podstawie réznicy faz sygnatéw obserwowanych

na dwdéch antenach () wzorem [160]:

2
g = Tﬁr sin 6. (6.3)

Aby zwigkszy¢ precyzje pomiaréw, radar FMCW wymaga zwigkszenia liczby anten. Popularne radary
sa zbudowane z zestawu 3 anten nadawczych i 4 anten odbiorczych, co w przypadku umiejetnego ich zasto-
sowania pozwala na dziatanie tak jakby byt to sensor skladajacy si¢ z 12 anten odbiorczych. Zastosowanie
odpowiedniego rozmieszczenia anten pozwala réwniez na estymacje kata elewacji. Jak zauwaza Voggin-

ger iinni w [160] popularnos$¢ zyskuje stosowanie czujnikéw wyposazonych w 64, a nawet wigcej anten.
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Zwigkszona liczba anten jest jednak problematyczna ze wzgledu na konieczno$¢ odseparowania sygnatéw

z r6znych nadajnikéw, co znaczaco zwigksza koszty takiego urzadzenia.

6.3 Przetwarzanie sygnalu w radarach FMCW

Przyktadowy tor przetwarzania sygnalu MIMO FMCW zostatl przedstawiony na rysunku 6.7. WejSciami
do algorytméw przetwarzania danych radarowych sg sygnaly o czestotliwosci posSredniej z przetwornika

ADC zebrane w ciagu jednej ramki. Oznacza to, ze rozmiar danych stanowi macierz tréjwymiarowa, ktorej

kolejne wymiary to [160]:
* liczba anten odbiorczych;
* liczba chirpéw dla pojedynczej anteny odbiorczej;

¢ liczba prébek z przetwornika ADC dla pojedynczego chirpa.

Przetwarzanie sygnatu w radarach FMCW

Mapa odlegtosci
i kata nadejscia

Mapa odlegtosci
i predkosci radialnej

Sygnat Macierz danych
czestotliwosci

posredniej (IF)

Wykryte cele

“a

HEE E R
— S 0 0 = ko
: RE e Vhy
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Rysunek 6.7: Schemat przetwarzania sygnatu w radarach FMCW. Inspirowane [160].

Jak podaje Vogginger iinni w [160], stosowane przetworniki ADC zwracaja zwykle prébki
o 12-16 bitowej rozdzielczosci, a w przypadku liczb przetwornikéw zwracajacych liczbe zespolong sa to
dwie 16-bitowe wartosci. Spodziewany rozmiar macierzy danych to okoto 4 odbiorniki, 64 chirpy i 512

prébek, co dla rozwazanego przypadku oznacza rozmiar 256 [kB] danych na kazda ramke pomiaréw rada-

rowych.

6.3.1 Mapa odleglosci i predkosci radialnej

Sygnat w obrgbie surowej macierzy danych wejsciowych stanowi bogate Zrédlo informacji, ktore jest
w obszarze zainteresowania wielu badaczy zajmujacych si¢ algorytmami radarowymi. Istnieje prawdopo-
dobiefistwo, ze w przysztosci radary beda korzystaly z sieci neuronowych dziatajacych bezposrednio na tej
warstwie. W teorii wyspecjalizowana sie¢ neuronowa mogtaby by¢ w stanie nauczyC si¢ rozpoznawania

drobnych zmian w sygnale oraz pomigdzy antenami w celu zapewnienia znacznie wigkszej doktadnosci niz
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stosowane obecnie metody. W praktyce bardzo duza ilos¢ danych oraz ich struktura sprawia, ze wigkszo$¢
publikacji z ostatnich lat podejmuje si¢ dziatania na mapie odleglosci i predkosSci radialnej, nazywanej
w literaturze anglojezycznej ,,Range-Doppler map” [160].

Jak wskazuje nazwa, mapa odlegtosci i predkosci radialnej przedstawia informacje w postaci macierzy
dwuwymiarowej, w ktorej jedna oS jest zwiazana z odlegtoscia obiektu odbijajacego, a druga oS predkoscia
radialng. Warto$ciami macierzy sa liczby zespolone bgdace wynikiem dyskretnej dwuwymiarowej transfor-

matcji Fouriera. W praktyce obliczenia polegaja na wykonaniu dwéch nastgpujacych po sobie FFT [160]:

1. Range-FFT - oznacza szybka transformacj¢ Fouriera zastosowana dla kazdego chirpa w obrgbie
surowej macierzy danych wejSciowych w celu uzyskania analizy sygnatu poSredniej czestotliwosci,

ktora jest zwiazana z odlegtoscia odbijajacego obiektu réwnaniem (6.1).

2. Doppler-FFT - polegajaca na zastosowaniu FFT na danych wyjSciowych z Range-FFT na danych
ze wszystkich chirpéw w obrgbie ramki radarowej. Pozwala to na uzyskanie liczb zespolonych, ktére
sa powiazane z relatywna predkoScia radialng obserwowalnego obiektu za pomoca réwnania (6.2).
Predkos¢ radialna uzyskana w ten sposéb jest zalezna od przesunigcia fazowego pomigdzy dwoma
sygnatami. Wiaze si¢ to z problemem niejednoznacznego okreslenia predkosci, ktére wynika z tego,
ze dla duzych predkosci obserwowanych obiektow, rzeczywiste przesunigcie fazowe sygnatu pomig-
dzy dwoma falami moze by¢ wigksze niz jeden okres fali. Radary sa zwykle projektowane tak, aby
potrafity w sposéb jednoznaczny okresli¢ predkos¢ obiektéw zblizajacych sig do pojazdu z predkoscia
co najmniej 150 [km/h] i oddalajacych od niego o 75 [km/h], ale szczegdlnie ze wzgledu na przypadki
autostradowe, gdzie relatywna predko$¢ samochodéw moze przekraczaé 300 [km/h], nalezy weryfi-

kowac potencjalny aliasing algorytmicznie.

6.3.2 Kat nadejscia

Kierunek odbitej fali radarowej mozna wyznaczy¢ dziatajac na kazdej komérce mapy Range-Doppler, ba-
Zujac na réznicy w przesuni¢ciach sygnatu dla kazdej anteny. Ze wzgledu na mniejszy koszt obliczeniowy
oraz akceleracj¢ sprzgtowa obliczen najczesciej stosuje si¢ FFT. Wyjsciami z tego algorytmu moga by¢
[160]:

* mapa odlegtosci — kata nadejscia;
* macierz odlegtos¢ — predkos¢ radialna — kat nadejscia;

* kat nadejscia dla wykrytych obiektéw.

6.3.3 Wykrywanie celow

Uzyskane mapy lub tréjwymiarowa macierz uzyskane w wyniku algorytméw estymacji kata nadejsScia
sa zaszumione i posiadaja znaczng ilo§¢ nadmiarowych informacji, zwiazanych z istnieniem na nich ob-
szaréw, w ktorych nie ma istotnych dla radaru obiektéw. Aby dostarczy¢ dalszym algorytmom uzytecznej
informacji nalezy wykry¢ istotne obiekty i przekazaé je do dalszych komponentéw systemu. Dwie popu-

larne metody stosowane w tym celu to [160]:
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* CFAR — Constant False Alarm Rate, ktore w najprostszej wersji polega na wybraniu z uzyskanych

map obszaréw, w ktérych amplituda przekracza wybrang warto$¢ progowa;

* Klasteryzacja/Grupowanie szczytow, ktéra znajduje maksima obecne na mapach i wybiera sposréd

nich wczesniej zdefiniowang liczbe.
Wynikiem dziatania algorytmu wykrywania celu moga by¢:

* Punktowe detekcje radarowe — lista punktéw o parametrach takich jak [160]:

Azymut;

Elewacja;

Odlegtosé;

Predkos$¢ radialna;

Amplituda;
- RCS.

* Obszary na macierzy lub mapach wyjSciowych z algorytmu katu nadejScia, na ktérych znajduja sig¢

wykryte obiekty.

6.3.4 Klasyfikacja obiektéow

Wykryte obiekty na mapie sg przekazywane do algorytméw klasyfikacji, ktére maja za zadanie okresli¢
do jakiej klasy obiektéw nalezy cel. Moga to by¢ np. samochody, cigzaréwki, piesi, rowerzysci, budynki
lub znaki drogowe. W przypadku tej czgsci przetwarzania sygnatow radarowych rozréznia si¢ dwie grupy

metodologii [160]:

* klasyczne algorytmy — oparte na maszynie wektoréw nos$nych, logice rozmytej lub kalibrowanych

regutach, ktére klasyfikuja obiekty na podstawie wybranych parametréw;

* uczenie maszynowe — metody oparte na sieciach neuronowych, najczg¢sciej konwolucyjnych, ktére
pozwalaja na klasyfikacj¢ celu na podstawie jego reprezentacji na mapach lub macierzach wyjscio-

wych z algorytméw kata nadejscia.

6.3.5 Sledzenie obiektéw

Zgrupowane detekcje przypisane do jednego obiektu, moga zosta¢ uzyte do oceny predkosci chwilowej
obiektu i §ledzenia jego stanéw za pomoca algorytmow takich jak filtr Kalmana. W przypadku dziatania
na fragmentach map mozliwe jest zastosowanie sieci neuronowych do estymacji parametréw $ledzonego
obiektu [160].
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Rozdziat 7
Optymalizacja w kalibracji radarow

Kluczowym elementem rozwigzywania probleméw w zakresie kalibracji radaréw jest wlasciwe dobranie
metody optymalizacyjnej, ktéra pozwoli na znalezienie szukanych parametréw wybranego modelu mate-
matycznego. Istnieje wiele metod optymalizacji, ktdre w szerokim rozumieniu sigga jeszcze III wieku p.n.e.
i prob odnalezienia najkrétszej drogi przez Euklidesa, a ktérej rozwéj znaczaco przyspieszyt, gdy rozwdj
komputeréw umozliwit ich implementacje algorytmiczne [161].

Podstawowym celem optymalizacji bez ograniczeri jest zminimalizowanie funkcji celu ¢, ktéra przyj-
muje N parametréw. Poprzez minimalizacj¢ okreSla si¢ znalezienie punktu &, ktéry spetnia nieréwnos¢
[162]:

((5) < £(b) dla kazdego b w otoczeniu b, (7.1)

co zapisuje si¢ réwniez jako [162]:
Inbin (). (7.2)

Zapis w réwnaniu (7.1) ,,b w otoczeniu & jest w tym wypadku kluczowy, poniewaz okres§la on minima-
lizacj¢ lokalna, ktéra oznacza poszukiwanie minimum funkcji celu w poblizu obecnego punktu. Oznacza
to, ze w przypadku funkcji celu, ktéra posiada wiele ekstreméw, minimalizacja lokalna nie bgdzie w stanie
pokonaé wzniesien, a jedynie odnaleZ¢ najblizsze minimum [162]. Zachowanie to jest przedstawione na

rysunku 7.1, gdzie optymalizowane parametry podazyly w kierunku minimum lokalnego funkc;ji.

Rysunek 7.1: Mapa poziomicowa przykladowej funkcji celu z minimum lokalnym z lewej strony oraz mi-
nimum globalnym z prawej. Ciemniejsze obszary oznaczaja mniejsze wartosci. Czerwona linia oznacza

kierunek optymalizacji lokalnej réwnania z warto$cia poczatkowa oznaczong kropka.
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Znalezienie lokalnego minimum funkcji celu, nazywanego rowniez lokalnym optimum, w wielu wy-
padkach jest niewystarczajace. Z tego wzgledu duza dziedzing optymalizacji sa metody pozwalajace na

znalezieniu globalnego minimum funkcji celu, ktére mozna zapisaé wzorem [162]:
((5) < £(b) dla kazdego b. (7.3)

Wykonanie tego zadania jest znacznie trudniejsze i wigkszo$¢ metod nie moze zagwarantowaé znalezie-
nia globalnego optimum. Rozwiazanie takiego problemu czgsto jest skupione wokoét generacji duzej liczby
punktéw poczatkowych, ktdre nastgpnie sa na réznorakie sposoby rozprowadzane po przestrzeni rozwigzan
w poszukiwaniu lokalnego minimum. Kolejnym krokiem jest poréwnanie uzyskanych wartosci funkcji celu
dla populacji rozwiazafi. W zaleznosci od metody kolejne iteracje moga si¢ sprowadzac do tego, ze jednostki
o gorszych wynikach kontynuuja poszukiwania w kierunku punktéw ktére zarejestrowaly lepsze rozwiaza-
nia. Przyktadowe dziatanie algorytmu optymalizacji globalnej mozna zaobserwowa¢ na rysunku 7.2. Uzycie
w tym przypadku okreslen takich jak ,,populacja” i ,,jednostka” jest celowe, poniewaz wiele algorytméw
optymalizacji globalnej jest zainspirowanych natura. Mozna to zauwazy¢ migdzy innymi w algorytmach
takich jak algorytm optymalizacji roju oraz ewolucji ré6znicowej [163].

Szanse na znalezienie wlaSciwego rozwigzania mozna poprawic poprzez wlasciwe zdefiniowanie granic
obszaru poszukiwan. Pozwala to na zwigkszenie gestosci punktéw poczatkowych przy uzyciu zdefiniowa-

nego zbioru U € RY. W takim przypadku problem minimalizacji zostanie zapisany jako:
((5) < £(b) dla kazdego b € U w otoczeniu ¥, (7.4)

lub
£(5) < £(b) dla kazdego b € U (7.5)

dla optymalizacji globalnej [162].

Prawidiowe dobranie parametréw jest kluczowe, gdy funkcja kosztu ma bardzo ztozong strukture, posia-
dajaca wiele lokalnych miniméw, a takze gdy wystgpuje w niej powtarzalno$¢, ktéra moze wynikaé migdzy
innymi z wykorzystania funkcji trygonometrycznych. W takim wypadku konieczna jest analiza, pozwalajaca
na wykazanie parametréw, ktére wyklucza obszary zreplikowane przez okresowos¢ funkcji kosztéw, a takze
wszystkie obszary, ktérych rozwazanie nie ma uzasadnienia ze wzgledu na zalozenia wynikajace z racjo-
nalnoS$ci rozwiazywanego problemu. Dla przyktadu mozna podac, ze w przypadku optymalizacji prébujacej
wyznaczy¢ predkosé samochodu, sensowne wydaje si¢ ograniczenie poszukiwan do warto$ci maksymalnej
rozwijanej przez dany model (z zapasem bezpieczenstwa).

Jak mozna zaobserwowa¢ migdzy innymi na rysunku 7.2, optymalizacja globalna wymaga znacznej
liczby punktéw startowych. Ze wzglgdu na wymagania pamigciowe oraz obliczeniowe, ktére przekraczaja
mozliwosci budzetowych procesoréw sygnatowych, implementacja algorytméw optymalizacji globalnej
ogranicza si¢ tylko do dziatania post factum, ktére sa wykonywane w celach badawczych. W przypadku
metod dziatajacych na procesorach wbudowanych szczegdlna popularnoscia cieszy si¢ optymalizacja lo-
kalna z ograniczeniami, ktéra przy odpowiednim doborze parametréw jest w stanie wykonaé oczekiwane

zadania w zakresie kalibracji radaru.
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(a) Krok 1. Generacja wstepnej populacji. (b) Krok 2. Minimalizacja lokalna kazdego osobnika w
populacji.

(c) Krok 3. Kolejna iteracja minimalizacji lokalnej dla (d) Krok 4. Osobniki, ktére znalazty optimum lokalne

kazdego osobnika. sa poréwnywane z innymi, a jesli nie znajduja sie w po-

blizu minimum globalnego zostaja usunigte.

Rysunek 7.2: Etapy wykonywania przyktadowego algorytmu optymalizacji globalnej narysowane na mapie
poziomicowej. Ciemniejsze obszary oznaczaja mniejsze wartosci. Czerwone kropki przedstawiaja populacje

rozwigzan.

Algorytmy optymalizacji lokalnej mozna podzieli¢ na algorytmy gradientowe, ktére wymagaja znajo-
mosci pochodnych kazdego parametru, oraz algorytmy bezgradientowe, ktére sa w stanie rozwigzaé réw-
nanie jedynie za pomoca funkcji kosztéw. Metody bezgradientowe ciesza si¢ opinia bardziej odpornych
na szum pomiaréw oraz duze uskoki w funkcji kosztéw, ktére powoduja wahania gradientu lub wrecz
uskoki gradientu do nieskoriczono$ci. W przypadku metod gradientowych niewatpliwa zaleta jest znajo-
mos$¢ spadku, co w niektérych zastosowaniach, np. w filtrach adaptacyjnych, moze sprawié, ze w jednej
iteracji wystarczy wyliczy¢ warto$¢ gradientu dla jednego punktu pomiarowego i wykonaé krok w przeciw-
nym kierunku, aby zblizy¢ si¢ do optymalnej warto$ci. W tym zakresie wybor odpowiedniej grupy metod
obliczeniowych, adekwatnej do zastosowania jest nietrywialny i wymaga przeprowadzenia testéw na zbio-

rze danych zblizonym do stosowanego.
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W przypadku probleméw liniowych lub kwadratowych, znalezienie optimum moze si¢ odby¢ poprzez
wykonanie jednego zestawu obliczen, na przyktad poprzez rozwiazanie uktadu réwnan metoda najmniej-
szych kwadratéw. W wielu napotkanych problemach, do ktérych zaliczamy takze wigkszo$¢ algorytméw
kalibracji radaru, nie mozna doj$¢ do rozwigzania w jednym kroku. Ich rozwiazanie mozna uzyska¢ tylko
poprzez wykonanie wielu powtérzen zestawu instrukcji, ktére z kazda iteracja przyblizaja parametry do

optimum. Iteracje te mozna zapisa¢ réwnaniem [161]:
bt = p() 1 A, (7.6)

gdzie b("*1) oznacza wartosé parametru w kolejnej iteracji (n + 1), b wartosé obecnej iteracji, a Ay
wyliczony krok, ktéry przyblizy parametr w kierunku optimum.

Istnieje wiele zaawansowanych metod optymalizacji jednak w tym rozdziale opisane zostana tylko te
wybrane ze wzglgdu na spelnianie wymagan projektu wdrozeniowego, jakimi byta bardzo ograniczona pa-
mig¢ RAM, ROM oraz maty czas wykonania na zestawie danych pomiarowych radaru. W miar¢ zwigksza-
nia mocy uktadéw obliczeniowych zasadne moze by¢ rozwazenie implementacji bardziej skomplikowanych

algorytmoéw lub sieci neuronowych.

7.1 Metody bezgradientowe

Algorytmy bezgradientowe nazywane sa réwniez metodami bezposredniego szukania, poniewaz do znale-
zienia rozwigzania wykorzystuja jedynie wartosci funkcji celu f, obliczone na zbiorze danych. W wyniku
prac wdrozeniowych najbardziej warto§ciowymi metodami poszukiwania warto$ci parametréw kalibracyj-
nych radaru okazaty si¢ metody: sympleksu Neldera-Meada oraz algorytm Hooka-Jevesa, ktére zostang

opisane w tym rozdziale.

7.1.1 Metoda Hooke’a-Jeevesa

Metoda Hooke’a—Jeevesa jest jedna z najmniej ztozonych obliczeniowo metod optymalizacji bezgradiento-

wej. W jej procesie mozna wyrdzni¢ dwa etapy, ktérymi sa [161], [162]:
* etap prébny (ang. exploratory);
* etap roboczy (ang. pattern).

Aby wykonaé etap probny na etapie projektowania algorytmu nalezy zdefiniowa¢ zbiér wektoréw po-
szukiwan. Jest to zestaw rozwazanych przemieszczen Aby;  (m € [1, M]) od punktu b, ktére na etapie
probnym sa uzywane do przeszukiwania przestrzeni rozwigzan w celu znalezienia wartosci funkcji celu
mniejszej niz warto$¢ obecna [162]. Wektorami przemieszczen moga byé wersory w przestrzeni szukanych
parametréw lub dowolny inny uktad wektoréw ortogonalnych [161]. Celem kroku prébnego jest wigc zna-

lezienie sumy przesuni¢é spetniajacych warunek:

™ + sAby; ) < (b)), (1.7)
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gdzie wstepne s = 1. Jezeli nie udato si¢ spetni¢ (7.7) dla zadnego Aby;, s jest zmniejszany w celu ogra-
niczenia obszaru poszukiwari w dobranym zakresie s € (0, 1]. Przyktadowy zestaw wektoréw poszukiwai

dla przestrzeni dwuwymiarowej moze zostaé zdefiniowany jako:

Abyj = [Abh“] = [g (1)] . (7.8)

Etap prébny polega na sprawdzeniu kolejno wszystkich przemieszczefi =Aby; ~ wokét tzw. punktu bazo-
wego b}g i aktualizowaniu pozycji w momentach, w ktérych zostanie spetniony warunek (7.7). Jesli nie
uda si¢ go spetni¢ nastgpuje zmniejszenie wartosci s. Poszukiwania moga zostaé przerwane, jesli parametr
s osiagnal juz zdefiniowane minimum bez przyniesienia rezultatu lub osiagnigty zostat zdefiniowany limit
proéb.

Kiedy etap prébny przesunat parametry o wartoSci £Aby; , ktére spetnity warunek (7.7), nastgpuje
przejscie do etapu roboczego. W etapie roboczym stary punkt bazowy zostaje zapisany jako 5,1;, a znalezione
przemieszczenie parametru bedace suma przesunig¢ +£Aby,; - spetniajacych warunek, jest wykorzystywane
do ustalenia nowego punktu bazowego bfj , do kolejnej iteracji poszukiwan. Schemat blokowy algorytmu
przedstawiony jest na rysunku 7.4.

Przyktadowa zbiezno$¢ algorytmu Hooke’a-Jeevesa pokazana jest na rysunku 7.3. Jak mozna na nim
zauwazyC, w pierwszej potowie drogi, jaka pokonaty parametry najwigkszy udzial miat etap roboczy, ktéry
znaczaco przyspieszyt zbieznos¢ parametréw do rozwigzania. W zademonstrowanym przyktadzie mozna
zauwazy¢, ze skalowanie wektora przesunig¢ Aby; = za pomocg parametru s rozpoczgto si¢ dopiero w naj-

blizszym otoczeniu poszukiwanego rozwiazania.

Rysunek 7.3: Przykladowa zbieznos¢ algorytmu Hooke’a-Jevesa. Czerwone kropki oznaczaja kolejne po-
zycje punktu bazowego. Linig ciagla oznaczono przemieszczenie punktu bazowego bf}, linig przerywana

przemieszczenie punktu b podczas zakoficzonych sukcesem krokdw w etapie roboczym.
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(a) Schemat blokowy gtéwnej procedury algorytmu (b) Schemat podprocedury PROBUJ algorytmu Hooke’a-

Hooke’a-Jeevesa. Jeevesa.

Rysunek 7.4: Schemat blokowy algorytmu Hooke’a—Jeevesa. Inspirowany [161].
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7.1.2 Metoda sympleks Neldera—Meada

Algorytm sympleksu Nelder-Meada w przeciwienstwie do metody Hooke’a—Jeevesa, nie korzysta z punktu
bazowego i punktu roboczego, a z zestawu N + 1 punktéw ulozonych w sympleks, gdzie N jest liczba
poszukiwanych parametréw. W klasycznym podejs$ciu utrzymuje si¢ wierzchotki posortowane w kolejnosci

od najlepszego do najgorszego. Dla N wymiarowej optymalizacji oznacza to [162]:
C(b) <Ll(b)<..<l(byy1). (7.9)

Z tego wzgledu przyjmuje sig, ze by oznacza najlepszy wierzcholek, a by 1 najgorszy.

Celem kazdej iteracji tego algorytmu jest zastapienie najgorszego wierzchotka punktem o wzorze:

b(p) = (1+p)b — pb1, (7.10)

gdzie b jest §rodkiem ciezkosci sympleksu z wytaczeniem najgorszego wierzchotka, danym wzorem:

1 N
b=—) b, 7.11
N; (7.11)

Istnieja cztery wartoSci p4: fhic, fhocs Mr» the, KtOTE sa uzywane w zaleznosci od etapu algorytmu. Moga

one zosta¢ dowolnie dobrane, ale musza spetniaé zaleznos¢é [162]:
_1<Mic<0<,uoc<ﬂr<ﬂe (7~12)

Najczesciej spotykanymi warto$ciami tych parametréw sa [162]:

11
{Micaﬂocaﬂraﬂe} = {_27 57 172} (713)

Pierwszym zadaniem, jakie nalezy wykona¢ w algorytmie Nelder-Meada jest obliczenie wartosci funk-
cji celu dla wszystkich jego wierzchotkéw oraz ich posortowanie jak w (7.9). Nastepnie, az do momentu

uzyskania warunkéw zatrzymania, dokonuje si¢ iteracyjnego przetwarzania ponizszych krokéw [162].
1. Obliczanie parametréw — aktualizacja wartosci: b, b (u-), £, = £ (1)

2. Odbicie — algorytm sprawdza czy w przypadku odbicia najgorszego punktu wzgledem Srodka cigz-

kosci sympleksu nastepuje poprawa wartosci funkcji celu. Jesli punkt £, spetnia warunek:
(b)) <l, <l (by), (7.14)
to b(p,) zastgpuje punkt by 41 i algorytm przechodzi do etapu sortowania.

3. Ekspansja — jesli warto$¢ uzyskana na etapie odbicia jest lepsza niz wartoS¢ obecnie najlepszego
wierzchotka, to znaczy:

0, < l(by), (7.15)

to nastgpuje préba przesunigcia wierzchotka sympleksu do punktu b, = b (1), ktdry jest bardziej

oddalony od srodka cigzkosci sympleksu niz b,.. Jesli udato si¢ spetni¢ warunek
l(b,) < L,, (7.16)

to punkt by zostaje zastapiony przez b, a algorytm przechodzi do etapu sortowania.
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4. Zwezenie zewnetrzne — dla spelnionego warunku:
Cby) <l < l(byi), (7.17)

nastgpuje sprawdzenie, czy uzycie w funkcji celu punktu pomigdzy punktem odbitym, a Srodkiem

cigzkosci (b(poc)) da lepszy rezultat niz punkt odbity:
£(b(ptoc)) < L. (7.18)

Jesli warunek zostat spetniony, to by zostaje zastapiony przez b(poc). algorytm przechodzi do

etapu sortowania, jesli nie, nastgpuje przejécie do etapu redukcji.

5. Zwezenie wewnetrzne — jezeli odbicie nie poprawito wyniku nastgpuje préba uzycia punktu pomig-
dzy obecnym najgorszym punktem by 1, a srodkiem cigzkosci b, wyliczona przy uzyciu wspétczyn-
nika p;.. Gdy uzyskana zostata wartos¢ lepsza niz £(by 1), dokonuje si¢ zamiany by 1 przez b( ;)
i algorytm przechodzi do etapu sortowania. W przeciwnym wypadku, nastepuje przejicie do etapu

redukcji.

6. Redukcja — wszystkie punkty, poza najlepszym b1, zostaja przesunigte w jego kierunku za pomoca
réwnania:

biZbl—(bi—bl),ViE [[Q,N—i-l]]. (7.19)
7. Sortowanie — nastgpuje utozenie wszystkich wierzchotkéw, tak aby réwnanie (7.9) byto spetnione.

Rysunek 7.5 przedstawia potozenie wszystkich punktéw rozwazanych na poszczegdlnych etapach algo-
rytmu Nelder-Meada. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze tylko czgs$¢ z nich jest wyliczana w jednej iteracji, co
sprawia, ze ztozono$¢ tego algorytmu jest nadal na akceptowalnym poziomie w przypadku wielu zastosowan

na uktadach wbudowanych.

0
Rysunek 7.5: Symplex stosowany w metodzie Nelder-Meada (niebieski), wraz z przedstawieniem Srodka
ciezkosci z wylaczeniem najgorszego punktu b oraz potencjalnych nowych punktéw zastepujacych bz na

etapach: odbicia b,., ekspansji b., zwezenia zewngtrznego b,., wewngtrznego b;. oraz redukcji b,.
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7.2 Metody gradientowe

Metody gradientowe sa jednym z podstawowych narzgdzi optymalizacji, ktére szczegdlnie dobrze sprawuja
si¢ w przypadku funkcji o gltadkim przebiegu. W przypadku tej dziedziny metod wazne jest, aby funkcja
byta rézniczkowalna, co jest konieczne do wyznaczenia gradientu, czyli wektora pochodnych czastkowych

funkcji celu po szukanych parametrach, danego wzorem [161]:

_ ol ol olw) ]

Algorytmy gradientowe skladaja si¢ z dwéch elementéw, wykonywanych w iteracjach, ktore przyblizaja

szukane parametry do rozwiazania. Maja one za zadanie [161]:
* Wyznaczanie kierunku spadku funkcji kosztéw;
 Ustalanie dtugosci kroku, jaki nalezy wykonac.

Metody gradientowe sa bardziej podatne na szum parametrow oraz bardzo nieregularne funkcje celu,
jednak posiadaja réwniez zaletg, jaka jest mozliwo$¢ analitycznego wyznaczenia kierunku spadku funkcji
celu. Optymalizacja gradientowa unika dzigki temu poszukiwan i wielokrotnych badan wartosci funkcji
celu, tak jak w przypadku metod bezgradientowych. Korzystanie z gradientu sprawia, ze juz na podstawie
jednego punktu mozna okresli¢ kierunek, w ktérym nalezy poszukiwac rozwigzania.

W toku badan wdrozeniowych pod uwagg zostaty rozpatrzone trzy metody gradientowe:
* Metoda najwigkszego spadku — ze wzgledu na swoja mata ztozono$¢ obliczeniowa;

* Nieliniowa metoda najmniejszych kwadratéw (Nonlinear Least Squares) — ze wzglgdu na mozliwos$¢

uwzglednienia niedoktadnos$ci pomiaréw;

* Nieliniowa metoda catkowitych najmniejszych kwadratéw (Nonlinear Total Least Squares) — ze
wzgledu na mozliwo$¢ uwzglednienia zaréwno niedoktadnosci pomiaréw, jak i parametréw réwnania

(nalezy do grupy okreSlanej jako errors-in-variables).

Przyktad dziatania metody najmniejszych kwadratéw oraz catkowitych najmniejszych kwadratéw zo-
stat zademonstrowany na rysunku 7.6. Jak mozna zauwazy¢, metoda catkowitych najmniejszych kwadratéw
uwzglednia niedoktadnosci zaréwno w osi X (parametr), jak i Y (pomiar). Metoda najmniejszych kwadra-
tow zaktada, ze parametr rownania jest idealny, a pomiar moze by¢ obarczony btgdem. Jak mozna zauwazy¢

na przedstawione;j ilustracji, w niektoérych przypadkach te dwie metody moga zwrécié ten sam wynik.

7.2.1 Metoda najwigkszego spadku

Metoda najwigkszego spadku jest jedna z najprostszych metod optymalizacji. Jej iteracje okreslone sa przez

kierunek przeciwny do gradientu funkcji celu i dane sa wzorem [161]:
bt — p) _ (g g (b(”)) n=0,1,2,.., (1.21)

gdzie (™ jest dtugoscia kroku. W zaleznosci od wariantu (™) moze przyjaé forme:
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\
\ 4

(a) Optymalizacja metoda najmniejszych kwadratéw. (b) Optymalizacja metoda catkowitych najmniej-

szych kwadratow.

Rysunek 7.6: Poréwnanie metody najmniejszych kwadratéw i catkowitych najmniejszych kwadratéw.
Punkty pomiarowe oznaczono okrggami. Czerwona linia oznacza dopasowany model, a przerywana mi-

nimalizowang odlegtos¢. Inspirowane [164].

* stalej - w takim wypadku warto$¢ 7 nie zmienia si¢ pomigdzy iteracjami, a taka metoda jest okreslana

mianem statokrokowej;

* zmiennej - wyznaczonej poprzez poszukiwanie najmniejszej wartosci funkcji celu na kierunku

24 (b(”)> za pomoca metod minimalizacji kierunkowe;.

Ze wzgledu na szum pomiaréw radarowych w trakcie badan wdrozeniowych, rozwazano jedynie metode
statokrokowa. Wybdr ten zostal podyktowany obserwacja, ze metody zmiennokrokowe zwigkszaty ztozo-

nos¢ obliczeniowa bez zauwazalnej poprawy dziatania algorytmu.

7.2.2 Metoda nieliniowa najmniejszych kwadratéow

Metoda najmniejszych kwadratéw dopasowywuje model tak, aby kwadrat btedu funkcji celu byt jak naj-

mniejszy. Funkcja celu dana jest wzorem [162]:

M
1
L) =3 ZHRi (b3, (7.22)
i=1
gdzie M to liczba obserwacji, a R; oznacza i-te residuum pozostate po dopasowaniu probki do wybranego

modelu.
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W przypadku nieliniowej metody najmniejszych kwadratéw nalezy zlinearyzowac problem poprzez wy-

liczenie macierzy Jacobiego o rozmiarach M x N [162]:

ol ol ]

2 8—2; ﬁ

\Y4 92 S
J=|" " =|™ Pon | (7.23)

ob,, W,

_Vﬁn_ _Tbl 8bn_

Kolejne iteracje parametréw mozna wylicza¢ na podstawie wzoru [162]:
b+ = b 1 (JTT) T JTR, (7.24)

gdzie R oznacza macierz residuéw dla M probek, a i jest arbitralnie dobranym krokiem.

7.2.3 Metoda nielinowa catkowitych najmniejszych kwadratéow

Algorytm catkowitych nieliniowych kwadratow wykorzystuje dekompozycje gtéwnych sktadowych macie-

rzy Jacobiego wzbogaconej przez macierz residuéw, ktére mozna przedstawic jako [164]:
7 - [J R} . (7.25)
Dekompozycja gléwnych sktadowych macierzy Z, jest dana wzorem [164]:

ZJsvd‘] 0
0 stdR

(7.26)

[stdjj stdJR]

7 = [J R} = |:UsvdJ UsvdR} Vwars Vsdrr

Komponenty macierzy V .4, moga zosta¢ uzyte do wyliczenia kroku parametréw w kierunku rozwiazania,

poprzez zastosowanie wzoru:
b =™ — VRV sapk- (7.27)
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Rozdzial 8

Kalibracja i autokalibracja radarow

samochodowych

Podczas gdy projekty czujnikéw staja si¢ bardziej skomplikowane i zwigkszaja swoje mozliwosci, nie-
zbedne pozostaja weryfikacja stanu sensora i informowanie o jego stanie pozostatych elementéw systemu.
Wydajno$¢ czujnika moze zosta¢ obnizona z powodu obiektu, ktéry go zakrywa. W przypadku sensoréw
naroznych, niewlasciwie umieszczony lub pomalowany zderzak moze utrudniaé propagacj¢ fal radarowych
lub zatamac falg poza dopuszczalny zakres. Aby zredukowaé wptyw takich zjawisk producenci pojazdow sa
odpowiedzialni za uwzglednienie takich efektéw w projektowaniu pojazdu i umieszczanie czujnikéw tam,
gdzie interferencja z ostong jest minimalna. Podobne efekty moga réwniez wystapi¢ podczas codziennej
eksploatacji pojazdu z powodu btota lub Sniegu pokrywajacego czujnik, co wymaga podejscia algorytmicz-
nego do wykrywania blokady czujnika [10].

Systemy AD i ADAS skladajace si¢ z wielu czujnikéw wymagaja przeksztalcenia detekcji na wspélny
uktad wspétrzednych pojazdu (VCS), ktérego poczatek jest umieszczony na podwoziu pojazdu. Wymaga
to precyzyjnych informacji o pozycji czujnika i kacie montazu. W przypadku niektérych sensoré6w doktad-
no$¢ pomiaru kata horyzontalnego moze osiaggaé wartoSci wigksze niz 1 stopiefl — co spetnia wymagania
dotyczace doktadnosci radaru dla systeméw AD i ADAS [165]—to doktadnos$¢ kata montazu nadal stanowi
problem. Producenci pojazdéw moga podjac srodki zapobiegawcze w celu zwigkszenia doktadnosci mon-
tazu, jednak nadal wymaga ona weryfikacji i dalszej korekty algorytmicznej. Problem nasila si¢, gdy radar
jest wymieniany w warsztacie bez specjalistycznego sprzgtu w wyniku kolizji lub awarii czujnika. W takim
przypadku montaz wprowadzi btgdy, ktére moga by¢ rzedy wielkoSci wigksze niz btedy algorytméw okre-
§lania kata radaru, co degraduje wydajno$¢ systemu. Niedokladnosci montazu katowego (przekrzywienie
radaru) moga rowniez wystapi¢ w trakcie standardowego cyklu zycia pojazdu z powodu zuzycia uchwytu
montazowego lub drobnych kolizji, ktére moglyby przesunaé czujnik lub zderzak przed nim. Normy re-
gulacyjne i motoryzacyjne, takie jak ISO 26262, naktadaja wymdg, aby czujniki dostarczaty precyzyjnych
pomiaréw, a jesli nie jest to mozliwe, powinny ostrzega¢ system o usterce [166]. System wykorzystujacy
niewyréwnany radar, ktéry nie jest Swiadomy przekrzywienia, moze dziala¢ nieprzewidywalnie (na przyktad
fatszywie wykrywajac wiele nieistniejacych obiektéw). W praktyce podczas pracy w Srodowisku z wolno

poruszajacymi si¢ obiektami i ograniczonym zasiggiem, takim jak parking, drobne niewyréwnanie moze nie

75



8. Kalibracja i autokalibracja radaréw samochodowych 76

miec istotnego wplywu na wydajno$¢ systemu. Ignorowanie przekrzywienia radaru jest jednak niemozliwe,
poniewaz najbardziej niebezpieczne sytuacje dla systemu i jego uzytkownikéw wystepuja, gdy pojazd poru-
sza si¢ z duza predkoscia, a blad obserwacji w takim wypadku sprawia, ze nawet nieruchomy obiekt mégtby

generowac fatszywe hipotezy poruszajacych si¢ w otoczeniu obiektow.

8.1 Fizyczne metody adiustacji

Wplyw niewtasciwego ustawienia radaru, oprécz btedéw katowych, ktére mozna tatwo skompensowaé
algorytmicznie, wptywa na amplitudg istotnych detekcji, moze wzmacnia¢ amplitudg zaktécenn obecnych
w otoczeniu (clutter) oraz znacznie zmniejszaé zasigg detekcji radaru dla obiektéw, ktére sa trudne do wy-
krycia nawet przy idealnie ustawionym radarze. Te skutki mozna zniwelowaé jedynie poprzez korekcje
kierunku wiazki anteny do optymalnej pozycji, co wymaga zastosowania obudowy sensora, ktéra umoz-
liwia korekcje zamontowanych radaréw. Mozliwe jest uzycie zewnetrznych czujnikéw do oszacowania
kata skrzywienia radaru w trybie online i zastosowanie silnika do ustawienia radaréw, jak zaproponowat
Pinnock [167]. Taka metoda mogtaby fizycznie zminimalizowa¢ niewtasciwe ustawienie radaru, jednak
moze by¢ zbyt kosztowna dla masowej produkcji. Inne metody proponowane przez wynalazcow skupiaja
si¢ na konstrukcji regulowanego uchwytu, ktéry mozna skorygowaé pod okreslonym katem po zmierzeniu
lub oszacowaniu btedu orientacji [168]-[173]. Brak precyzyjnych silownikow znacznie obniza koszty, jed-
nak wymaga dodatkowych komponentéw mechanicznych, przez co szanse na wdrozenie takich rozwiazan

w masowej produkcji sa niewielkie.

8.2 Algorytmiczne metody kalibracji

Murad i inni opisuja krétkie scenariusze, w ktérych powinna by¢ przeprowadzona kalibracja, w pracach
[10], [165]. Zgodnie z tym opisem, algorytmy mozna sklasyfikowac na podstawie przypadku uzycia. Wy-
mienione przypadki obejmuja kalibracj¢ na koncu linii produkcyjnej (End-of-Line — EOL), gdzie radary sa
kalibrowane na koficu procesu montazu pojazdu, aby zminimalizowaé niedoktadno$ci produkcyjne i kon-
trolowac jakos$é. Warsztat samochodowy to drugi przypadek uzycia, w ktérym przeszkolony technik moze
przeprowadzi¢ proces kalibracji po wymianie radaréw lub naprawie pojazdu. Trzeci wymieniony przypadek
to kalibracja online, w ktérej radar ciagle monitoruje i koryguje btedy ustawienia. Warto réwniez wspomnied
o dwéch niewymienionych przypadkach uzycia: kalibracji przeprowadzanej przez nieprzeszkolonego kie-
rowceg, kierowanego prostymi instrukcjami (w przypadku podejrzenia, ze radar mégt zostaé przesunigty
w wyniku wypadku, a warsztat samochodowy nie jest dostgpny) oraz oszacowaniu kata przekrzywienia

w celu analizy offline (np. w celu ustalenia rzeczywistego kata adiustacji w dlugim zbiorze danych).

Kalibracja bgdzie miescié si¢ w ponizej opisanych kategoriach:

* statyczna kalibracja, dla metod wymagajacych specjalistycznego zestawu kalibracyjnego, ktéry moze

by¢ podtaczony do pojazdu w celu okreslenia katow niewtasciwego ustawienia;
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* kalibracja na torze, dla technik wymagajacych specyficznych celéw drogowych lub ksztattow drogi
do oszacowania kata, ale gdzie radar lub ECU pojazdu przeprowadza proces kalibracji samodzielnie

podczas jazdy;

* kalibracja dynamiczna, dla algorytméw, ktére monitorujg katy niewlasciwego ustawienia w trakcie

eksploatacji pojazdu bez nadzoru;

* kalibracja post-factum, dla metod oszacowania kata niewlasciwego ustawienia na podstawie duzego

zarejestrowanego zestawu danych z radaru po prébnym przejeZdzie.

ZYozonos¢ obliczeniowa, zuzycie pamigci RAM i pamigci ROM jest jednym z parametréw, ktére de-
cyduja czy algorytmy kalibracyjne moga by¢é wykonywane przez procesor czujnika lub ECU pojazdu, co
jest niezbedne w przypadku kalibracji na torze i kalibracji dynamicznej. Algorytmy r6znig si¢ réwniez pod
wzgledem liczby radaréw wymaganych do dziatania, oczekiwanym czasem wymaganym do dokladnego

oszacowania kata wychylenia oraz koiicowa doktadnoscia.

8.2.1 Statyczna kalibracja

Algorytmy w tej kategorii mozna podzieli¢ na dwa przypadki uzycia: kalibracja EOL — wykonywana na
konicu procesu produkcji pojazdu oraz kalibracja serwisowa — stosowana w warsztacie samochodowym po
wymianie radaru lub naprawie w poblizu czujnika [174]. Oba te przypadki maja specyficzne wymagania.
W przypadku EOL zazwyczaj jest ograniczona liczba linii montazowych, co umozliwia uzycie drozszego
sprzetu kalibracyjnego. Jednak obszar, w ktérym przeprowadzana jest kalibracja, jest zazwyczaj ograni-
czony i wspotdzielony z innym sprzgtem, co ogranicza mozliwo$¢ korzystania z metod, ktére wymagaja
wielu celéw lub celéw na wigkszej odlegtosci. W miarg wzrostu produkcji pojazdéw, producenci samocho-
déw poszukuja réwniez sposobdw, ktére zajmujq jak najmniej czasu, aby zredukowac ryzyko, ze kalibracja
stanie si¢ waskim gardlem produkcji. Z drugiej strony, kalibracja serwisowa powinna by¢ mozliwa do prze-
prowadzenia w niemal wszystkich certyfikowanych warsztatach. To oznacza, ze metoda nie powinna polegaé
na drogich urzadzeniach, ale moze réwniez skorzystaé z faktu, ze proces kalibracji moze trwa¢ nieco diuze;j,
bez znaczacego wptywu na efektywnos¢.

Kat horyzontalny radaru moze by¢é wyréwnany przez umieszczenie co najmniej jednego celu w okreslo-
nym miejscu wzgledem radaru. Radar moze nastgpnie obliczy¢ odchylenie migdzy zmierzonym a oczekiwa-
nym katem, aby okresli¢ niewtasciwe ustawienie azymutu [173], [175]. Metody oparte na tych zasadach nie
wymagaja drogiego sprzetu, co czyni je odpowiednimi do kalibracji warsztatowej. Jednym z mankamentéw
tej metody moze by¢ doktadnos¢ réwna doktadnosci pomiaru azymutu w Srodowisku zwykle wypetnionym
zaktéceniami i odblaskowymi powierzchniami, ktére moga zakiéca¢ pomiar. Poprawa dokladnosci moze
by¢ osiagnigta poprzez zwigkszenie liczby radaréw obserwujacych cele kalibracyjne i gdy to mozliwe, usta-
wienie wielu celéw kalibracyjnych w polu widzenia kilku radaréw, a nastgpnie znalezienie optymalnego
rozwigzania dla wszystkich katéw niewtasciwego ustawienia radaru w ECU [176]. Zwigkszona doktadno$¢
tego rozwigzania wiaze si¢ jednak z ogromnym wzrostem wymagan dotyczacych przestrzeni kalibracyjnej,

co moze nie by¢ odpowiednie dla wszystkich linii montazowych, a nawet warsztatéw. Mozna je przeprowa-
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dzi¢ tylko w systemie z wieloma radarami, nachodzacymi na siebie polami widzenia i celami w obszarach

wspOlnych dla tych pél widzenia.

Zwigkszenie liczby celéw pozwala na uzycie algorytméw, ktére moga nie wymagaé pomiaru azymutu,
a pozwalaja oszacowac pozycje i orientacj¢ radaru na podstawie pomiaru odlegtosci, jak opisano w pierw-
szej czesci [177]. Uzycie pomiaréw odlegtosci trzech celéw radarowych do obliczenia wychylenia radaru
moze owocowaé wigksza doktadnoscia estymacji, w zaleznosci od rozdzielczoS$ci zasiggu radaru i rozmiesz-
czenia celéw. Wielokrotne powtarzanie pomiaréw celéw kalibracyjnych w réznych pozycjach lub stosowa-
nie wielu celéw kalibracyjnych moze zosta¢ uzyte do oszacowania zaréwno btgdu azymutu, jak i elewacji
[178]-[180]. Zwigkszajaca si¢ liczba celéw moze prowadzi¢ do lepszej doktadnosci, jesli rozklad biedu
katowego pomiaru radaru ma zerowa Srednia, co nie zawsze jest zagwarantowane, poniewaz migdzy in-
nymi odbicia wielodrozne moga zaktécaé estymacje kata, zwtaszcza dla elewacji. W przypadku wszystkich
z rozwazanych metod, zwigkszanie liczby celéw kalibracyjnych moze nie by¢ mozliwe ze wzgledu na ogra-

niczenia przestrzeni roboczej.

Wspomniane metody, gdy sa stosowane z pasywnymi celami, takimi jak reflektory sferyczne lub na-
rozne, sa podatne na niedoktadnos$ci spowodowane przez stacjonarne obiekty i powierzchnie w ich poblizu,
ktére moga generowac odbicia, zakt6cajace powracajaca faze sygnatu. Aby uniknaé probleméw spowo-
dowanych przez ten efekt, korzystne moze by¢ uzycie aktywnych celéw, takich jak transponder opisany
w [181], ktéry moze generowac op6znione odbicie ze zmieniong czgstotliwoscia, symulujac cel w odleglo-
Sci wigkszej niz mozliwa do uzyskania w warsztacie odlegto$¢ od reflektoréw statycznych oraz z unikalng w
stosowanym otoczeniu predkoscia generowanego celu kalibracyjnego. Takie urzadzenie moze poprawié wy-
dajnos¢ kalibracji statycznej, generujac cele dla zakreséw i predkosci, ktore nie sa zajete przez inne obiekty,

jednak znaczaco zwigksza koszty stacji kalibracyjne;j.

Doktadno$¢ mozliwa do uzyskania w warunkach warsztatowych moze nie by¢ wystarczajaca do oszaco-
wania wysokiej jakoSci katow przekrzywienia radaru. Symetryczna charakterystyka zysku wigkszosci anten
samochodowych moze dostarczy¢ informacji o katach ustawienia na podstawie amplitudy fali radarowe;j
transmitowanej do celu, ktéra powinna by¢ najwyzsza, gdy cel znajduje si¢ doktadnie w Srodku pola wi-
dzenia. Metody oszacowania niewtasciwego ustawienia na podstawie mocy sygnatu w miejscu celu opisano
w [182]-[184]. Przy starannie zaprojektowanych celach nie ma potrzeby korzystania z zewnetrznych urza-
dzen pomiarowych, poniewaz radar powinien by¢ w stanie okre$li¢ odbierana moc odbicia. Metoda opisana
w [185] opisuje kalibracj¢ na podstawie dwéch celéw umieszczonych symetrycznie nad i pod radarem, ktére
generujg taka samag amplitude. W przypadkach, gdy radar jest wlasciwie zorientowany wertykalnie, ampli-
tuda fali odbitej od obu celéw powinna by¢ prawie identyczna. Radar bedzie obserwowac silniejsze odbicie
od celu ponizej radaru, jesli sensor jest niewtasciwie ustawiony w kierunku ziemi. Uzycie celi kalibracyj-
nych, ktére zapewniaja ostra odpowiedZ katowa, moze jeszcze bardziej poprawi¢ widocznos¢é wzorcoOw am-
plitudy. Jednym z nich jest ptyta opisana w [174]. We wniosku patentowym zgtoszonym przez autora [11],
kalibracje z metalowa plyta dodatkowo udoskonalono, kompensujac niedokladnosci kata azymutu spowodo-
wane przez boczne listki spektrum odbicia. Metody wyréwnania oparte na mocy sygnatu transmitowanego

Iub odbieranego moga wiazac si¢ z wigkszymi kosztami sprzetu, ale maja znaczace zalety, poniewaz migedzy
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innymi moga by¢ uzywane do wyréwnania radaru, nawet jeSli nie moze on samodzielnie oszacowaé kata
elewac;ji celu.

Problem wyréwnania mozna rowniez traktowac jako problem czysto mechaniczny, opisany w [186].
W takim przypadku mozna zatozy¢, ze wystarczy zmierzyC pozycje radaru za pomocg precyzyjnego sprzetu
pomiarowego i albo fizycznie skorygowal pozycje, albo skompensowal kat niewlasciwego ustawienia
w oprogramowaniu sensora. Jak zauwaza Abou-Jaoude w [174], ta metoda wymaga demontazu wszyst-
kich czgdci, ktére moga zakrywad radar, i nie bedzie ona w stanie wykry¢ ani skompensowaé niewtasciwego

ustawienia spowodowanego przez zatamanie fali podczas przej$cia przez zderzak lub skrzywienie anteny.

8.2.2 Dynamiczna kalibracja

Dynamiczna kalibracja wymaga ciagtej, nienadzorowanej pracy algorytmu, ktéra powinna by¢ stosowana
w celu utrzymania wysokiej doktadnosci detekcji radarowych przez caly okres eksploatacji sensora, aby
zapewniC standardy bezpieczeristwa funkcjonalnego [166]. Dalsza czgs$¢ tej sekcji przedstawia przeglad
dynamicznych algorytmdéw kalibracyjnych, sklasyfikowanych wedlug potrzeby stosowania dodatkowych

czujnikéw lub niezaleznosci od innych urzadzen pomiarowych.

Dynamiczna Kkalibracja wspierana przez pomiary z czujnikow

W [187] Preston i Olmstead ztozyli wniosek patentowy dotyczacy metod kalibracji opartych na akcelero-
metrach 3D zamontowanych na radarach i ramie pojazdu, aby okresli¢ kat niewtasciwego ustawienia na
podstawie réznicy migdzy wektorami przyspieszenia. Prostsze implementacje kalibracji z uzyciem czujni-
kéw inercyjnych sa opisane w [188] dla generycznych przednich czujnikéw oraz w [189] dla przedniego
radaru. W [190], Steinbuch i Schnabel opisuja wynalazek zdolny do zmiany kierunku emisji anteny w celu
skompensowania niewtasciwego ustawienia. Stosunkowo niskie koszty, male rozmiary i doktadno$¢ nowo-
czesnych akcelerometréw moga — przy zastosowaniu dodatkowej filtracji sygnalu — zapewni¢ wysoka
doktadno$¢ w oszacowaniu bledéw katowych montazu. Wada tych metod opartych na akcelerometrach lub
jednostkach IMU jest to, ze wymagaja one precyzyjnego montazu akcelerometréw na radarach oraz kali-
bracji przeprowadzanej na kazdym sensorze w celu zapewnienia, ze dostarczaja one prawidlowe pomiary
wzgledem korpusu radaru. W przypadku montazu akcelerometru na radarze, proces ten mdgiby by¢ prze-
prowadzony jako czgs$¢ produkcji radaru. Czujnik przyspieszenia zamontowany na ramie pojazdu wciaz

jednak musialby by¢ kalibrowany podczas montazu pojazdu, co mogtoby zwigkszy¢ koszty produkcji.

Dynamiczna kalibracja oparta na pomiarach radarowych

Dotychczas opisane metody wykorzystuja zewnetrzne czujniki, sprzet i informacje o drodze, mozliwe jest
roéwniez oszacowanie kata niewlasciwego ustawienia sensora wylacznie na podstawie pomiaréw radaro-
wych. W zaleznosci od konstrukcji radaru, niektére pomiary moga by¢ dokladniejsze od innych. Te réznice
migdzy typami radaréw wymagajq starannego doboru metod uzywanych do kalibracji.

W przypadkach, gdy radar nie jest w stanie okresli¢ kata elewacji obiektéw lub doktadnos$¢ tego kata jest
niewystarczajaca, mozna zastosowa¢ metode opisang w [191]. Opiera si¢ ona na opéZnieniu amplitudy fali

odbitej od ziemi. W sytuacji, gdy radar jest niewtaSciwie ustawiony w kierunku ziemi, opdZnienie szczytu
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powracajacej fali jest krétsze. Na podstawie réznicy w opdZnieniu zaobserwowanym przez odpowiednio
ustawiony sensor mozna oszacowac kierunek niewlasciwego ustawienia. Chociaz metoda ta nie wymaga
detekcji radarowych do dziatania, nalezy rozwazy¢, ze precyzyjny pomiar opdZnienia moze nie by¢ dostepny

w kazdym radarze.

Inna grupa algorytméw wykorzystuje pomiary odlegtosci i azymutu do obliczenia niewlasciwego usta-
wienia na podstawie zalezno$ci trygonometrycznych. W [192], Ameen i Ryan uzywaja detekcji innych
poruszajacych si¢ pojazdéw, obserwowanych w dwdch ré6znych momentach, do oszacowania niewlasci-
wego ustawienia. Metoda Kima, opisana w [193], wykorzystuje cel we wspdlnym polu widzenia dwdéch
radaréw i wymaga jedynie pomiaréw odlegtosci. Innym podejsciem jest metoda przedstawiona w [194],
ktéra obserwuje nieruchomy cel i wykorzystuje jego pomiary odlegtosci i azymutu zebrane w réznych mo-
mentach. W przypadku tej metody istotne jest, aby pomiary uzyte do obliczen byly wykonane, gdy pojazd
przebyt istotng odleglosé. W przeciwnym razie, jesli pomiary sa wykonane blisko siebie, moze by¢ trudno
znalez¢ unikalne rozwigzanie rownan trygonometrycznych. Algorytmy oparte na dwoch pomiarach rada-
rowych wymagaja obserwacji celu we wspSlnym polu widzenia. Naktadajace si¢ pole widzenia moze nie
by¢ wystarczajaco szerokie, aby zapewnic takie obserwacje, szczegdlnie biorac pod uwage, ze oba sensory
powinny by¢ w stanie doktadnie wskazaé punkt na celu raportowany przez drugi radar. Jednym z powodéw
niedoktadnos$ci algorytmdéw z tej grupy jest to, ze obiekty w otoczeniu maja skomplikowana geometrig i
w zalezno$ci od perspektywy radaru odbijaja fale radarowe w r6znych miejscach. To powoduje, ze wspdlny

cel moze nie by¢ doktadnie w tej samej lokalizacji, ktéra przyczynia si¢ do bledu estymacji.

Zamiast bezposrednich pomiaréw radarowych, ktére moga nie by¢ doktadne, mozna wykorzysta¢ wy-
niki algorytméw §ledzenia. W [195] trajektoria $ledzonego obiektu jest poréwnywana z trajektoria pojazdu,
a r6znice migdzy nimi sa uzywane do oszacowania kata wychylenia sensora. Inne podejscie zostato zastoso-
wane w [196], gdzie algorytm wykorzystuje stany §ledzenia dwéch radaréw obserwujacych ten sam obiekt
do okreslenia btedéw kata montazu sensora. Katy przekrzywienia mozna obliczy¢ na podstawie réznicy
migdzy znanym wektorem predkoSci pojazdu a postrzeganym ruchem oszacowanym na podstawie stacjo-
narnych celéw otaczajacych radar. Takie metody sa przedstawione w [197], [198], gdzie pomiary azymutu
i predkosci radialnej z wielu detekcji radarowych sg wykorzystywane do oszacowania wektora predkosci
sensora. W [199], uzyto dodatkowych informacji z zyroskopu do wsp6lnego wyréwnania radaru i odometrii
pojazdu. W [200], wektor predkosci celu jest obliczany dla obiektéw we wspdlnym polu widzenia dwéch
radaréw, a r6znica migdzy dwoma obserwowanymi wektorami predkosci jest wykorzystywana do oszaco-

wania btedu orientacji sensora.

Kolejna grupa metod wykorzystuje predkosé Dopplera i pozycje detekcji. Metoda oszacowania macie-
rzy kalibracyjnej eliminujacej niedoktadnosci w rozmieszczeniu detekcji jest opisana w [201]. Znalezienie
katéw wychylenia radaru mozna wykona¢ minimalizujac btedy w réwnaniu predkosci radialnej, z uzyciem
metod przedstawionych w [202] lub [203]. Wysokiej precyzji czujniki z pomiarami azymutu i elewacji
umozliwiaja uzycie metody opisanej w [204] do oszacowania niewtasciwego ustawienia azymutu i elewa-
cji z czynnikiem korekcyjnym dla mierzonej predkosci pojazdu. W trakcie prac wdrozeniowych nad tym
doktoratem opracowana i opatentowana zostala metoda kalibracji [12], opisana w dalszej czgsci. Pod wa-

runkiem uzyskania wystarczajacej liczby detekcji stacjonarnych, algorytmy z tej grupy moga dostarczyé

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD



8. Kalibracja i autokalibracja radaréw samochodowych 81

doktadnego i natychmiastowego oszacowania btgdu orientacji. W zaleznoSci od wybranej metody, algorytm
moze by¢ kosztowny obliczeniowo i nieodpowiedni do przetwarzania na procesorach wbudowanych. Ko-
lejnym problemem jest wrazliwo$¢ optymalizacji nieliniowych na niedoktadnosci danych. Problemy moga
réwniez wystapié, gdy algorytm otrzyma detekcje o niskiej doktadnosci katowej lub detekcje (odbicia) od

wolno poruszajacych si¢ obiektéw zamiast obiektéw stacjonarnych.

8.2.3 Kalibracja na torze

Algorytmy kalibracji na torze przypominaja algorytmy kalibracji dynamicznej ze wzgledu na to, zZe obie te
grupy musza by¢ wykonywane na radarze lub ECU pojazdu. Wiele algorytmoéw kalibracji dynamicznej mo-
globy zosta¢ zmodyfikowanych tak, aby uwzglednialy zdefiniowane wzorce Srodowiskowe w celu zapew-
nienia wyzszej doktadnoS$ci oszacowania w krétszym czasie. Na przyktad tatwo byloby rozpoznac ksztatty
wykonane z reflektoréw naroznych lub barier/celow, ktére gwarantuja tworzenie prostych linii wzdtuz tra-
jektorii pojazdu [205]. Metoda opisana w [206] opiera si¢ na geometrii otaczajacych barier, ktére musza
tworzy¢ lini¢ réwnolegta do powierzchni drogi, aby okresli¢ wertykalny btad orientacji sensora. Chociaz
autorzy twierdza, ze metoda moze dziala¢ bez nadzoru, kryteria wyboru danych wejsciowych nie zostaty
szczegdtowo opisane. Prowadzi to do wniosku, ze dla algorytmu moga stanowi¢ problem migedzy innymi
nachylone bariery, co czyni go odpowiednim tylko dla specyficznych drég. Przy odpowiednim ustawieniu
celu drogowego doktadno$¢ i czas potrzebny na doktadne oszacowanie katéw przekrzywienia radaru moga
by¢ lepsze niz w przypadku kalibracji dynamicznej. W takich przypadkach problemem moze by¢é wymagane

miejsce na zestaw kalibracyjny, przez co moga by¢ nieadekwatne do wigkszo$ci zastosowan.

8.2.4 Kalibracja post-factum

Niektére metody kalibracji wymagaja ztozonych obliczen, ktére sa zbyt kosztowne obliczeniowo, aby mogty
by¢ wykonywane na wbudowanym procesorze, lub wymagaja przechowywania pomiaréw radarowych przez
dtuzszy czas. Chociaz nie nadaja si¢ do bycia czgscia urzadzen radarowych lub sprzetu kalibracyjnego, moga
dostarczy¢ bardziej doktadne katy kalibracji, ktére moga by¢ uzyte jako wartosci referencyjne do analizy
danych i rozwoju.

Przyktadem jest algorytm oparty na detekcjach zebranych ze stacjonarnych celéw, ktéry tworzy mape
siatki w globalnym systemie wspotrzednych. Mapy siatki mogg zostaé przeliczane, zaktadajac rézne katy
montazu sensora. Dla kazdego kata oblicza si¢ funkcj¢ kosztu, aby oceni¢ rozmycie nieruchomych obiek-
téw na wynikowej siatce. Wladciwy kat montazu zostaje znaleziony, gdy stacjonarne obiekty na mapie
siatki sa najbardziej wyrazne [177]. W innej metodzie, Suzuki i in. [207] uzywaja prébkowania Monte
Carlo taicuchami Markowa do oszacowania kata niewtasciwego ustawienia jako tabeli korekcyjnej dla de-
tekcji w r6znych katach azymutu. Metody uzywane do dopasowywania trajektorii obiektéw obserwowanych
przez wiele radaréw, ktére pierwotnie nie byly zaprojektowane do uzytku w motoryzacji, mogtyby zostac
uzyte do oszacowania niewtaSciwego ustawienia w systemie, w ktérym radary maja nachodzace na sie-
bie pola widzenia [208]-[210]. W miarg jak systemy ADAS staja si¢ bardziej skomplikowane i wymagaja
wielu czujnikéw réznych typow, kluczowe staje si¢ wyréwnanie danych radarowych z pomiarami z innych

sensorow. Kalibracja i fuzja danych z radaru, lidaru i kamery stereowizyjnej sa przedstawione w [211].
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8.3 Wplyw bledu kata montazowego na systemy ADAS i AD

Opisane w sekcji 8.3 zjawiska bazuja na cytowanej literaturze, jednak wkladem wtasnym autora jest prze-
prowadzona analiza w kontek$cie btgdu orientacji radaru, ktéra nie istnieje w literaturze. Wyprowadzenia
wzoréw sg wkltadem wilasnym autora, ze szczegbélnym uwzglednieniem sekcji 8.3.5 w ktérej za pomoca
réwnan zespolonych wyprowadzono spodziewany blad w estymacji zwrotu wektora predkosci celu w zalez-

nosci od btedu katowego orientacji radaru.

8.3.1 Calkowite lub czeSciowe przysloniecie czujnika

W przypadkach, gdy radar jest przekrzywiony pionowo w taki sposéb, ze cata transmitowana moc radaru
jest skierowana ponizej linii horyzontu, czujnik moze zosta¢ czgsciowo lub catkowicie oSlepiony. Radar jest
czgsciowo oSlepiony, gdy przekrzywienie pionowe nadal pozwala na transmisjg czesci fali bezposrednio
w kierunku celu (gérne pole widzenia czujnika nadal obejmuje dolng czg$¢ celow). Maksymalny zasieg
bezposredniej detekcji w takim przypadku mozna obliczy¢é w uproszczonej formie na podstawie zaleznosci

trygonometrycznych, co przedstawia wzor:

Runax = min (h cctg (—22Y + Bn), RFov) B > 222, @.1)

gdzie R, reprezentuje maksymalny zasigg bezposredniej detekcji [m] (odlegto$¢ od radaru), h oznacza
wysoko$¢ zamontowania czujnika (pozycje montazu pionowego nad ziemia) [m], Sgry 0znacza pole wi-
dzenia radaru w pionie [°], B, oznacza pionowe przekrzywienie [°], Rp,y reprezentuje maksymalny za-
sigg radaru [m]. Przedstawienie maksymalnego zasiggu detekcji na bezposrednia $ciezke optyczna dla r6z-
nych wychylen radaréw pokazano na rysunku 8.1. Widaé, ze powyzej pewnego pionowego niewyrownania,
w zaleznoSci od pola widzenia czujnika, degradacja zasiggu staje si¢ katastrofalna i spada do warto$ci mniej-

szych niz 20 m.

Maksymalny zasieg przy wertykalnym przekrzywieniu radaru
100 T T T T T

80 -

60 -~
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Ryor [m]
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0 I I | I
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Wertykalne przekrzywienie radaru (3, [°]

Rysunek 8.1: Maksymalna odlegto$¢ bezposredniej detekcji dla radaru na wysokosci A = 0,5 [m] i maksy-

malnym zasiegu Rgp,y = 100 [m].
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Warto réwniez zauwazy¢, ze radar moze by¢ w stanie wykrywaé obiekty na wigkszych odlegtosciach
niz te podane w réwnaniu (8.1) za pomoca posredniej Sciezki stworzonej przez odbicie fali od drogi. Takie
detekcje bedq miaty nizsze prawdopodobiefistwo wystapienia w wyniku odbicia od nawierzchni tylko czg-
$ci mocy. Ponadto, beda one generowac nieprawidtowe pomiary wysokosci i odlegtosci obiektu. Przyktad
takiego scenariusza zilustrowano na Rysunku 8.2. Zjawisko to wystepuje z powodu wysokiego wspétczyn-
nika odbicia wigkszos$ci miejskich nawierzchni drég przy czgstotliwos$ciach pracy radaréw motoryzacyj-
nych. Podj¢to wiele préb modelowania refleksyjnosci drogi i iloSci mocy odbieranej z odbicia od drogi;
jednak réznorodnos$¢ materiatéw drogowych i warunkéw Srodowiskowych czyni to zadanie skompliko-
wanym. Louis Nagy w [212], opracowat model zdolny do oszacowania amplitudy odbitej mocy dla drég
asfaltowych, brukowych i zwirowych. Warunki §rodowiskowe maja ogromny wptyw na refleksyjnos¢ i roz-
praszanie drég. Model, ktéry moze przewidywac refleksyjnosé asfaltu pokrytego lodem lub woda, zostat
opisany i eksperymentalnie potwierdzony w [213], jednak nie tylko rodzaj nawierzchni, ale takze réznice
w strukturze materialu moga wplywac na powstate odbicia fali radarowej, co pokazano w publikacji pomia-

réw przeprowadzonych przez Kurza i in. w [214].

Rysunek 8.2: Radar przekrzywiony wertykalnie w kierunku ziemi. Jasnoniebieski obszar pokazuje moc
transmisji radaru odbita od ziemi. Ciemnoniebieska linia pokazuje Sciezke fali odbitej (ciagta) oraz po-
strzegang Sciezke fali z detekcja widziang przez czujnik (przerywana). Czerwona przerywana linia pokazuje

niewyrownang detekcje postrzegana przez system, ktory nie jest §wiadomy przekrzywienia.

Kiedy czujnik jest przekrzywiony w strong¢ nieba, cel moze nie by¢ widoczny dla radaru, ze wzglgdu
na brak powierzchni, ktora jest w stanie dostarczy¢ odbicie. W takim wypadku obserwowany obiekt moze
zblizaé si¢ do pojazdu, pozostajac poza wertykalnym zakresem pola widzenia i w zaleznosci od tego jak
bardzo przekrzywiony jest sensor, obiekt moze zosta¢ dostrzezony ze znacznym opdZnieniem. Zagadnienia
te sa zwiazane z bezposrednia widocznos$cia celu, czyli istnieniem tzw. §ciezki optycznej, ale wykrywanie
obiektéw przez radar zalezy réwniez od mocy sygnatu, ktéra powraca do anten. Moc ta zalezy od charakte-
rystyk kierunkowych zyskéw anten nadawczych i odbiorczych oraz od RCS celu, a wptyw jakie ma na nig

przekrzywienie poruszony jest w sekcji 8.3.2.

W przypadku radaréw o mozliwosci pomiaru kata elewacji nalezy réwniez rozwazy¢ inny przypadek.
Radar przekrzywiony wzgledem nieba, jak w sytuacji przedstawionej na rysunku 8.3, bedzie obserwowat
obiekty wkraczajace w jego pole widzenia jakby znajdowaly si¢ pod radarem. Moze to spowodowac niepra-

widlowe zalozenie systemu, ze samochdd powinien bezpiecznie przejecha¢ ponad obserwowanym obiektem
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Iub przeszkoda. Zagadnienie to jest zwiazane z przesunigciem oszacowanej pozycji detekcji wzgledem sa-

mochodu, ktére zostato opisane w sekcji 8.3.4.

Rysunek 8.3: Radar przekrzywiony wertykalnie w kierunku nieba. Jasnoniebieski obszar obrazuje moc
transmisji radaru. Ciemnoniebieska linia oznacza Sciezke fali radarowej powodujaca detekcje. Czerwona
przerywana linia pokazuje niewyréwnana detekcje postrzegang przez system, ktéry nie jest §Swiadomy prze-

krzywienia.

Calkowite zablokowanie czujnika moze wystapié, gdy radar jest niewyréwnany w kierunku nieprzezro-
czystego obiektu, ktéry catkowicie zablokuje falg radarowa, takiego jak element podwozia pojazdu, silnik
itp.. Zaréwno czgsciowe, jak i catkowite zablokowanie moze znacznie zmniejszy¢ zakres obserwacji radaru
i pogorszy¢ ich jakos¢ do tego stopnia, ze algorytmiczne oszacowanie kata przekrzywienia na podstawie
detekcji radarowych staje si¢ niemozliwe. W takim przypadku degradacja odczytéw czujnika powinna by¢
wykrywana za pomoca specjalistycznego algorytmu wykrywania przystonigcia, niezaleznego od detekcji ra-
darowych, jak wspomniano w [10]. Przystonigcie pola widzenia, powazne btedy orientacji oraz degradacja
pomiaréw powinny by¢ traktowane jako usterki czujnika i odpowiednio obslugiwane przez system w celu

osiagnigcia zgodnosci z norma ISO 26262 [166].

8.3.2 Spadek maksymalnego zasiggu

Rzetelne oszacowanie wptywu btedu orientacji na amplitude sygnatu moze by¢ przeprowadzone tylko przy
szczegotowych informacjach o czujniku. W tej podsekcji obliczenia i analizy zostaly przeprowadzone na
antenach podobnych do tych opisanych w [8]. Podobne kroki mozna by zastosowa¢ z innymi modelami
czujnikéw. Niektore radary z wezszymi zakresami wysokiego wzmocnienia anteny w elewacji, ktére za-
zwyczaj oferuja wigksze mozliwosci zasiggu, beda jeszcze bardziej podatne na degradacje zasiggu opisana
w tej podsekcji.

Radary musza by¢ male, lekkie i mie¢ stosunkowo niska moc, aby mozna je byto uzna¢ za odpowiednie
do uzycia w pojazdach. Te wymagania stawiaja wyzwania projektowe, ktére wymuszaja kompromisy w nie-
ktérych specyfikacjach radaréw. Jednym z najwazniejszych parametréw radaru jest jego maksymalny zasigg
detekcji. Jak opisano w [215], maksymalny zasigg radaru mozna rozumie¢ jako odlegtos¢, do ktérej czujnik

powinien wykrywaé obiekty, do ktérych zostat zaprojektowany. Opis ten moze wydawac si¢ zagmatwany,
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ale jest bezposrednio zwiazany z moca odbierang (F,) opisang przez [215]:

p_ P.G1G N ores
" (47T)3 rd

Pierwsza czg$¢ réwnania zawiera elementy bezposrednio zwiazane z radarem —FP; (moc transmisji

8.2)

[W]), G; (wzmocnienie anteny transmisyjnej [%]), G, (wzmocnienie anteny odbiorczej [%]), oraz A\ (dhu-
gos¢ fali czujnika [m]). Druga czg$¢ rdwnania opisuje komponenty, ktére moga si¢ r6zni¢ w zaleznoSci
od celu —ogcs, skuteczna powierzchnia odbicia [m?] (RCS), oraz 7, odlegtosé do celu [m]. W scenariu-
szach motoryzacyjnych, RCS celéw moze znacznie r6zni¢ si¢ w zaleznoSci od typu celu i kata ekspozycji.
Dlatego niemozliwe jest zagwarantowanie udanej detekcji radaru od niektérych celéw przy oczekiwanym
maksymalnym zasiggu.

Wigkszo$¢ radaréw motoryzacyjnych oferuje szeroki zakres widzenia horyzontalnego. W zwiazku z tym
wplyw na zasigg z powodu przekrzywienia poziomego jest niewielki. Jednak stosunkowo waska charakte-
rystka zysku w elewacji w kierunku pionowym — niezbgdna do zminimalizowania niechcianych detekcji —
moze skutkowa¢ znacznym spadkiem wzmocnienia. Jak pokazano na Rysunku 8.4, 10-stopniowe przekrzy-
wienie w elewacji, zastosowane do radaru z przyblizonymi parametrami anteny (zaréwno transmisyjnej, jak

i odbiorczej) z [8], skutkuje zmniejszeniem mocy sygnatu o okoto —10 [dB].

Zysk kierunkowy anteny w przekroju wertykalnym

T T T T T

|
o o
T T

1 1

|
~

T

I

I
— |
o oo
T T
| |

Wzmocnienie sygnatu [dB]
\
— |

1 1

~10 -5 0 5 10 15
Kat elewacji g [°]

|
—
~

|
—
ot

Rysunek 8.4: Stosunek pomigdzy transmitowana a odbierana moca spowodowana kierunkowym zyskiem
anten w elewacji, przy zalozeniu, ze anteny nadawcze i odbiorcze maja te same katy montazu i pozycje oraz

obserwuja ten sam cel.

W tej analizie wykorzystano pomiary celéw radarowych motoryzacyjnych autorstwa Geary’ego i in.
z [216], aby zbadaé¢ dwie kategorie celéw: pojazdy i pieszych. Korzystajac z wartosSci RCS podanych
w [216], moc odbita w stosunku do mocy transmitowanej zostata obliczona na podstawie réwnania (8.2).
Wyniki, przedstawione jako przewidywany zasigg wzglednej mocy odbicia, zilustrowano na Rysunku 8.5.

Mozna zatozy¢, ze jesli radar jest prawidtowo wyréwnany, a jego nominalny zasigg wynosi okoto 80
[m], czuto$¢ odbiornika musi by¢ na poziomie okoto —70 [dB], aby wykry¢ pojazdy przy wigkszosci ka-
tow ekspozycji. Przy zalozonej czutosci bazowej czujnika i r6znicy migdzy odbierang a transmitowana moca
jako funkcji elewacji pokazanej na Rysunku 8.4, mozna oszacowa¢ czuto$¢ niewyréwnanego czujnika, prze-

suwajac punkt odniesienia, aby dopasowac si¢ do konkretnego niewyréwnania elewacji. W przypadku czuj-
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Relatywna moc odbitego synalu od pieszego i samochodu
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Rysunek 8.5: Odebrana moc odbicia od samochodu (czerwony obszar) i dorostego pieszego (niebieski ob-
szar). Przerywane linie przedstawiaja minimalny poziom mocy wymagany do osiagnigcia detekcji dla prawi-
dlowo zamontowanego radaru (czerwona linia przerywana) oraz radaru przekrzywionego wertykalnie o 10

stopni (niebieska linia przerywana).

nika przekrzywionego wertykalnie o 10 stopni i celu przed pojazdem lub wyréwnanym czujnikiem i celem
znajdujacym si¢ pod katem 10 stopni w elewacji, minimalna moc musi by¢ o 10 [dB] wyzsza niz bazowa
czuto$é, aby zrekompensowac nizszy zysk anteny transmisyjnej i odbiorcze;j.

Na podstawie takiej analizy mozna stwierdzié, ze czujniki zaprojektowane do dostarczania detekcji rada-
rowych dla wigkszosci klas pojazdéw w zasiggu 80 metréw moga wykrywaé dorostego mezczyzng w odle-
gltosci 35 — 47 metréw w zaleznosci od kata ekspozycji. Pionowe niewyréwnanie radaru o 10 stopni wptynie
na maksymalny zasieg czujnika dla wszystkich celéw. Jednak najbardziej zauwazalna zmiana dotyczy klasy
pieszych, dla ktérych maksymalny zasigg detekcji dorostego megzczyzny moze spas¢ do 18 — 27 metréw.
Wplyw na mniejszych pieszych moze by¢ jeszcze bardziej znaczacy. Aby zminimalizowaé skutki takich
zjawisk, projektowanie systemow odpowiedzialnych za ztozone funkcje, takie jak autonomiczna jazda, ko-
rzysta z wielu typow czujnikéw, ktére obserwujg otoczenie z zapewnieniem odpornosci na warunki $rodo-
wiskowe i wykorzystujac redundancje pomiaréw, co zapewnia bezpieczefistwo innych uzytkownikéw drég.
Jednak kazdy projekt czujnika powinien dazy¢ do maksymalnej samodzielnej niezawodnosci, aby zapewnid

jak najlepsza funkcjonalno$¢ systemu.

8.3.3 Rozroznialnosé celéow od szumu

Kolejnym istotnym czynnikiem, ktéry nalezy wziaé pod uwage podczas analizy wplywu przekrzywienia
radaru na amplitude detekcji, jest skuteczna powierzchnia odbicia obiektéw zaktécajacych obraz otocze-
nia radaru. Odpowiednie cele musza by¢ rozréznialne od otaczajacego szumu, aby dostarczy¢ przydatnych
informacji do systemu [217]. Jak opisano w [218], Srodowisko radaru jest wypetnione obiektami nieistot-
nymi dla wigkszosci zastosowan radarowych. Moga to by¢ skaly, pnie drzew lub korzenie, nieregularne
powierzchnie gleby i inne obiekty. W zaleznos$ci od rodzaju terenu, szum moze mie¢ rézne poziomy am-
plitud, w zaleznosci od jego charakterystyki. Podjgto pewne proby pomiaru szumu dla réznych rodzajéw

terenéw i czestotliwosci radarowych, a jedna z nich opisano w [219]. Wyniki tych pomiaréw doprowadzity
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do préb stworzenia metod matematycznych do oszacowania Sredniej amplitudy szumu krajobrazu, takich
jak [220]. Przeglad r6znych modeli szumu przedstawiono w [221]; praca ta, wsréd wielu innych metod,
przedstawia model szumu terenu dla niskich katéw natarcia fali radarowej, opracowany przez Georgia In-
stitute of Technology [218]. Model ten dostarcza metody obliczania znormalizowanej refleksyjnosci szumu
Ugcs’ ktéra oznacza skutecznag powierzchnig¢ odbicia szumu ogcs znormalizowana w odniesieniu do A..

powierzchni o§wietlonej przez impuls radarowy. Zaleznos¢ ta jest opisana jako:

ORcs = OcsAe (8.3)

Oswietlong przez impuls powierzchni¢ mozna obliczy¢ na podstawie wspétczynnika ksztattu impulsu
Q., rozdzielczo$ci pomiaru odlegtosci radaru p, odleglosci, w ktérej spodziewane jest odbicie z nieistotnego

obiektu — r, szerokosci wiazki w azymucie ¢, oraz kata natarcia fali radarowej ¢, uzywajac wzoru:
Ac = aeprly; sec gy, (8.4)

Kat natarcia fali radarowej jest obliczany jako

. h h? r
¢gr = arcsin (T + SR 2Re> ) (8.5)

gdzie h oznacza wysoko$¢ montazu radaru, a R. oznacza promiefi Ziemi. Jednak w zastosowaniach moto-

ryzacyjnych, gdzie zasigg radaru jest znacznie mniejszy niz 1 [km], réwnanie to mozna uprosci¢ do:

h
¢gr = arcsin () . (8.6)
T
Ostatecznie znormalizowana refleksyjnos¢ szumu moze by¢ obliczona jako:
0 B, —Dy
Ores = Ag (U + C) 7 exp | g | - (8.7)
X

Ay, By, Cy i D, sa parametrami modelu dostepnymi w Tabeli 8.1, ¢ to kat depresji, oy, to odchylenie
standardowe nieréwnosci powierzchni w [cm] a A to dtugos¢ fali radaru. Réwnania (8.3)—(8.5) oraz (8.7),
Tabela 8.1, moga by¢ uzyte do oszacowania skuteczniej powierzchni odbicia szumu miejskiego jako funkcji

odlegtosci. Wyniki obliczen przedstawiono na Rysunku 8.6.

Tabela 8.1: WartoSci parametréw dla modelu szumu §rodowiska [218], [221].

Typ terenu Ay B, Cy D,

Czestotliwos¢ [GHz] 15 9,5 5 3 v Y v

Ziemia, piasek, kamienie 0,05 0,025 0,0096 0,0045 0,83 0,0013 2,3

Trawa i pola 0,079 0,039 0015 00071 15 0,012 0,0
Drzewa 0,019 0,003 0,0012 0,00054 0,64 0,002 0,0
Miejski 2,0 20 0779 0362 1,8 0015 00
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Dystrybucja amplitudy szumu otoczenia przy niskich katach natarcia formuje dystrybucje Weibulla
[218], [221], [222]. W zaleznoSci od typu otoczenia i czgstotliwosci, parametry tej dystrybucji moga stwo-
rzy¢ dtugi ogon w kierunku obiektéw o RCS duzo wigkszym niz oczekiwana Srednia. Szczegoty metodologii
modelowania szumu otoczenia dla niskich katéw natarcia sa zaprezentowane w [223]. Wspomniane modele
zostaty zaprojektowane dla fali w pasmie X (8 — 12 [GHz]), przez co ich przeniesienie na radary samocho-
dowe operujace w zakresach czestotliwosci 23 — 24 [GHz] [224]-[226] 1 77 — 81 [GHz] [227]-[231] moze
nie dawac satysfakcjonujacych wynikéw uzyskanych przyblizefi. Brak odpowiednich modeli dla tych typoéw

radaréw sugeruje, ze powinien by¢ to atrakcyjny kierunek dla przysztych badan naukowych.

Rysunek 8.6 prezentuje oszacowana Srednia warto§¢ RCS szumu miejskiego, ktéra moze zosta¢ wy-
korzystana do poréwnania z oczekiwang wartoScia RCS dorostych pieszych z [216]. Oczekiwana warto$¢
skutecznej powierzchni odbicia dla tych pieszych znajduje si¢ w zakresie od —2 do —9 [dBsm]. Poréw-
nujac te dwie wartosci mozna zauwazyé, ze w przypadku przekrzywienia anteny radarowej w kierunku
nawierzchni w taki sposéb, ze najwigkszy zysk kierunkowy anteny wskazuje nieistotne odbicia na drodze,
a w takim wypadku charakterystyka anteny moze by¢ mniej korzystna dla obiektéw na poziomie radaru,
wigc rOwniez pieszego na drodze. W wyniku tego zjawiska, odbicie wygenerowane przez niego moze stac
si¢ nierozréznialne sposréd szumu i sklasyfikowane jako nieistotne, przez co system prawdopodobnie nie

zostanie poinformowany o potencjalnym obiekcie na drodze.

RCS szumu miejskiego otoczenia w funkcji odleglosci
72 T T T T T

Rozdzielczo§é pomiaru odleglosci 0,75 [m)]
s R 02 zi€lcz0$¢ pomiaru odlegtosci 0,25 [m]

—12 -

—14

_16 | | | I I
5 10 15 20 25 30

Odlegtosé [m]

RCS szumu miejskiego [dBsm)]

Rysunek 8.6: Obliczone wartosci $rednie szumu miejskiego dla radaréw o rozdzielczosci pomiaru odlegtosci
0,75 [m] oraz 0,25 [m]. Parametry uzytego radaru: wysokos¢ nad ziemia (h)—0,4 [m], szeroko$¢ wiazki

w azymucie (0,,)—90 [°], wspotczynnik ksztattu wiazki (a.)—1 oraz czestotliwos¢ radaru - 15 [GHz].

8.3.4 Przemieszczenie detekcji i utrata pokrycia w obszarach zainteresowania

Przemieszczenie detekcji jest bezposrednia konsekwencja przekrzywienia radaru. Zwracane azymuty i ele-
wacje zawieraja systematyczne btedy; tj. sa one obarczone stalym przesunigciem we wszystkich pomiarach

w stosunku do oczekiwanego wyniku pomiaru:
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Gy = Oy + Oy,
Bn:ﬁn‘i‘/@m

gdzie &, to skorygowany pomiar azymutu n-tej detekcji radaru, o, to pomiar azymutu n-tej detekcji radaru,

) (8.8)

Q. to przekrzywienie azymutu, Bn to skorygowany pomiar elewacji n-tej detekcji radaru, a 5,, to pomiar
elewacji n-tej detekcji radaru.
Przemieszczenie opisane w Rownaniu (8.8) w tréjwymiarowych wspétrzednych kartezjainskich moze

przyjac postaé rotacji, ktéra moze by¢ opisana za pomoca macierzy:

Tn, Tn,
:&Tl = RZ Ry RJJ yn ) (8.9)
Zn Zn

gdzie z,, 1 =, oznaczaja odpowiednio skorygowana i zmierzong pozycj¢ wzdtuzna detekcji, 4, 1 y, ozna-
czaja pozycje boczna detekcji, a 2, and z, oznaczaja pozycje pionowa detekcji. R,, R, i R to macierze
rotacji wzdtuz odpowiednich osi.

W przypadku scenariusza drogowego przedstawionego na Rysunku 8.7, przekrzywienie radaréw przed-
nich moze skutkowa¢ btedng klasyfikacja paséw ruchu, wzdtuz ktérych poruszaja si¢ cele drogowe. Przy
zatozeniu prostej drogi i celu punktowego znajdujacego si¢ doktadnie poSrodku pasa ruchu, minimalne nie-
wyréwnanie wystarczajace do btednej klasyfikacji celu na pasie ruchu moze byé wyrazone jako funkcja

odlegtosci od radaru:

W

L R

=arctg | — | . 8.10
Q,y, = arctg ( o ) ( )
gdzie %, oznaczanie wyréwnanie azymutu wystarczajace do btednej klasyfikacji detekcji, Wg to szerokosé

pasa ruchu, a r to odlegto$¢ migdzy radarem a wykrytym obiektem (zasieg detekcji). Wynikowa funkcje
przedstawiono na Rysunku 8.8 zakladajac, ze szerokos¢ pasa ruchu wynosi 3,75 [m].

Bledy montazu moga réwniez wptynac na obserwowalnos$¢ otoczenia w obszarach szczegdlnego zain-
teresowania. W przypadku systeméw zbudowanych na bazie sensoréw naroznych, takich jak na rysunku
8.7, pojazd posiada martwe pole widzenia bezposrednio przed samochodem. W uproszczeniu mozna je
opisaé jako trdjkatny obszar pomigdzy radarami, z dwusieczna o dtugosci, ktéra zalezy od pola widzenia
oraz orientacji czujnika. Systemy aktywnego bezpieczefiswa czgsto stosuja kamery frontowe, ktére maja na
celu pokrycie tego obszaru, ale sprawnos¢ funkcjonalnosci ADAS moze spasc, jesli ta strefa nadmiernie si¢
zwigkszy w wyniku btgdéw projektowych lub montazowych.

Zaréwno frontowe jak i tylnie radary narozne mogg zosta¢ wychylone od osi wzdtuznej pojazdu. Dla
sensorOw przednich oznacza to sytuacje, w ktdrej obserwujac to zjawisko z perspektywy ponad pojazdem,
lewy odchyli si¢ w kierunku przeciwnym do wskazéwek zegara, a prawy zgodnie ze wskazéwkami zegara.
W takim przypadku martwe pole przed pojazdem pomigdzy nimi zwigkszy si¢ i w zaleznosci od projektu
systemu moze wplynac na jego stabilnos¢.

Dhugosé dwusiecznej trojkata, ktéry tworzy martwe pole wiedzenia pomigdzy radarami, ktére mozna
zaobserwowac na rysunku 8.7, moze zosta¢ wyprowadzone na podstawie zalezno$ci trygonometrycznej,

zakladajac, ze czujniki sa zamontowane i przekrzywione symetrycznie do osi wzdtuznej pojazdu, jest dane
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Rysunek 8.7: Potencjalny scenariusz btednej klasyfikacji pasa ruchu i wizualizacja martwego pola przednich
radaréw z zaznaczonym polem widzenia czujnikéw (niebieski obszar), krawedziami pola widzenia (przery-

wane linie) oraz osiami zwrotu sensora (czarna linia).

wzorem:

By :ctg<agov —Ozb+am) - Ws. (8.11)

Dhugos¢ dwusiecznej w réwnaniu (8.11) jest oznaczona jako By, apy 0znacza horyzontalne pole wi-
dzenia radaru, oy jest bezwzglednym katem montazu sensora, o, jest horyzontalnym btedem katowym
orientacji, a Wg oznacza odlegto$¢ pomigdzy nimi. Wykres na rysunku 8.9 prezentuje wptyw przekrzywie-
nia radar6éw na dtugo$¢ dwusiecznej martwego pola widzenia, dla réznych oczekiwanych katéw montazu
oraz przy zatozeniu, ze odlegto§¢ pomigdzy radarami wynosi 1,8 [m], a horyzontalne pole widzenia wynosi

150 stopni.

8.3.5 Niedokladnosci wektora predkosci celu

Istotna cecha radaréw motoryzacyjnych jest ich zdolno§¢ do okreslania kierunku i predkosci otaczajacych
obiektéw. W zaleznosci od dostgpnych zasobéw obliczeniowych i architektury systemu, cecha ta moze by¢
realizowana na podstawie réznicy faz pomigdzy wieloma detekcjami tego samego obiektu [232] lub za po-
mocg fuzji informacji, gdy wiele radaréw obejmuje ten sam obszar [233]. Prostszym podejSciem do okresla-
nia sktadowych wektora predkosci celu jest oparcie si¢ na rwnaniu zasiggu radaru [234], wykorzystujacym

wielokrotne detekcje zmierzone z jednego celu, opisane jako:
T = (T — Vi) cos avesy, + (Ty — Vi) sin ayesy,, (8.12)

gdzie T} 1T}, to sktadowe predkosci celu w systemie wspétrzednych pojazdu, V,. i V,,, to sktadowe pred-
kosci pojazdu hosta w osiach wzdluznej i poprzecznej, odpowiednio, avycs,, to kat, pod jakim obserwowana
jest n-ta detekcja w systemie wspotrzednych pojazdu (kat réwny 0 wskazuje w tym samym kierunku co 0§

wzdtuzna pojazdu hosta, ktdra jest réwniez kierunkiem osi X uktadu wspétrzednych pojazdu), a 7, to pred-
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Maksymalny o, pozwalajacy na poprawna klasyfikacje pasa ruchu
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Rysunek 8.8: Kat przekrzywienia, ktéry spowodowalby bledne przypisanie celu punktowego do niewtasci-

wego pasa ruchu w funkcji odlegtosci.
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Rysunek 8.9: Dlugo$¢ dwusiecznej obszaru martwego pola widzenia dla katéw montazu przednich radaréw:

45 [°] (niebieski), 60 [°] (pomaraficzowy), 65 [°] (ztoty).

kos$¢ radialna (predkos$¢ Dopplera, tj. sktadowa predkosci obserwowanego punktu rzutowana na kierunek

w strone lokalizacji montazu czujnika) dla n-tej detekcji.

Roéwnanie (8.12) jest projekcja wzglednej predkosci celu na wektor kierunkowy obserwowanej detekcji.

Inng reprezentacja réwnania (8.12), ktora lepiej odzwierciedla rozktad bledow, jest forma macierzowa lub

réwnanie zespolone, ktére mozna opisaé nastgpujacymi zaleznoSciami:
aycsy = Qn + Qp + Qs
R=(T-V)D;,
in = R{R},

D} = cos ayyeg — 18N aycsy,

D, - D} =1.

%

(8.13)

(8.14)
(8.15)
(8.16)

8.17)
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Gdzie T and V to reprezentacje zespolone wektoréw predkosci celu i predkosci pojazdu hosta, a D7 to
sprzezenie zespolonego wektora kierunkowego detekcji (D,,). Réwnanie (8.14), zatem reprezentuje rotacje
wektorow predkosci o kat, ktéry sprawia, ze wektor kierunkowy detekcji znajduje si¢ catkowicie w dziedzi-
nie rzeczywistej, spelniajac réwnanie (8.17), a R reprezentuje wzgledny wektor predkosci obrécony tak, aby
spetnial réwnanie (8.15). Zespolona reprezentacja w réwnaniu (8.16) oraz fakt, ze avycs,, mozna roztozyé

wedtug (8.13) sa uzywane do wyprowadzenia:
Dz = (cos ay, — i sin ap) - (cosap — isin ap) - (Cos Qy — i sin Q). (8.18)
Roztozone liczby zespolone w réwnaniu (8.18) sg czysto rotacyjne (maja jednostkowa wielkosc¢). Zatem
ich wptyw dotyczy jedynie fazy (kata wzglednego wektora predkosci), co mozna udowodnié, poréwnujac

prawdziwy wektor predkosci wzglednej (R) z przekrzywionym wektorem predkosci wzglednej (Rjy).

Ry = (Tr - V)D; = X1D;,
Rt = (Tai = V) Dl = Xy Dyeie (8.19)

R {Rr} =R {Ru} = in

Uzyskanie takiego poréwnania wymaga rozwiazania uktadu rownan (8.19). Aby uprosci¢ zapis, wpro-
wadzono wstepne — uzyskane przed rotacja przez D¥ —relatywne wektory predkosci (X). Nastepnie do
rozwigzania uktadu, ktére wymaga wykorzystania czgsci rzeczywistej liczby zespolonej, wykorzystana jest

zalezno$¢ pomigdzy liczba zespolong a jej sprzezeniem, co skutkuje wyprowadzeniem:

XnDiel®m 4+ X5 Dpe~9om  XpDi + X3.Dy,

2 2

Dy, (Xareion — X7) + Dy (Xijedom — X7)
2

(8.20)
=0.

Po usunigciu przypadkéw, w ktérych réwnanie (8.20) ma nieskoficzenie wiele rozwiazan (np. gdy wiel-

ko$¢ predkosci wzglednej jest rtowna zeru), jedynym pozostatym rozwiazaniem jest:
Xy = Xre 7om, (821

Zalezno$¢ t¢ mozna nastgpnie wykorzysta¢ do obliczenia zalezno$ci pomigdzy prawdziwymi i niewyrow-

nanymi wektorami R 1 Ry.

Rr Tr —V)D* .
fr ___(Ir V). n___ — gIom (8.22)
Ry (TT — V)D:lefjam

Wyprowadzone rownanie (8.22) dostarcza wektora transformacji, ktéry moze by¢ uzyty do skorygowa-

nia wektora predkosci wzglednej obliczonego bez znajomoSci kata przekrzywienia do prawdziwej wartoSci.
Wazne jest, aby zauwazyé, ze aycs,, 0znaczony w réwnaniu (8.13), jest prawdziwa wartos$cig azymutu,
dlatego wartos¢ przekrzywiona mozna uzyskac, odejmujac od niej av,, . Przekrzywiony wektor D mozna
uzyskaé poprzez mnozenie przez /™, co usuwa komponent o, z rtéwnania (8.18).

7‘"1 sin aycsy — ’f’2 sin ayest
R, =

COS (rycs SN Qlycsy — COS Qlycsa SIN Qs
(8.23)

R 7‘"1 COS xycso — ?'”2 COS ycst
y = —

COS arycs1 Sin aycsg — COS Ay csa Sin ayesy
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M = COS Qyy + 18I0 Ay = 7O (8.24)

Ry, +iRy,,

Ta sama zalezno$¢ moze zosta¢ udowodniona poprzez obliczenie sktadowych relatywnego wektora

predkosci, uzywajac informacji z dwéch detekcji radarowych, przy uzyciu réwnania (8.23) i poréwnania
ich dla prawdziwych oraz przekrzywionych wartosci, za pomoca (8.24).

Réznica kierunkow predkosci wzglednej moze by¢ wyprowadzona na podstawie rownan (8.22) i (8.24),

a zaktadajac Gaussowski rozktad bledu azymutu radaru, mozna oznaczy¢ ja jako:
E(argR) = N (—am, 0%). (8.25)

Sktadnik losowy btedu kata kierunku (o ) jest spowodowany btedami pomiaru azymutu i moze si¢ zmieniaé
przez rozrzut detekcji i ich ilo§¢. Mozna go zminimalizowaé poprzez zwigkszenie rozdzielczosci i separacji
katowej radaru, co zapewni duza liczbg detekcji radarowych na pojedynczy obserwowany obiekt. Dalsze
symulacje zaktadaja, ze wptywy niedoskonalosci detekcji radarowych sa znikome (detekcje sa idealne).
Aby znaleZ¢ niedoktadno$¢ wektora predkosci celu, rownanie (8.14) mozna przeksztatci¢ w forme opi-
sana w nastgpujacym wyprowadzeniu:
Rr
Rar

_ edam

B e jam
Ry = Fre (8.26)

TD}D,=RD,+VD:D,
Tar = RDpe 9% + V.
Powstaty wektor predkosci celu, Ty, moze zostaé podzielony przez wektor prawdziwej predkosci celu
Tr, w nastepujacym wyprowadzeniu:
Tr  RD,+V
Ty RDpeiom +V
Ty RDyeJom 4V

Tr RD,, + %

Ty | Veior RDpelor 4V Vel

Tr RD,+V  RD,+V RD, +V

T Ve Jom  (RDn+V)e 9om +V

Ty  RD,+V RD, +V (8.27)
Tt _ o VSV
T RD,+V RD,+V

m 1+ ”VHej(valT)(ejam _ 1)

T:T

Tr ejom

Tv 14 Hej(ZV—LT) (edam — 1)'
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Réwnanie (8.27) pokazuje wplyw przekrzywienia radaru na predkosé celu, ktéry wptywa zaréwno na
wielkos¢, jak i kat wektora predkosci celu. W przypadkach, gdy pojazd ego jest nieruchomy lub porusza si¢
znacznie wolniej niz cel, btad kierunku i dtugosci wektora beda bliskie zeru. W przypadku, gdy predkosé
celu jest poréwnywalna z predkoScia pojazdu ego, a kat niewyréwnania jest mniejszy niz 5 stopni, wptyw
na kierunek mozna przyblizy¢ do sktadowej statej réwnej o, oraz sktadowej sinusoidalnej przyblizonej do
%am, zaleznej od réznicy pomigdzy kierunkiem pojazdu a kierunkiem celu. Wyniki symulacji potwier-
dzajace takie zachowanie sa pokazane na Rysunku 8.10. W przypadkach, gdy wielko$¢ predkosci pojazdu
ego jest znacznie wigksza niz predkos¢ celu lub kat przekrzywienia jest znacznie wigkszy niz 5 stopni, btad
kata kierunku jest nieliniowy, jak przedstawiono na Rysunku 8.11, i nie moze by¢ intuicyjnie zwiazany
Z Q.

Blad orientacji celu w funkcji réznicy orientacji

T T T T T T T

Btad orientacji celu [°]

|
—

1 1 1 1 1 1 1

~150 ~100 50 0 50 100 150
Réznica orientacji ego-cel [°]

Rysunek 8.10: Wptyw kata przekrzywienia radaru wynoszacego 1 [°] na biad kierunku celu dla predkosci
celu réwnej predkosci pojazdu ego (niebieski) oraz dla predkosci pojazdu ego dwukrotnie wigkszej niz

predkosé celu (czerwony).

Blad orientacji celu w funkcji réznicy orientacji
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Rysunek 8.11: Wptyw kata przekrzywienia radaru wynoszacego 7 [°] na btad kierunku celu dla predkosci
celu pigciokrotnie wigkszej niz predkos¢ pojazdu ego (niebieski) oraz dla kata przekrzywienia 1 [°] przy

predkosci pojazdu ego dwudziestokrotnie wigkszej niz predkos¢ celu.
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Zmienny btad kierunku spowodowany katem przekrzywienia «,,, bez odpowiednich metod szacowania
1 kompensacji wywiera powazny, nieliniowy wplyw na szacowany kierunek i predko$¢ celu. Warto wspo-
mnieé, ze prawdopodobienistwo oszacowania kierunku celu mozna dalej weryfikowac, na przyktad poréw-
nujac je z oszacowang orientacja jak opisano w [235]-[238]. Jednak metody te, oprocz btedu estymacji, sa
réwniez podatne na bledy kata montazu sensora w ten sam sposéb jak R—z powodu nieznanego przesunig-

cia wptywajacego na kat azymutu, jak w réwnaniu (8.13).

8.3.6 Problemy z asocjacja danych

Jedna z najwazniejszych funkcji nowoczesnych systemow aktywnego bezpieczefistwa jest fuzja informa-
cji z wielu czujnikéw i Sledzenie otoczenia pojazdu. Odpowiednio zaprojektowana metoda, sktadajaca sig¢
z réznych typdw czujnikéw, z réznymi zaletami i wadami, moze w sposéb odporny estymowac otaczajace
Srodowisko i dostarczy¢ informacji o obiektach, ktére nie sa mozliwe do uzyskania za pomoca jednego czuj-
nika. Przyktadem fuzji wielu czujnikéw jest system sktadajacy si¢ z kamery, radaru i lidaru obserwujacych
to samo pole widzenia. W takim systemie radar dostarcza doktadnych informacji o predkosci wzgledne;j
celu, lidar zapewnia ksztatt wysokiej rozdzielczoSci i precyzyjna pozycje, a kamera dostarcza dodatkowych
informacji, ktére moga poprawié¢ detekcje malych i nierefleksyjnych elementéw drogowych oraz poméc
w okreSleniu klasy celu (obiektu), takich jak sygnalizatory §wietlne czy oznakowania paséw ruchu. Przy-
ktad fuzji kamery, radaru i lidaru wykorzystywanej do sterowania pojazdem opisano w [239], gdzie ztozona
architektura sieci neuronowej taczy dane z czujnikéw, aby kontrolowaé kat skretu kierownicy, przyspiesze-
nie i hamulce. Jak opisano w [240], autonomiczna jazda moze by¢ realizowana w podejSciu end-to-end (za
pomoca zlozonej sieci neuronowej) lub w podejsciu modutowym, w ktérym §ledzenie danych i fuzja sa
wykonywane za pomoca algorytméw lub mniejszych sieci neuronowych o jasno okre§lonych celach. Algo-

rytmiczne podejScie do fuzji danych z r6znymi dostgpnymi metodami jest szczegétowo opisane w [150].

Jednym z wyzwan metod fuzji danych dziatajacych w srodowisku o nieznanej liczbie celéw jest okresle-
nie, do ktérego §ledzonego obiektu nalezy dana detekcja (asocjacja §ladu/detekcji do istniejacego obiektu)
Iub czy powinna ona utworzy¢ zupetnie nowa hipoteze obiektu (utworzenie nowego §ladu lub podziat istnie-
jacego obiektu) [241]. Jedna z metod, ktéra moze asocjowac detekcje z §ledzonymi obiektami, jest metoda
wspoélnej probabilistycznej asocjacji danych (JPDA) i jej warianty opisane w [242]—[247]. Gdy danych nie
mozna przypisaé do zadnego istniejacego obiektu, musza one zostaé przechowywane jako hipoteza obiektu
w celu dalszej asocjacji danych z innych czujnikéw lub nastgpnego skanu radarowego. Aby odfiltrowac
obiekty, ktére moga nie istnie¢, z algorytmoéw §ledzenia i fuzji danych dotyczacych istotnych celéw, mozna
wdrozy¢ estymacje pewnosci istnienia [248]-[252]. Intuicyjnie mozna wyjasni¢, ze w kazdym przypadku,
gdy jakikolwiek czujnik wykryje obiekt o oczekiwanych stanach umozliwiajacych asocjacje, prawdopo-
dobiefistwo istnienia wzrasta. Z drugiej strony, za kazdym razem, gdy system nie moze powiazac zadnej
detekcji z obiektem, jego prawdopodobieristwo istnienia maleje. Nawet jesli system moze §ledzi¢ maksy-
malna liczbg obiektow, ktére mieszcza si¢ w dopuszczalnych granicach obliczeniowych, cykl zycia obiektu
widocznego dla innych algorytméw rozpoczyna sig, gdy jego prawdopodobienstwo istnienia przekracza

okreslony prég i koriczy sig, gdy spada ponizej innego.
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Bar-Shalom opisuje test stuzacy do okreslenia asocjacji obiektéw na podstawie kwadratowej odlegto-
Sci Mahalanobisa réznic stanéw [150]. Wzor na oszacowang réznicg standéw (Aof ) pomigdzy zmierzonym

obiektem (2°) a obiektem pochodzacym z fuzji (/) w indeksie czasowym k jest podany jako:
A% (k) = 2°(k) — &F (k). (8.28)
Zakladajac niezalezno$é bledéw, macierz kowariancji réznic stanéw (P°f) przyjmie postaé:
Pl (k) = P°(k) + P/ (k), (8.29)

gdzie P° oznacza kowariancje zmierzonego obiektu, a P/ oznacza kowariancje obiektu z fuzji.
Wyniki obliczen z rownan (8.28) i (8.29) moga by¢ uzyte do obliczenia kwadratowej odleglosci Maha-
lanobisa i poréwnania jej z wczesniej ustalonym progiem D, aby okredlié, czy zmierzony obiekt moze by¢

powiazany z obiektem z fuzji wedlug wzoru:
. -1
D 2 Ao ()T [Pof (k)} A% (k) < D, (8.30)

W tej podsekcji, system oparty na obiekcie wygenerowanym za pomoca metody estymacji predkosci
opisanej w sekcji 8.3.5, demonstruje zachowanie asocjacji danych. Zalézmy, ze system odbiera idealny
obiekt z fuzji i prébuje powiazaé z nim oszacowany obiekt. Estymowany obiekt jest tworzony na podstawie
16 detekcji generowanych co 2 stopnie. Nastgpnie na pomiar azymutu i predkosci zasiegu natozony zostaje
szum Gaussa. Algorytm wybiera trzy losowe detekcje i uzywa réwnania (8.23) do obliczenia oszacowanej
predkosci i kierunku celu; nastgpnie proces jest powtarzany 16 razy, a wyniki sg zbierane. Mediana uzyska-
nych katéw kierunku jest uzywana jako ostateczne oszacowanie. Szacowany kat kierunku jest poréwnywany
z katem kierunku obiektu z fuzji; jesli r6znica jest wigksza niz dwukrotnos$¢ odchylenia standardowego kie-
runku, oszacowany obiekt nie bedzie powiazany, a jesli ta sama sytuacja wystapi przez cztery kolejne skany,
obiekt z fuzji powinien zosta¢ podzielony i powinien zostaé¢ utworzony nowy §lad. Takie parametry zostaty
wybrane z zatozeniem, ze jesli bledy w oszacowaniach kierunku podazaja za rozktadem normalnym, a radar
wykonuje 20 pomiaréw na sekundg, to nieprawidlowy podziat Sladu wystapi rzadziej niz raz na 3 godziny.
Symulacja generuje stosunkowo szerokie cele obejmujace 30 stopni w azymucie FoV, aby zminimalizowaé
wplyw innych zjawisk na system. Zaréwno wektory predkosci celu, jak i pojazdu ego poruszaja si¢ z stala
predkoscig — cel porusza si¢ na potudnie, a pojazd ego na péinoc. Ze wzgledu na szerokos$¢ celu, prze-
krzywienie azymutu nie wptywa na asocjacjg¢ w kontekscie réznic w potozeniu obiektu z fuzji i pomiaru,
poniewaz wygenerowane detekcje przynajmniej czgSciowo beda si¢ pokrywac z obiektem z fuzji. W tym
scenariuszu gtéwnym czynnikiem przyczyniajacym si¢ do nieprawidtowego podziatu obiektu jest kierunek
oszacowanego celu.

Rysunek 8.12 pokazuje rozktad btedéw dla celu znajdujacego si¢ przed pojazdem. Dla prawidtowo wy-
réwnanego radaru, odchylenie standardowe kata kierunku celu z przodu wynosi ponizej 7 stopni, a Srednia
jest bliska zeru. W przypadkach, gdy cel znajduje si¢ na innych azymutach, z powodu btgdéw azymutu
i predkosci radialnej przechodzacych przez model nieliniowy, rozktad bledéw zmienia swoj ksztatt, i nawet
dla wyréwnanych radaréw nie jest to rozktad normalny, jak pokazano na Rysunku 8.13. Réznice w rozkta-

dach btedéw kierunku sugeruja, ze dla celéw potozonych na réznych katach azymutu, moze by¢ korzystne
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dobranie réznych progéw asocjacji, ktére utrzymaja prawdopodobiefistwo asocjacji w tym samym zakre-
sie, co dla celéw z przodu pojazdu. Wyniki symulacji obejmujq obliczenie oddzielnych progéw dla celéw
potozonych w réznych lokalizacjach.

Zaimplementowano trzy scenariusze dla celu potozonego pod katem —135, 0 1 135 stopni wzgledem
przodu pojazdu, aby zwizualizowaé wplyw przekrzywienia radaru na niewlasciwe dzielenie obiektéw. Dla
kazdego scenariusza wyznaczono odrgbny préog w oparciu o rozktad btedéw celu. Nastgpnie dla katéw
niedopasowania radaru od —15 do 15 stopni w przyrostach co 0,25 stopnia, przeprowadzono obliczenia
na skanach radarowych, korzystajac z wyzej opisanych krokéw. Prawdopodobieristwo podziatu dla kaz-
dego z tych krokéw przedstawiono na rysunku 8.14. Przesunigcia dla celéw o katach innych niz zero moga
si¢ kompensowac, gdy radar jest przekrzywiony pod odpowiednim katem. Bledy kierunku celu moga by¢
kompensowane w bardziej ztozonych algorytmach szacowania kierunku, jednak nie zniweluje to wptywu
nieznanego niedopasowania radaru. W miarg¢ wzrostu btedu orientacji radaru, liczba fatszywych podziatéw
§ladéw dramatycznie ro$nie. W symulowanym Srodowisku, zamiast pojawiaé si¢ Srednio raz na 3 godziny
dla wyréwnanego systemu, pojawi si¢ raz na 45 minut z powodu 1-stopniowego niedopasowania, raz na
cztery minuty dla 2-stopniowego niedopasowania i trzy razy na minutg dla 3-stopniowego niedopasowa-
nia. Przy 5-stopniowym niedopasowaniu system nie bedzie w stanie pracowaé z powodu nadmiernej liczby

nieistniejacych obiektéw raportowanych przez algorytm fuzji.

8.3.7 Lokalizacja i mapowanie

Bledy w ustawieniu anteny moga réwniez wptywaé na algorytmy jednoczesnej lokalizacji i mapowania
(SLAM). SLAM ma na celu ciagta aktualizacj¢ mapy Srodowiska generowanej na podstawie odbi¢ od sta-
tych obiektow, ktére sg przeliczane na globalny uktad wspétrzgdnych (GCS). Dla detekcji w GCS, niezbgdne

sa precyzyjne pomiary dynamiki pojazdu oraz radaru. Jesli radar jest Zle ustawiony, konwersja detekcji

FGP bledu orientacji celu na azymucie 0 [°]

T T T T T T T
12 - Wyréwnany B
10 s Przekrzywiony o 5 [°]
]l 4
A~
B 6f :
~
4l 4
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0
Il Il Il Il Il Il Il
-30 —20 —10 0 10 20 30 40 50

Btad orientacji [°]

Rysunek 8.12: Funkcja gestosci prawdopodobiefistwa (FGP) btgdéw kierunku celu dla wyréwnanego i prze-
krzywionego radaru stworzona na podstawie symulacji. Parametry uzyte w symulacji Monte Carlo: odchy-
lenie standardowe — 2 [°], szerokoS¢ celu obserwowana przez radar — 30 [°], T — 10e’™ [m/s], V — 20e70

[m/s], liczba realizacji pomiaru — 108,
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FGP btledu orientacji celu na azymucie -135 [°]
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Rysunek 8.13: Funkcja gestosci prawdopodobienstwa (FGP) bledéw kierunku celu dla wyréwnanego i prze-
krzywionego radaru stworzona na podstawie symulacji. Uzyte parametry takie jak w symulacji z rysunku

8.12, z wyjatkiem potozenia centrum celu aycs = —135 [°].

z uktadu wspétrzednych sensora (SCS) do GCS begdzie obarczona systematycznym btgdem [253]. Btad ten,
wprowadzony do pozycji stacjonarnego celu obserwowanego w odleglosci 7, od pojazdu z orientacja wzgle-
dem GCS (), jest opisany za pomoca:

Ay =rcos(ap+ an + am + @) — rcos (ap + ap + @) 8.31)

Ay =rsin(ap + ap + am + @) — rsin (ap + o, + @)
Odchylenie opisane w réwnaniu (8.31) pogorszy jako$¢ znakéw szczegdlnych, zebranych na mapie, rozma-
zujac obraz Srodowiska.
Uzycie SLAM lub Zintegrowanych Algorytméw Wykrywania i Komunikacji (ISAC) [254] do lokali-
zacji moze prowadzi¢ do bledéw w orientacji z powodu nieprawidtowej orientacji anten. Szacowanie stanu

pojazdu za pomoca jednego sensora bedzie podlegac systematycznym biedom, ktére beda wynikaty z esty-

Prawdopodobienistwo blednego podziatu obiektu
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=]
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Rysunek 8.14: Prawdopodobienstwo nieprawidtowego podziatu obiektéw w symulowanym scenariuszu dla

celu obserwowanego pod katami w uktadzie wspétrzednych samochodu.
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macji przeprowadzonej na przekrzywionej antenie. Systemy wykorzystujace wiele sensoréw powinny by¢
bardziej odporne na btedy ustawienia i poprawi¢ zdolno$ci lokalizacyjne, zaktadajac, ze sensory sa prze-
krzywione wedlug losowego rozkladu o zerowej Srednie;.

Wedlug [254], system radarowy ISAC sktada si¢ ze stacji bazowej, nadajacych i odbierajacych macierzy
antenowych oraz sensoréw z macierzami antenowymi zdolnymi zaréwno do detekcji, jak i komunikacji.
Ta konfiguracja wykorzystuje duza ilo§¢ danych wejSciowych do precyzyjnej lokalizacji, pozwalajac na
okredlenie wzglednej pozycji uzytkownika z duza doktadnoscia. Jednakze, jeSli antena stacji bazowej jest
Zle ustawiona, obliczenie pozycji uzytkownika w GCS begdzie obarczone tym samym bledem, jak opisano
w réwnaniu (8.31). W zwiazku z tym, gdy ISAC jest rozwazany jako zastgpstwo dla innych systemow
lokalizacji uzytkownikéw, to moze by¢ konieczne zastosowanie algorytmicznej korekcji ustawienia anten,

tak aby osiagnaé wysoka rozdzielczo$¢ pozycjonowania w GCS.
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Rozdziat 9
Opracowane metody kalibracji radaru

Zadaniem realizowanym w trakcie prac wdrozeniowych byto udoskonalenie stosowanych w firmie Aptiv
metod kalibracji radaru samochodowego. W trakcie realizacji projektu potrzeby firmy oraz klienta, ktérym

jest producent samochodéw obejmowaly:

* implementacj¢ nowego algorytmu statycznej kalibracji radaru, tak aby zapewnié¢ metod¢ kalibracji

w fabryce pojazdéw oraz autoryzowanych warsztatach samochodowych;

* udoskonalenie stosowanego algorytmu dynamicznej kalibracji radaru, ktéra pozwolitaby speinié

oczekiwania klienta wzgledem nowego projektu.

Wynikaty one z potrzeby dostosowania istniejacych metod do mozliwosci ptynacych z wprowadzanej nowej
generacji naroznego radaru, umozliwiajacej na pomiar elewacji.

Ze wzgledu na rezim projektowy pierwotnie nacisk zostat polozony na algorytm statycznej kalibracji,
ktéry musiat zapewni¢ estymacje kata horyzontalnego oraz wertykalnego przekrzywienia radaru, a takze
pomiar maksymalnej amplitudy sygnatu podczas przejicia przez zderzak samochodowy w celu oceny para-
metréw przenikalnos$ci elektromagnetycznej stosowanego materiatu oraz farby. Algorytm ten jest oméwiony
w sekcji 9.1.

W drugiej kolejnosci nacisk zostat potozony na algorytm, ktéry pozwolitby na nienadzorowana oceng
parametréw radaru i dynamiczng adiustacj¢ katéw radaru wraz z kalibracja pomiaréw samochodu, czyli
wyznaczaniem wspotczynnika korekty predkosci mierzonej na podstawie predkosci obrotowej két. Prace te
obejmowaty réwniez implementacj¢ procedury resetu wartosci kalibracyjnych oraz przygotowanie zestawu
szybkich konfiguracji, ktére pozwalatyby technikowi na uruchomienie automatycznej kalibracji na drodze
o odpowiednich parametrach, przyspieszajac cata procedurg. W trakcie prac postawiono tezg, ze kalibracja
radaru w jednej lub dwdch osiach jest niewystarczajaca, poniewaz radar moze zosta¢ réwniez skrgcony,
tj. obrécony dookota osi wzdtuznej pola widzenia. Opis wdrozonego algorytmu przedstawiono w sekcji 9.2.

Na ostatnim etapie realizacji doktoratu, podjeto dalsze prace naukowo-badawcze, wykraczajace poza
zakres planowanego projektu wdrozeniowego i zaimplementowano dodatkowy algorytm, ktdry jest w stanie
dokona¢ tréjosiowej adiustacji post-factum systemu zlozonego z wielu radaréw oraz wyznaczy¢ wspot-
czynnik predkosSci samochodu, nawet jesli stosowane radary nie dostarczaja pomiar6w elewacji. Pozwolito

to na zaimplementowanie algorytmu korzystajacego z otwartego zbioru danych, a takze jak wynika z uzy-
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skanych wynikéw udowodnito tezg, ze tréjosiowa adiustacja radaru jest w stanie poprawic jakos$¢ detekcji
radarowych. Opis zaimplementowanego algorytmu przedstawiono w sekcji 9.3.

Jak mozna wywnioskowa¢ z dostarczonych opiséw, algorytm kalibracji radaru ma za zadanie oceng
stanu zar6wno samochodu ego, na ktérym si¢ znajduje oraz potencjalnego wptywu elementéw samochodu
na pomiar. Mozna z tego wywnioskowag, ze jest on algorytmem fuzji, poniewaz wykorzystuje dane z réz-
nych Zrédel, ktére pdZniej musza by¢ odpowiednio potaczone, aby uzyskaé sp6jny opis parametréw radaru
i samochodu. Dopiero po uzyskaniu dokltadnej estymaty orientacji radaru oraz wektora predkoSci samo-
chodu mozna wyznaczy¢ na ich podstawie wspotczynniki korekcyjne i zaaplikowaé je do pomiaréw rada-
rowych. Z powodu ostatniego kroku, jakim jest korekcja wartosci katowych algorytmu kalibracji bywa on
mylony z algorytmami wstgpnego przetwarzania danych.

Architektura algorytméw kalibracji jest powiazana z architektura systemoéw fuzji. W przypadku fu-
zji centralnej, ktora zbiera nieprzetworzone pomiary radarowe i wykorzystuje je do obliczen na ECU ist-
nieje mozliwos¢ implementacji algorytméw kalibracji tylko w obrebie jednostki obliczeniowej, co pozwala
na wykorzystanie informacji jednoczesnie ze wszystkich sensoréw zwigkszajac znaczaco jakos¢ estymacji
wspoélczynnika korekcji predkosci. Dodatkowa korzyScig z takiego rozwiazania jest wigkszy zaséb mocy ob-
liczeniowej, poniewaz procesory sygnatowe, pomimo uktadéw peryferyjnych umozliwiajacych sprzgtowa
akceleracje obliczenn FFT, nie sg projektowane pod katem algorytméw wykorzystujacych wigksze ilosci
RAM, ROM oraz wykonujacych duzo operacji zmiennoprzecinkowych.

Implementacja rozwiazania, ktére wymaga wykorzystania ECU od tego samego producenta, jest jed-
nak niekorzystna zaréwno dla producenta radaru, jak i samochodéw. W toku projektu moze pojawié si¢
potrzeba szybkiej implementacji rozwigzania, ktore jest w stanie dziata¢ zintegrowane z kompletnie innym
producentem jednostek centralnych. Z tego wzgledu radar, ktory jest w stanie samodzielnie dokonac kalibra-
cji, wydaje si¢ najbardziej uniwersalnym i korzystnym rozwiazaniem. Jesli realia projektowe na to pozwa-
laja, korzystne moze by¢ réwniez opracowanie architektury w formie hybrydowej, ktéra wykorzystywataby
wstepnie skalibrowane radary i udoskonalata ostateczne wartos$ci kalibracyjne w obrgbie algorytméw dzia-
tajacych na jednostce centralne;.

Komponenty algorytmdw kalibracji moga réznic¢ si¢ w zaleznoSci od danych dostgpnych na etapie prze-
twarzania. Poza detekcjami radarowymi oraz informacja o zmierzonej kinematyce pojazdu niektére metody
wykorzystuja informacje z trackera, czyli algorytmu §ledzacego. Na jego podstawie mozna uzyskaé dodat-
kowe, wiarygodne informacje o detekcjach tj. klasyfikacji obiektéw poruszajacych si¢ oraz identyfikacji
detekcji z rozpoznawalnych elementéw otoczenia takich jak bariery drogowe, a takze wykluczenie detek-
cji, ktére sa spowodowane przez wielokrotne odbicia fali radarowej spowodowane przez Sciany lub bariery.

Podstawowymi elementami tych algorytmoéw sa:

* estymacja stanu pojazdu oraz sensora i wyliczania na ich podstawie wartosci korekcyjnych;

* korekcja wartos$ci za pomoca uzyskanych parametrow korekcyjnych.

Zaprojektowane algorytmy, z wyjatkiem opisanego w sekcji 9.3, sa wdrozone jako czg§¢ oprogramo-
wania procesora sygnatowego dzialajacego w obregbie radaru. Natozyto to restrykcyjne ograniczenia pod
wzgledem wykorzystania pamigci oraz czasu wykonania pojedynczej iteracji algorytmu, co wykluczyto

mozliwo$ci implementacji bardzo ztozonych metod.
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9.1 Kalibracja statyczna za pomoca wychylanej plyty

Kalibracja przeprowadzana w fabryce jest procesem, ktéry generuje duze koszty po stronie producenta sa-
mochodéw. Z tego wzgledu procedura kalibracyjna przeprowadzana na linii montazowej musi by¢ wykony-
wana w czasie, ktdry jest na tyle krétki, ze nie spowalnia linii produkcyjne;j.

Srodowisko, w ktérym musi dziataé kalibrowany radar, jest wyjatkowo niekorzystne, ze wzgledu na
mnogos$¢ metalowych powierzchni odbijajacych fale radarowe i wptywajacych negatywnie na estymacje
kata nadejscia. Pomimo tych utrudnien od algorytmu kalibracji oczekuje si¢ wysokiej precyzji, a wymagania

postawione w projekcie produkcyjnym wymagaty oszacowania:
* kata korekty pomiaru azymutu;
* kata korekty pomiaru elewacji;
* oszacowania maksymalnej amplitudy odbieranej przez radar.

Aby uzyska¢ wymienione wartos$ci kalibracyjne, postanowiono uzy¢ znanej metody kalibracji orientacji
radaru za pomoca metalowej ptyty, zamontowanej na precyzyjnym serwomechanizmie, ktéry pozwala na
wychylanie plyty w kierunku podtoza i sufitu z zadanym katem. Z kolei samochéd na linii produkcyjnej,
jest precyzyjnie pozycjonowany, tak aby stalowa plyta znajdowala si¢ bezposSrednio przed kalibrowanym

radarem. Ilustracja pogladowa na stanowisko widoczna jest na rysunku 9.1.

(a) Widok stanowiska sta- (b) Widok stanowiska statycznej kalibracji od tylu po-
tycznej kalibracji od gory. jazdu.

Rysunek 9.1: Ilustracja przedstawiajaca schemat stanowiska kalibracyjnego przedniego prawego sensora
w fabryce. Samochéd prowadzony po linii produkcyjnej jest pozycjonowany tak, aby bezposrednio przed
nim znajdowata si¢ stalowa ptyta, ktérej wychylenie w elewacji moze by¢ precyzyjnie kontrolowane przez

serwomechanizm.

Po doktadnym wypozycjonowaniu samochodu stacja kalibracyjna przesyta do radaru polecenie inicja-
lizacji procedury kalibracyjnej przedstawionej na rysunku 9.2. Nastepnie stalowa ptyta lub lustro zamiesz-

czone na serwomechanizmie wychyla si¢ w kierunku podioza o zadany kat (w tym przypadku 5 [°]) i
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przesyla do radaru informacj¢ o starcie procedury kalibracyjnej, ktéra sprawia, ze radar poszukuje od-
bicia w precyzyjnie okre§lonej lokalizacji. W trakcie trwania procedury wyliczana jest Srednia amplitudy
i azymutu oraz ich wariancja za pomoca algorytmu Welforda, dla K skanéw radarowych (w praktyce 10-50,
w zaleznoSci od kalibracji, co sprawia, ze czas zbierania pomiaréw dla jednej pozycji moze trwaé od utamka
sekundy do kilu sekund).

Inicjalizacja f Wybér losowych
kalibracji radaru L wychylen piyty
) 4 ¢ )
Ustawienie ptyty Estymacja i zapis
w orientacji poczatkowej‘ uzyskanych parametrow
¢ wielomianu drugiego
~ stopnia
k=0 N o
) v
¢ ( Aktualizacja $redniej )
- ) i wariancji parametrow
Pomiar i wyliczanie wielomianu
$redniej wartosci \ J
parametréw detekcji ¢
Zmiana wychylenia ptyty algorytmem Welforda ( )
w elewacji - ¢ o m=m+1
\ J
a N

k=k+1
TAK NIE
a N
Wyliczenie pozyciji

NIE wierzchotka amplitudy
oraz jego wariancji
[ n=N+1 ] \ ¢ o
a N
Estymacja kata korekgiji
\ 7

Rysunek 9.2: Uproszczony schemat procesu kalibracyjnego dla parametréw: K - liczba detekcji pobiera-
nych podczas jednego wychylenia ptyty, NV - liczba krokéw w orientacji ptyty, M - liczba loséw do estymacji

wariancji uzyskanych estymat.

Po zebraniu odpowiedniej liczby detekcji, radar wysyta do stacji kalibracyjnej informacje, ze przerywa
zbieranie pomiaréw i nalezy wychyli¢ ptyte do nastgpnego zadanego kroku. Pomiary sa w ten sposéb po-
wtarzane dla N wychylen plyty, a po ich zebraniu w pamigci nastgpuje przejscie do estymacji wartosci
maksymalnej amplitudy, kata korekcji elewacji oraz azymutu. Na wyjsciu z tej czesci algorytmu w pamigci
znajduje si¢ macierz N X 3, ktéra przedstawia kolejno: wartoSci IV wychylen w elewacji stalowej ptyty,
N Srednich azymutéw oraz N Srednich amplitud pobranych dla tych wychylen. Warto$¢ N jest konfiguro-
walna, ale w praktyce nie stosowano wigcej niz 11 pozycji.

Wyznaczenie btgdu wertykalnego kata montazowego jest w przypadku tej metody kalibracji uzyski-
wane na podstawie estymacji kata wychylenia stalowej ptyty oraz pomiaru amplitudy z odbicia, ktére od

niej pochodzi. Radary stosowane w samochodach posiadaja znaczacy spadek uzysku kierunkowego w ele-
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wacji, poniewaz sa projektowane do obserwacji szerokiego horyzontalnego pola widzenia, ale tylko na tym
samym poziomie co samochdéd. W zwigzku z tym mozna, sterujac wychyleniem stalowej ptyty, obserwo-
wac réznice amplitudy zwracanych detekcji. Amplituda ta, bedzie miala najwigksza wartos¢ w przypadku,
gdy fala radarowa uderza powierzchnie ptyty pod katem prostym i trafia z powrotem do radaru. Taka sy-
tuacja jest zademonstrowana na rysunku 9.3, gdzie widac, ze dla wychylenia ptyty 35 zwiazek pomigdzy

wychyleniem celu i radaru moze zosta¢ przedstawiony wzorem:
Bm = —Bp < Ap (Bp) = r%ax Ap, ©.1)
i

gdzie Ay, oznacza amplitude fali radarowej odbitej od wychylanej plyty. Kat wertykalnego misalignmentu
jest przeciwny do wertykalnego wychylenia ptyty. Zaktadajac, ze katy dodatnie oznaczaja skierowanie
obiektu w strong podtoza, to znalezione maksimum amplitudy, dla ptyty skierowanej w strong podtoza,

bedzie oznaczad, ze radar jest przekrzywiony wertykalnie w gore.

Rysunek 9.3: Schemat obrazujacy dzialanie statycznej kalibracji za pomoca wychylanej ptyty. Radar
(z lewej) przekrzywiony w goére o kat [3,,, obserwuje maksymalna amplitude detekcji, gdy ptyta (z pra-
wej) jest wychylona o kat (3, w kierunku podtoza. Strzatki wskazuja kat zaczepiony w zerze i zwrécony
w kierunku dodatnim dla pochylenia radaru (niebieski) i ptyty (czerwony). Kat dodatni oznacza pochylenie

obiektu w kierunku podtoza.

Problem przedstawiony we wzorze (9.1) moze wydawac si¢ trywialny, jednak jego rozwigzanie w Sro-
dowisku przemystowym, pelnym metalowych obiektéw, w rezimie czasowym oraz przy braku mozliwosci
doktadnej synchronizacji staje si¢ problematyczne. Wykonanie ptynnego, powolnego ruchu stalowej ptyty
mogtoby dostarczy¢ najlepszych rezultatéw, jednak problemem w tym wypadku byta komunikacja ze sta-
cja kalibracyjna, ktéra podlegataby znaczacym opdZnieniom. Z tego powodu stosowano opisane wczesniej
N krokéw stalowej plyty, ktérymi mozna bylo tfatwo sterowaé, zapewniajac, ze jej pozycja jest zgodna
z oczekiwana.

Mata liczba krokéw, wymuszona ograniczeniami czasowymi sprawia, ze znacznym problemem moze
si¢ okaza¢ dyskretyzacja pomiaru, a takze systematyczne btedy tych pomiaréw, spowodowane istnieniem
w Srodowisku metalowych obiektéw. W trakcie prototypowania algorytmu napotkano na wiele sytuacji,
w ktérych pozostawiony w poblizu celu kalibracyjnego niepozadany obiekt np. skrzynka z narzg¢dziami

zakrzywiata oczekiwany pomiar dla niektérych wychylen stalowej ptyty. W toku testéw stato si¢ jednak
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jasne, ze wykonywane pomiary, ktére mialy wartosci przyblizone do zilustrowanych na rysunku 9.4, sa
stabilne w obrebie jednej orientacji plyty, a wigc moga zosta¢ usrednione, a estymowana funkcja Ag, (5p,),

moze by¢ aproksymowana funkcja kwadratowa.
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Rysunek 9.4: Ilustracja prezentujaca przyktadowy przebieg pomiaréw z wychylanej wertykalnie ptyty. Ko-

lory rozrézniaja detekcje pochadzace z kolejnych orientacji celu.

W celu estymacji wiarygodnosci pomiaru zastosowano metod¢ samowsporna, polegajaca na losowym
wybieraniu podzbioréw trzech sposréd wykonanych pomiaréw, wykonaniu na ich podstawie aproksymacji
wielomianu drugiego stopnia i wyliczaniu na uzyskanych parametrach funkcji kwadratowej pozycji maksi-
mum, ktére odpowiadato przeciwnosci 3, jak w (9.1) oraz jego wariancji.

Aproksymacja wielomianu drugiego stopnia:

Apy (Bp) = blﬁﬁp + b2 B + bs, 9.2)

zostata wykonana poprzez wykorzystanie metody najmniejszych kwadratéw z wagami:

b= (X"WX) ' X"WA/,, 9.3)
gdzie:
Bpi By 1
/prg By 1

X = , 9.4)

2
Bt Bpon 1

T
Afp:[Afm Appy o Appy| ©-5)
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T
1 1 1
W= |2 2 2 , (9.6)
UAfP 1 UAfP 2 UAfP n

a (7?4 y, 07ZNACZ2 wariancj¢ pomiaru amplitudy w n-tej pozycji ptyty. Zastosowane réwnanie posiada dodat-
kowe korzystne whasnosci, jakimi jest symetria macierzy X' WX, dzigki ktérej jej odwrotnos¢ jest réwniez
symetryczna. Pozwolito to na redukcje liczby wymaganych operacji obliczeniowych przez pominigcie wy-
liczania powielonych wartosci, redukujac czas wykonania na procesorze wbudowanym we wdrozonej meto-
dzie. Znalezienie wychylenia stalowej ptyty, dla ktérej amplituda zwréconej fali radarowej jest najwigksza,

oraz powiazanego z nim wertykalnego kata przekrzywienia zostato uzyskane za pomoca wtasnosci réwnania

_ (b _ b
Bm = — (—le) = o (9.7)

Na podstawie znalezionego ekstremum, dla poprawnie dziatajacego procesu kalibracji, w ktérym ampli-

kwadratowego:

tuda sygnatu posiada maksimum mozna obliczy¢ estymowang warto§¢ maksymalnej amplitudy wykorzy-
stywang do sprawdzenia poprawnosci przejscia fali radarowej przez zderzak samochodowy:

b
max Aﬁ? = Afp <_2b21) . (98)

Kolejnym parametrem estymowanym w wyniku przedstawianego algorytmu jest horyzontalny kat prze-
krzywienia radaru, ktéry okazat si¢ najbardziej problematyczny. W przypadku celu kalibracyjnego o ocze-

kiwanej pozycji bezposrednio przed radarem, mozna go wyznaczy¢ za pomoca:

gdzie ay, oznacza kat, pod ktérym obserwowane jest odbicie ze stalowej piyty.

Ze wzgledu na charakterystyke anteny oraz celu, a takze istnienie wielu §ciezek fali radarowej w oto-
czeniu, spowodowanych duza liczba metalowych obiektéw, zebrane katy nadejscia zawieraty w sobie wiele
prébek odstajacych, jak na rysunku 9.4. W wyniku kilkumiesigcznych badan stwierdzono, ze zadna z mo-
dernizacji stanowiska kalibracyjnego, ktéra moglaby poprawié estymacj¢ kata nadejScia nie jest mozliwa
do wykonania ze wzgledu na wymagania klienta. Dodatkowa analiza zebranych pomiaréw nie pozwolita
na znalezienie korelacji odstajacych pomiaréw kata azymutu z innymi parametrami detekcji. W zwigzku
z tym, postanowiono na wykorzystanie Sredniej odpornej do estymacji azymutu, a innowacje zgtoszono
w patencie [11].

Algorytm $redniej odpornej polega na iteracyjnym polepszaniu wyniku, w ktérym dokonuje si¢ wylicze-
nia §redniej i wariancji zbioru, a nastgpnie odrzuca pomiary odstajace o konfigurowana wartos$¢ od Srednie;j.
W wypadku tego algorytmu zdecydowano si¢ na dwie iteracje odrzucajace pomiary oddalone od $redniej o

dwa odchylenia standardowe.
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9.2 Dynamiczna trojosiowa adiustacja radaru z kompensacja predkosci

Stosowany algorytm statycznej kalibracji nie pozwala na poprawienie jednego z kluczowych wejsé do sys-
temu aktywnego bezpieczenstwa, jakim jest pomiar prgdkosci samochodu. Najczgdciej przyjmuje sig, ze
jest on obarczony stalym bledem, ktéry wptywa proporcjonalnie na zmierzona warto$¢. Wynika to z faktu,
ze jest on dostarczany na podstawie predkosci obrotowej két samochodu, a na obwdéd kota moze wptynad
wiele czynnikéw tj. zmiana opony, jej niedopompowanie lub zmiana temperatury.

Konieczno$¢é zaimplementowania dodatkowej metody poza statyczna kalibracja dyktuje rowniez fakt,
ze od czasu wyjazdu samochodu z fabryki lub autoryzowanego warsztatu, radary moga zosta¢ poddane
wielu czynnikom, ktére wptyna na jakos¢ ich pomiaru. Moga to by¢ kolizje, samodzielnie przeprowadzane
naprawy lub powolna degradacja elementéw montazowych, ktéra moze poskutkowac obsunigciem si¢ czuj-
nika.

Aby upewni¢ sig, ze radar dziala poprawnie podczas calego cyklu zycia nalezy wykorzysta¢ mozliwo-
Sci ptynace z nienadzorowanych metod dynamicznej kalibracji, a takze stosowaé algorytmy badajace czy
czujnik nie zostal zastonigty oraz monitorowac stan jego wyjS¢. Analiza literatury wykazata, ze pomimo
istnienia obiecujacych algorytméw dynamicznej adiustacji, to wszystkie z nich sa w stanie dokona¢ korekty
jedynie horyzontalnego i wertykalnego kata przekrzywienia radaru.

Radar moze dokonaé przesunigcia i przekrzywienia w trzech osiach, z tego wzgledu modele pozwala-
jace na korekte wylacznie dwdch osi nie pozwalaja na zupetna korekcje btedéw detekcji. Przyktad takiej
sytuacji widoczny jest na rysunku 9.5. Widaé na nim, ze nawet gdy skoryguje si¢ horyzontalne i werty-
kalne przekrzywienie radaru, to jego skrecenie nadal ma znaczacy wplyw na pozycje detekcji oddalonych
od centrum pola widzenia. Co wigcej mozna zauwazy¢, ze ocena czy radar jest przekrzywiony na podstawie

samego polozenia detekcji lub ich ksztattu wydaje si¢ by¢ bardzo trudna ze wzgledu na ztozonos¢ otoczenia.

Rysunek 9.5: Ilustracja przedstawiajaca wptyw przekrzywienia radaru na detekcje radarowe. Czerwone

punkty przedstawiaja detekcje radarowe naniesione na uktad wspétrzednych samochodu nieswiadomego
przekrzywienia radaru, zielone punkty oznaczaja skorygowane detekcje, niebieskie strzatki oznaczaja wek-

tor korygujacy detekcje.

W trakcie prac wdrozeniowych interesujaca wydata si¢ hipoteza, ze estymacja trgjosiowego btgdu orien-

tacji radaru, a nastgpnie korekcja btedu pozwoli na zwigkszenie precyzji pomiar6w pozycji otaczajacych
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obiektéw. Aby wykonad taka operacje i przedstawic detekcje pod katem zgodnym z uktadem wspétrzednych

samochodu nalezy zastosowaé na pomiarach azymutu i elewacji radaru opracowane przez autora wzory:
ayes = Qp + Gy + Qi €OS Yy, — B Sin Yy, (9.10)

Bves = o + ﬁm + By cos Ym + Q SIN Yy, (9.1D)

gdzie v,, oznacza skrgcenie czujnika.

Skrecenie radaru przedstawione za pomoca wzoréw (9.10) 1 (9.11) zostalo zamodelowane poprzez za-
stosowanie macierzy rotacji na detekcji w sferycznym uktadzie wspétrzednych sensora wokét punktu cen-
tralnego pola widzenia sensora, a nastgpnie translacje¢ uzyskanych punktéw o oczekiwany kat montazu oraz
btad katowy. Uzyskanie parametrow oy, B, Ym jest zadaniem nietrywialnym, m.in. ze wzglgdu na kore-
lacj¢ parametréw, ktore sa zwigzane ze soba poprzez ., . Istnieje niewiele zjawisk, ktore sa jednoznacznie
z nimi zwiazane i sa wystarczajaco doktadne, zeby pozwoli¢ na ich estymacj¢. Najbardziej wiarygodnym
modelem, ktdéry sprawia, ze mozna zwiazaC kat detekcji z inna mierzong przez radar wartoScig wydaje si¢

réwnanie predkosci radialnej stacjonarnych detekcji:
r=— (k‘v Vx — sz) COS iy cs COS ﬁVCS - wa sin avycs cos ﬁvcs, (9 12)

gdzie k, jest wspotczynnikiem korekcji predkosci samochodu, a Vi, Vi, Vi, sa pomiarami kinematyki
pojazdu dostarczanymi przez system, lub wyprowadzonymi na podstawie dostarczanych pomiaréw.
Aby wyznaczy¢ wartos$ci parametrow ky, Qiy,, Bm 1 Ym mozna postuzy¢ sie metodami gradientowymi,

ktére wymagaja wyliczenia wartosci ich pochodnych czastkowych, ktére sa dane kolejno wzorami:

Py
- —V, cos aycs cos Bycs, (9.13)
Ok,
or .
o = —(sz — kav) SN ycs COS BVCS — wa COS Xy cs COS Bvcs, (914)
m
or ) . .
%, = —(V, — Viky) cos aycs sin Bycs + Vi, sin aycs sin Bycs, (9.15)
m
or . . .
5= Veanky (cos ayes sin Bycs €os v — cos Byes sin aycs Sin Yy, ) ..
Ym
=V Bnky (cos Bycs sin ayes €08 ¥y, + oS aryes sin Bycs sin Yy, ) ...
+V,, an (cos Bycs sin ayes sin 7y, — cos aycs sin Bycs oS V) .. ' (9.16)

+ V., Bn (cos Bycs sin ayes €oS Yy, + €0S aryes Sin Bycs Sin Yy ) ..
+ Vi, an (€08 ayes cos Bycs sin v + sin ayes sin Bycs cos Yim) ...
+ Vi, Bn (cos aycs cos Byes cos Ym — sin aycs sin Bycs sin vy,

Analizujac przedstawione komponenty gradientu proponowanego modelu mozna zauwazy¢ powtarza-
jace si¢ fragmenty, a ich istnienie moze zosta¢ wykorzystane do napisania optymalnego kodu na procesor
sygnatowy. Jak mozna zauwazy¢, po prawidtowej optymalizacji, dla obliczenia gradientu jednej detekcji
bedzie konieczne obliczenie tylko szesSciu operacji trygonometrycznych, jakimi sa sinus i kosinus katow:

avcs, Bves 1 7vm- Pomimo efektywnej implementacji na niektérych procesorach wykonanie tak duzej liczby
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operacji zmiennoprzecinkowych, moze okazaé si¢ niemozliwe w wymaganym rezimie czasowym. Aby zre-
dukowac liczbe obliczen zwigzanych z komponentem -y,,, mozna ograniczy¢ wykonanie algorytmu tylko

do przypadkéw, kiedy samochdd porusza si¢ prosto i zredukowacé model do postaci:
7 = —k, Vi cos aycs cos Bycs. 9.17)

Gradient takiego modelu bgdzie sktadat si¢ z komponentéw:

Py
" —V, cos aycs cos Bycs, (9.18)

0k,

or .
—— = V,ky sin aycs cos Bycs, (9.19)
oy,

or .
B Viky cos aycs sin Bycs, (9.20)

Py
- Ve ky (cos ayes sin Bycs €os Yo, — €08 Pycs sin ayes sin Yo, ) ..
ym 9.21)

=V Brky (cos Bycs sin aycs €os Vi, + €OS ayes Sin Bycs Sin Yoy, ) -

Proponowane ograniczenie dziatania do sytuacji, w ktérej samochdd jedzie prosto, nie bedzie mozliwe
do zaimplementowania w przypadku kazdego projektu. W zaleznoS$ci od miejsca uzytkowania samochodu
oraz stylu jazdy moze si¢ okazad, ze takie obwarowanie sprawi, ze algorytm bedzie mégt dziatac kilkunasto-
krotnie rzadziej lub wcale. W przypadku rozpatrywania ograniczen dziatania algorytmu nalezy zauwazyc¢,
ze zaproponowane modele wymagaja poruszajacego si¢ pojazdu do dziatania. W przeciwnym wypadku ist-
nieje nieskonczenie wiele rozwiazan tych rownan. W trakcie prac wdrozeniowych przyjeto, ze minimalna
predkos¢ pojazdu, ktéra powinna pozwoli¢ na doktadne dziatanie algorytmu wynosi 5 [m/s]. Im wigksza
predkosé pojazdu, tym detekcje ze stacjonarnego otoczenia dostarczaja bogatszej informacj o predkosci
radialnej, co poprawia doktadnos¢ algorytmu.

Uzyskane gradienty moga zosta¢ wykorzystane w metodzie najwigkszego spadku, zapisanej jako:
bt = p™ 4 nJTR;, 9.22)

gdzie R, oznacza residua prgdkosci radialnej. Parametr n moze by¢ zar6wno skalarem, lub osobnym wsp6t-
czynnikiem dla kazdego estymowanego parametru. W przypadku dobrania go jako skalar odwrotny do diu-
gosci R, metoda najwigkszego spadku bedzie podazac za Srednim gradientem tych detekcji. W kontekscie

prac wdrozeniowych zadowalajace rezultaty byly osiggane dla parametru 7, ktéry byt dany wektorem:

n:[nkv Now M 77%1}:[10*6 1073 1072 10*2]. (9.23)

Odpowiednie dobranie 77 sprawia, ze zmiany parametru k, nie wptywaja destrukcyjnie na estymacje 5,
1 m, ktére maja znacznie mniejszy wptyw na wartoS¢ 7, co pozwala na zbiegnigcie si¢ algorytmu do ocze-
kiwanych wartosci.

Gradienty moga zosta¢ réwniez wykorzystane do nieliniowej metody najmniejszych kwadratéw, ktéra

po dodaniu do niej parametru Marquardta (\,,) przyjmuje postac:

() = 5™ 4y (JTT + ) TRy (9.24)
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Parametr Marquardta pozwala ustabilizowaé parametry, ktérych zbiezno§¢ moze zostaé zaburzona przez
niedoktadno$ci pomiaru oraz zte uwarunkowanie danych wejsSciowych, spowodowane np. zgrupowaniem
detekcji w poblizu siebie (w jednym obszarze pola widzenia). W przypadku nieliniowej metody najmniej-

szych kwadratéw zastosowano \,, = 10 oraz:
n=[10% 102 102 102]. (9.25)

Implementacja nielinowej metody catkowitych kwadratéw, wymagata modyfikacji rozktadu wartosci

osobliwych do postaci:

2]svd J 0

UsvdJ UsvdR,-.:| )
0 Zsvd R,

, [“//d‘;’i “//d‘:’;] —svd ([J ), ©26)

w ktérej zostat zastosowany skalarny parametr = 2 - 10~%, pozwalajacy na ustabilizowanie optymalizacji.

Iteracja nieliniowej metody calkowitych najmniejszych kwadratéw moze zosta¢ zapisana jako:
b = b~V usr. /Vaar R, (9.27)

Ostatnig zaimplementowana metoda optymalizacji opracowanego modelu byta bezgradientowa metoda
sympleksu Nelder-Meada, w ktérej zastosowano funkcje kosztow dang wzorem:

Ny
. . 2
f (o, 0ty By ym) = D (i + (ko Varg — Viu;) €08 aves €08 Bycs; + Vi, ; sin aes; cos Bves;) > (9.28)
i=1
gdzie N, oznacza liczbe detekcji uzytych do wyznaczenia wartosci funkcji kosztéw. Zwigkszenie parametru
Ny pozwala na zmniejszenie chaotycznych krokéw spowodowanych niedoktadno$ciami pomiaru, poprzez
usrednienie ich btedéw. Ze wzgledu na wiazacy si¢ z tym zwigkszony czas obliczen, starano si¢ wyznaczy¢
liczbe detekcji wystarczajaca do wyliczenia funkcji kosztéw w jednej iteracji. W wyniku testow warto$¢

N4 = 16 data zadowalajace rezultaty.

9.3 Tréjosiowa kalibracja post-factum z kompensacja predkosci

Na konicowym etapie realizacji doktoratu stalo si¢ jasne, ze opracowane metody moga zosta¢ wykorzystane
na precyzyjnych radarach naroznych najnowszej generacji. Jednak ze wzgledu na ochrong wilasnosci in-
telektualnej firmy oraz szczegélowych parametrow radaru niemozliwe jest opublikowanie zbioru danych
testowych, ktére ujawnityby informacje poufne konkurencyjnym przedsigbiorstwom. Niestety, pomimo po-
szukiwan nie udalo si¢ odnalezé otwartego zbioru danych radarowych, ktéry posiadatby pomiar elewacji
detekcji 1 zawieral w sobie dlugie fragmenty ciagtej jazdy, pozwalajace na testowanie algorytméw dyna-
micznej kalibracji. Dostgpne zbiory danych, ktére spelnialty wymaganie, co do dtugich fragmentéw jazdy
posiadatly jedynie pomiary kata horyzontalnego.

Ze wzgledu na cheé udowodnienia tezy, ze trdjosiowa estymacja btgdu kata montazowego jest mozliwa
na otwartym zbiorze danych, poza projektem wdrozeniowym zostal opracowany algorytm, ktéry dziatajac
na otwartym zbiorze danych, bez zadnych modyfikacji detekcji radarowych, bedzie w stanie oszacowac tréj-

osiowe przekrzywienie radaru, pozwalajace na redukcje btedu predkosci radialnej stacjonarnych detekcji.
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Taka estymacja ze wzgledu na brak informacji o kacie elewacji detekcji musi dziata¢ z pewnymi spodzie-

wanymi zalozeniami:
* algorytm ma dostep do pomiaréw z wszystkich radaréw, w obrebie samochodu;
* nieistniejacy pomiar elewacji jest wypetniany losowa wartoscia o rozktadzie réwnomiernym:
B € [—0,02;0,06] [rad], (9.29)

przekesunigcie rozktadu réwnomiernego wzgledem zera odzwierciedla przesunigcie pomiaréw

wzgledem podioza;

¢ przynajmniej jeden z zestawu radaréw musi mie¢ maty btad kata elewacji (ale nie musi by¢ wskazany

algorytmowi);

* estymowana jest warto$s¢ bezwzgledna kata elewacji, co oznacza, ze uzyskane wartosci elewacji

i skrecenia moga mie¢ przeciwny znak do uzyskanych.

Proponowany algorytm powtarza w iteracji estymacje¢ wspotczynnika k,, katow oy, By 1 Vi dla wszyst-
kich radaréw jednoczesnie za pomoca metody catkowitych nieliniowych najmniejszych kwadratow.

Warto$ci poczatkowe parametréw zostaja ustawione na:

(ko @mi Bk o] = [L13] OF) 151 0[] 9.30)
Funkcja kosztéw w algorytmie dana jest wzorem:

/ (k;vyamlaﬁmla%nlw--vamKMBmKTa'VmKT) =0,1-ky+ ...

, 9.31)

K
1, . .
3 D (k4 (koVik — Viouy) cos avesy os Bvcsy, + Vi, , sin avesy cos Bvesy,)
k=1
gdzie K, oznacza liczbeg radaréw. Gradienty szukanych parametréw sprowadzaja si¢ do wartosSci jak we
wzorach (9.14), (9.15) i (9.16). Pochodna czatkowa parametru k,, ze wzgledu na dodatkowy element

w funkcji kosztéw dana jest wzorem:

of =
ok, =0,1— ; V. cos ayesy, €08 Byess (9.32)

Do obliczenia wartos$ci krokéw parametrow ky,, Q,, Bm 1 Y uzyto metody nieliniowych catkowitych
najmniejszych kwadratéw, dzialajacej na zestawie 256 losowo wybranych detekcji z kazdego z 4 radaréw
dostgpnych w danych testowych. Macierz Jacobiego ma rozmiar 256 x 13 i zostala wzbogacona o wyliczone
residua jak we wzorze (9.26), uzywajac n = 10~%. Kroki algorytmu zostaty uzyskane korzystajac ze wzoru
(9.27).

Przedstawiony algorytm jest wykonywany przez zadana liczbg¢ krokéw. Ze wzgledu na wyznaczanie
metody poza Srodowiskiem samochodu mozna wykorzystaé duza liczbe iteracji oraz duzg liczbe detekcji
w jednej iteracji. W metodzie nieliniowych catkowitych najmniejszych kwadratéw, konieczne jest stoso-
wanie znacznej liczby detekcji pomiarowych, a poprawa jej dziatania jest widoczna po przekroczeniu 128

detekcji na radar.

R.M. Burza Algorytmy kalibracji i auto-kalibracji sensoréw radarowych dla systemow AS i AD



Rozdziat 10

Dane

Gromadzenie danych radarowych w trakcie wdrazania nowego produktu jest problematyczne. We wczesnym
okresie prototypowania czujnika trudno otrzymac poprawnie dzialajacy sprzet, ze wzgledu na mata liczbg
wyprodukowanych egzemplarzy. Poniewaz na tym etapie mozliwe sa modyfikacje anteny oraz uzytych kom-
ponentéw, charakterystyka pomiaru i jego doktadnosSci moga si¢ znaczaco r6znié¢ pomigdzy iteracjami. Do
podobne;j sytuacji dochodzito w trakcie prac wdrozeniowych, a zmiany w wymaganiach klienta sprawiaty,

ze reprezentatywne nagrania danych z radaru opdZnily si¢ w czasie.

Na wstegpnym etapie prac, kiedy dochodzito do zmian w obrgbie czujnika oraz konieczne bylo korzy-
stanie z prototypowego pojazdu testowego, ktéry jeszcze nie posiadatl stabilnego systemu, niezbgdne byto
weryfikowanie uzyskanych danych. Poszukiwania potencjalnych bledéw znaczaco utrudnialy prace, byty
kosztowne czasowo, a ich pominigcie sprawiato, ze nie mozna byto stwierdzi¢, czy problemy z zachowa-
niem algorytmu kalibracji sa spowodowane btgdami implementacyjnymi, czy bledami w danych. Z tego
powodu, jednym z badanych rozwiazan przedstawionym w sekcji 10.1, byta automatyczna weryfikacja da-
nych testowych przy uzyciu sieci neuronowej. Opracowane rozwiazanie charakteryzowato si¢ duza pred-
koscia dziatania, przy zachowaniu wyjatkowo lekkiej architektury, co pozwala sadzié, ze dalszy rozwdj tej
metody mogtby zaowocowac zastosowaniem projektowym.

Ochrona szczegbélowych parametréw radaru, nad ktérymi pracowano we wstepnej fazie projektu, nie
pozwala na wykorzystanie zebranych danych w rozprawie doktorskiej. W trakcie projektu doszto réwniez
do zmiany projektowej na urzadzenie, ktére nie oferowato pomiaréw elewacji. Pomimo ze wstgpny prototyp
algorytmu dawat obiecujace wyniki nalezato dostosowaé dostgpne pomiary, tak aby udowodnione zostaty
wstepne zalozenia doktoratu i postawiona teza. Z tego powodu w rozprawie zdecydowano na uzycie dwéch

rodzajéow danych:

* dane z otwartego zbioru Radar Scenes, ktére moga zosta¢ wykorzystane bezposrednio do algorytmu

tréjosiowej adiustacji post-factum opisanej w sekcji 9.3;

» symulacyjne dane, ktére powstaty poprzez modyfikacje zbioru Radar Scenes, co pozwolito na wyge-
nerowanie syntetycznego pomiaru elewacji przy zachowaniu przestrzennego rozktadu detekcji odpo-

wiadajacego realnym pomiarom, ktéry zostat opisany w sekcji 10.3.
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Wykorzystane pomiary pozwalaja na udowodnienie dziatania tréjosiowej kalibracji radaru na niezmo-
dyfikowanych danych rzeczywistych, a takze na danych symulacyjnych, ktére sa zblizone do rzeczywistej

dystrybucji w przestrzeni.

10.1 Automatyczna weryfikacja danych testowych

Sieci neuronowe zyskaty popularno$¢ jako uniwersalna metoda rozwiazywania problemow zbyt ztozonych
dla tradycyjnych programéw. Znajduja zastosowanie w wykrywaniu celéw o niskim RCS, takich jak piesi
[255], [256], rozpoznawaniu gestow [257], [258], detekcji obiektéw [259], estymacji kata [260] oraz kla-
syfikacji obiektow [261]. Wigkszos¢ wspdtczesnych podejs¢ wykorzystuje rozbudowane sieci z milionami
parametréw, co moze by¢ nieuniknione w przypadku rozwigzywania ztozonych zadan, ale znaczaco zwigk-
sza czas obliczen. Z kolei walidacja ogromnych zbioréw danych wymaga olbrzymiej mocy obliczeniowej ze
wzgledu na rozmiar danych, czgsto siggajacy petabajtow. Aby zastosowac sie¢ neuronowa do przetworzenia
takich zasobow, konieczne jest opracowanie minimalistycznej architektury, ktéra pozwoli na przyspieszenie
obliczen oraz umozliwi walidacj¢ nawet na komputerach bez wydajnych uktadéw GPU. Aby sprosta¢ tym
potrzebom zaproponowana zostata sie¢ neuronowa w dwéch wariantach o minimalistycznej liczbie parame-

trow, ktora zostata rozwazana w zastosowaniu do dwéch potencjalnych zastosowan:
* estymacji predkosci liniowej oraz katowej samochodu na podstawie detekcji radarowych;

* oceny aktualnego skanu radarowego pod katem poprawnosci danych oraz klasyfikacji dostrzezonego

problemu.

Pierwszy wariant sieci zostal zaimplementowany, zeby zweryfikowaé czy zaprojektowana architektura
jest w stanie estymowac predko$¢ linowa i obrotowa samochodu. Jesli proponowane rozwiazanie nie bytoby
w stanie sprostac takiemu zadaniu, to szanse na to, ze prawidtowo dokona oceny poprawnosci danych bytyby
bardzo mate. Po potwierdzeniu, ze siec jest w stanie estymowad stan otoczenia, mozna dokonaé podmiany
konicowego bloku sieci na taki, ktéry pozwala na dostarczenie klasyfikacji aktualnego skanu radarowego

w kontekScie wystapienia i rodzaju anomalii.

10.1.1 Architektura sieci walidacyjnej

Zaproponowano dwie sieci neuronowe bazujace na wspdlnych elementach architektury we wstgpnych blo-

kach algorytmu. W zaleznosci od zastosowania jako koiicowy blok zostaje wybrany:

* blok esetymacji predkosci liniowej i obrotowej - dla pierwszego wariantu sieci, ktéry ma zweryfiko-

wac poprawnos¢ architektury;

* blok detekcji i klasyfikacji anomalii - dla docelowego wariantu sieci, ktéry pozwala na klasyfikacje

potencjalnych problemdw.

Schemat architektury zostat zademonstrowany na rysunku 10.1.
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Predkos¢ liniowa

Estymacja i katowa
4|) predkosci liniowej —
i obrotowej
Pelekde 1OV rzetwarzanie > Kompresia AR
—_—>
P " przestrzenna i
detekcji przestrzennej o
—L i Klasyfikacja
Detekcja anomalii
i klasyfikacja —_—>
anomalii

Predkos¢ liniowa
i katowa

Rysunek 10.1: Schemat dwdéch zaproponowanych sieci walidacyjnych. Wspélne elementy zostaty przed-
stawione kolorem niebieskim, element uzyty w przypadku sieci estymujacej predkos¢ kolorem zo6ttym,

a element uzyty w przypadku sieci do klasyfikacji anomalii kolorem zielonym.

Wejscia sieci neuronowej

Wejscie modelu zawiera maksymalnie 64 detekcje radarowe z o§mioma parametrami wejSciowymi:
* kosinus zmierzonego kata azymutu;
* sinus zmierzonego kata azymutu;
* kosinus zmierzonego kata elewacji;
* sinus zmierzonego kata elewacji;
¢ odleglos¢ detekcji od radaru;
* predkos¢ radialna;
* odbita amplituda;
* stosunek sygnatu do szumu.

Jesli, w ktérym$ momencie, radar zarejestrowat mniej niz 64 detekcje, pozostale pola macierzy danych

wejsciowych sa uzupelniane zerami.

Blok wstepnego przetwarzania detekcji

Pierwszym blokiem w zaproponowanej architekturze jest blok wstgpnego przetwarzania detekcji. Zostal
on stworzony w celu przetwarzania danych z detekcji i dostarczania informacji z kazdej detekcji na te-
mat wygladu otaczajacego Srodowiska. Sktada si¢ on ze splotéw jednowymiarowych z jadrem o rozmiarze
pojedynczej komorki oraz warstw aktywacyjnych typu leaky ReLU. Schemat blokowy przedstawiono na
rysunku 10.2.
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input: | [(None, 64, 8)]
output: | [(None, 64, 8)]
-

InputLayer

input: | (None, 64, 8)
ConvlD
output: | (None, 64, 32)
-
input: None, 64, 32
Conv1D P ( )
output: [ (None, 64, 64)
-
input: None, 64, 64
ConvlD P ( )
output: [ (None, 64, 128)
-
input: one, 64, 128
Conv1D P @ )
output: | (None, 64, 256)

Rysunek 10.2: Schemat architektury bloku wstgpnego przetwarzania detekcji w zaproponowanej walidacyj-

nej sieci neuronowe;.

Blok kompresji przestrzennej

Druga czgé¢ architektury jest przedstawiona na rysunku 10.3 i odpowiada za kompresj¢ informacji prze-
strzennych wykorzystujac fakt, ze kazda detekcja dostarcza informacji o otoczeniu obserwowanym przez
wiele detekcji, ktére moze by¢ traktowane jako jeden obiekt. Zatem mozna podjaé prébe takiego utoze-
nia warstw sieci, aby wymusi¢ kompresj¢ danych, sumujac wszystkie wartosci filtrow z detekcji w jedna
wspOlng przestrzen. Wykorzystana reorganizacja komérek w warstwg o dwéch wymiarach z kanatami para-

metréw, zmusza sie¢ do organizacji danych w spos6b przestrzenny.

input: | (None, 64, 256)

output: (None, 256)

-
input: (None, 256)

output: | (None, 8, 8, 4)

TFOpLambda

Reshape

Rysunek 10.3: Schemat architektury bloku kompresji przestrzennej w zaproponowanej walidacyjnej sieci

Neuronowe;.

Blok przetwarzania informacji przestrzennej

Dane ulozone w przestrzen dwuwymiarowa z kanatami wymuszona poprzez blok kompresji przestrzen-
nej sg nastepnie wykorzystane w bloku, ktéry zostat zaprojektowany z mysla o przetwarzaniu uzyskanych
zalezno$ci przestrzennych. Z tego powodu dane sa przetwarzane przez dwuwymiarowe warstwy splotowe

z jadrem 3 x 3. Architektura tego bloku przedstawiona jest na rysunku 10.4.
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input: | (None, 8, 8, 4)
Conv2D
output: | (None, 4, 4, 4)
-
input: None, 4, 4, 4
Conv2D P ( )
output: | (None, 2, 2, 8)
-
input: None, 2,2, 8
Conv2D P ( )

output: | (None, 1, 1, 16)

Rysunek 10.4: Schemat architektury bloku przetwarzania informacji przestrzennej w zaproponowanej wali-

dacyjnej sieci neuronowe;j.

Blok koncowego przetwarzania dla sygnatu predkosci liniowej i obrotowej

Geste warstwy z aktywacjami w postaci funkcji leaky ReLLU, ReLL.U oraz sigmoid zastosowanymi w korico-
wej czesci stuza do estymacji predkosci i predkosci obrotowej pojazdu. Schemat tego bloku przedstawiono

na rysunku 10.5. Petna sie¢ estymacji predkosci i predkosci obrotowej zawiera 49086 parametréw.

input: | (None, 1, 1, 16)

output: (None, 16)
-

Flatten

input: | (None, 16)
Dense
output: | (None, 64)
-
input: | (None, 64)
Dense
output: | (None, 32)
+
input: | (None, 32)
Dense
output: | (None, 16)
+
input: | (None, 16)
Dense
output: | (None, 2)

Rysunek 10.5: Schemat architektury bloku koiicowego przetwarzania w celu uzyskania estymaty predkosci

liniowej 1 obrotowej pojazdu.

Blok koncowego przetwarzania dla detekcji i klasyfikacji anomalii

Koficowe warstwy sieci walidacji danych sa zbudowane z dwdéch gestych warstw z aktywacja leaky ReLU,
potaczonych z sygnatami predkosci pojazdu i predkosci obrotowej. Otrzymane dane sa nastgpnie przetwa-
rzane przez dwie geste warstwy z aktywacjami ReLU i softmax. Warstwe decyzyjng przedstawiono na

rysunku 10.6. Koficowa sie¢ posiada 49152 parametry.
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input: | (None, 1, 1, 16)
Flatten
output: (None, 16)
-
input: | (None, 16)
Dense
output: | (None, 64)
<
input: | (None, 64) input: | [(None, 2)]
Dense InputLayer
output: | (None, 32) output: | [(None, 2)]
input: | [(None, 32), (None, 2)]
Concatenate
output: (None, 34)
-
input: | (None, 34)
Dense
output: | (None, 16)
-
input: [ (None, 16)
Dense

output: | (None, 4)

Rysunek 10.6: Schemat architektury bloku koficowego przetwarzania w celu detekc;ji i klasyfikacji anomalii.

10.1.2 Uzyskane wyniki sieci walidacyjnej
Estymacja predkosci liniowej oraz katowej pojazdu

Sie¢ neuronowa zostata wytrenowana na zwalidowanych danych predkosci pojazdu oraz predkosci obroto-
wej. Dane walidacyjne wykluczaty wszelkie potencjalnie uszkodzone prébki, w tym te, w ktérych pojazd
byt raportowany jako nieruchomy, aby wyeliminowaé ewentualne utraty danych podczas transmisji. Stosu-
nek danych treningowych do walidacyjnych wynosit 7: 3. Prébki danych uwzglednione w treningu zostaty
ograniczone do 883 tysigcy z poczatkowych 1,07 miliona w zbiorze danych.

Trening przeprowadzono z uzyciem optymalizatora Adam oraz funkcji celu bgdacej bledem Sredniokwa-
dratowym z wspétczynnikiem uczenia 10~%. Po 53 epokach osiagnieto warto$é optymalna, a koficowa war-
tos$¢ bledu sredniokwadratowego dla walidacji wyniosta 7,6429 - 10~4, a §redni btad bezwzgledny: 0,0092.

Po zakoniczeniu treningu sie¢ zostala wykorzystana do predykcji wartosci predkosci i predkosci obro-
towej dla catego zbioru danych, a uzyskane estymacje postuzyty do obliczenia residuéw. Nastgpnie zostaty
one uzyte w celu otrzymania funkcji gestosci prawdopodobiernistwa, przedstawionego na rysunkach 10.7

oraz 10.8.
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10~4 FGP bledu estymowanej predkosci
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Rysunek 10.7: Funkcja gestoSci prawdopodobienstwa biedu predkosci pojazdu wyestymowanej za pomoca

zaproponowanej sieci neuronowe;j.

<105 FGP bledu estymowanej predkosci katowej
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Rysunek 10.8: Funkcja gestoSci prawdopodobienistwa btedu predkosci obrotowej pojazdu wyestymowanej

Za pomoca zaproponowanej sieci neuronowe;j.

Detekcja i klasyfikacja anomalii

Dane treningowe do weryfikacji integralnos$ci danych zostalty przygotowane z losowo znieksztatconymi war-
toSciami, aby zapewni¢ kontrolowane etykiety dla anomalii w danych. WejScia do algorytmu zostaty uszko-

dzone przez:
* zastapienie predkosci radialnej kazdej poprawnej detekcji w skanie losowa liczba (klasa 0);
* zastapienie predkosci pojazdu zastapione losowa liczba (klasa 1);
* zastapienie predkosci obrotowej pojazdu przez losowa liczbe (klasa 2).

W przypadku, gdy nie zastosowano zadnego znieksztalcenia, jako etykietg przypisywano klase 3.
Trening przeprowadzono z uzyciem optymalizatora Adam, funkcji straty kategorycznej entropii krzy-

zowej oraz wspdlczynnika uczenia 0,001. Po 28 epokach model osiagnat optimum z wartoscia straty
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walidacyjnej 0,1653 i1 dokladnoscia klasyfikacji 95,23%. Dalsze proby dostrojenia sieci przeprowadzono
z wspdtczynnikiem uczenia 10~° bez widocznej poprawy. Przewidywane wartosci skonfrontowane z rze-
czywistymi etykietami sg dostgpne na rysunku 10.9. Wyniki w macierzy bledéw przedstawiaja interesujace
spostrzezenia, ze sie¢ neuronowa nie ma probleméw z wykrywaniem manipulacji w predkosciach radial-

nych detekcji.

O 1.000 0.000 0.000 0.000
)
n
<
—
-4 1 0.000 0.981 0.001 0.037
)
=
o
N
e
g 2 0.000 0.001 0.977 0.025
oy}
—
Ay
3 0.000 0.018 0.022 0.937

0 1 2 3
Predykcje klasy
Rysunek 10.9: Macierz btedu dla sieci walidacyjnej. Klasy: O - dane z zaburzona predkoscia radialna,

1 - dane z zaburzona prgdkoscia pojazdu, 2 - dane z zaburzona predkoScig obrotowa pojazdu, 3 - dane

bez wprowadzonego btedu.

Zaprezentowana minimalistyczna sie¢ konwolucyjna moze oszacowaé chwilowa predkos¢ pojazdu oraz
predkos¢ obrotowa z doktadnoScia wystarczajaca do dostarczenia wgladu na potrzeby walidacji danych. Wy-
niki detekcji anomalii zawieraja w sobie niepoprawnie wykryte anomalie, ale moga pozwoli¢ na wykrycie

nagrafi zawierajacych w sobie btedy estymacji. Jako§¢ zaproponowanej sieci moze polepszy¢:
* udoskonalenie metody manipulacji danymi w celu dostarczenia bardziej realistycznych anomalii;

* uzyskanie dodatkowych danych, ktére sa uszkodzone w sposéb naturalny, a nie syntetyczny wraz

z dostarczonymi anotacjami anomalii;

* zmodyfikowanie architektury, tak aby uwzgledniata wejScia z wielu instancji czasowych.
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10.2 Otwarte zbiory danych radarowych

Na przestrzeni ostatniej dekady powstato kilka otwartych zbioréw danych, ktére umozliwiaja prace nad

algorytmami stosowanymi w aktywnym bezpieczenstwie i jeZdzie autonomicznej. Sa to:
1. RadarScenes — zbidr zawierajacy dane radarowe oraz obraz z otaczajacych kamer [262];
2. nuScenes — zbidr oferujacy dane o obiektach radarowych, lidarowe oraz z kamer [263];
3. Oxford Radar RobotCar Dataset — zbiér zawierajacy dane z radaru 360 [°], lidaréw i kamer [264];

4. CARRADA - zbiér danych zawierajacy dane radarowe na poziomie kata nadejScia — predkosci ra-

dialnej potaczony z obrazem wideo [265];

5. RADIATE Dataset — zbiér danych zawierajacy radar 360 [°], lidar 360 [°] oraz kamerg stereowizyjna
[266];

6. TJ4DRadSet — zbiér danych zawierajacy dane z radaru, lidaru 360 [°] oraz kamery, zawiera on tylko
7757 skanéw [267].

Istnieja réwniez inne, mniej znane zbiory danych, jednak bardzo czg¢sto sa one bardzo mate lub nie sa ak-
tywnie wspierane — ich dokumentacja oraz mozliwos$¢ pobrania moze zniknaé¢ w kazdym momencie. Z tego
wzgledu, przy wyborze zbioru pod uwage brana byta mozliwos$é pobrania zbioru danych z wiarygodnego
i stabilnego serwera oraz ich dostosowanie w kontekscie projektu wdrozeniowego.

Wigkszos¢ rozwazanych zbioréw danych nie byta adekwatna do problemu poruszanego w doktoracie.

Czynnikami, ktére wplynety na odrzucenie danych, byty:

* typy radaréw o zupelnie innej charakterystyce od rozwazanej w kontekscie projektu wdrozeniowego,

czyli radary 360 [°];
* dane radarowe w postaci nieadekwatnej do projektu, tj. range-Doppler mapy, angle-Doppler mapy;

* dane w postaci pojedynczych skanéw radarowych lub bardzo krétkich sekwencji, niewystarczajacych

do przeprowadzenia kalibracji radaru.

W wyniku analizy powyzszych zbioréw danych zdecydowano si¢ na uzycie zbioru RadarScenes [262]. Jego

zaletami sa:

* stabilno$¢ - zbidr ten dostgpny jest od wielu lat, jest dostgpny do pobrania z kilku Zrédel, a strona

z jego dokumentacja dziala bez zastrzezen;

» wielko$¢ danych - zbidr sktada si¢ z 158 nagrari testowych o réznej dlugosci, ktére sumuja si¢ w

ponad cztery godziny jazd testowych;

* struktura danych - dane te pomimo, ze nie odwzorowujq idealnie projektu wdrozeniowego, tez skta-
daja si¢ z czterech radaréw, a informacje sa dostgpne w formie sklasyfikowanych detekcji punkto-

wych, co pozwala na ich uzycie po minimalnym dostosowaniu struktury.
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Do istotnych wad uzytego zbioru danych nalezy brak pomiaru elewacji, umiejscowienie 4 czujnikéw na
przodzie pojazdu oraz brak dokladnych informacji na temat parametréw uzytych radaréw. Aby umozli-
wié testowanie algorytmow, ktére wymagaja pomiaru elewacji, detekcje zostaty rozszerzone o symulowane

wartosci elewacji.

10.3 Dane syntetyczne

Brak pomiaru elewacji w dostgpnych zbiorach testowych sprawia, ze konieczne jest uzycie syntetycz-
nych lub czgéciowo syntetycznych danych. Na rynku dostgpne sa narzedzia komercyjne oraz open-source
tj. CARLA [268]. Umozliwiaja one dostarczenia doktadnych danych referencyjnych oraz wizualizacji Sro-
dowiska, jednak uzyskanie danych zwykle wymaga duzych zasobéw sprzgtowych oraz zaprojektowania
Srodowiska. Implementacja realistycznie odwzorowanego Srodowiska w §wiecie wirtualnym jest zadaniem
nietrywialnym i czasochtonnym. Pomimo niewatpliwych zalet symulacja detekcji radarowych jest czesto
bardzo uproszczona i polega na generowaniu punktéw w miejscach przecigcia regularnie rozmieszczonych
Sciezek optycznych z zaimplementowanym obiektem.

W trakcie prac nad doktoratem postanowiono wykorzysta¢ dane z otwartego zbioru Radar Scenes, a tam,
gdzie konieczne jest uzycie kata elewacji, wzbogaci¢ rzeczywiste dane o losowy kat elewacji o dystrybu-
cji uniformalnej pokrywajacej wertykalne pole widzenia. Generacja danych syntetycznych odbywata si¢

w nastepujacych krokach dla kazdej detekcji pochodzacej ze stacjonarnego otoczenia:
1. Generacja losowej wartosci kata elewacji 3, w polu widzenia sensora.

2. Dla istniejacego parametru detekcji «,, i wygenerowanego (3, wyliczenie aycs i Bycs, wg (9.10) i

(9.11) dla zadanych wartosci kalibracyjnych auy,, B 1 Vim.-

3. Obliczenie predkosci radialnej 7 za pomoca wzoru (9.12) wykorzystujac zadang warto$¢ wspolczyn-

nika korekcji predkosci k.
4. Dodanie szumu o dystrybucji normalnej do wygenerowanych parametréw.
Zaletami generacji detekcji w opisany sposéb sa:
* fatwos¢ implementaciji;
* niska ztozono$¢ obliczeniowa;
* mozliwo$¢ zadania oczekiwanych parametréw kalibracyjnych;

» zachowanie realistycznej dystrybucji przestrzennej danych (budynki, krawezniki, barierki itd. sa nadal

dostegpne w otoczeniu).
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Ewaluacja opracowanych metod

Jednym z probleméw zwiazanych z praca nad algorytmami kalibracji jest brak wiarygodnych danych re-
ferencyjnych, ktére sa niemozliwe do zmierzenia. Intuicyjne wskaZniki jakosci takie jak uchyb estymacji
sa niemozliwe do wyznaczenia z powodu braku urzadzen pomiarowych zdolnych do wyznaczenia prze-
krzywienia anteny radarowej z doktadnoscia o rzad wigksza niz opracowywane algorytmy. W przypadku
oczekiwanej doktadnos$ci ponizej stopnia, nalezaloby uzy¢ urzadzenia o doktadnosci lepszej niz 0,1 stopnia.

Intuicyjnie nasuwa si¢ pomyst bardzo doktadnego zmapowania geometrii radaru i samochodu za pomoca
precyzyjnych czujnikéw laserowych i wyznaczenia przekrzywienia radaru. Problemem w zastosowaniu ta-
kiego podejscia jest fakt, ze geometria obudowy radaru nie musi odpowiadaé geometrii anteny znajdujacej
si¢ w jego wnetrzu. Co gorsza, obudowa, a takze zderzak, za ktéorym schowany jest radar sa integralnymi
komponentami wptywajacymi na anteny radarowe. Ze wzgledu na niedoktadnosci produkcji anteny, nie-
jednorodnosci materiatu, skrecenie Sciezek antenowych, efekty przejscia przez obudowe radaru oraz efekty
przejscia przez zderzak, katy misalignmentu nie musza odpowiadaé geometrii radaru czy pojazdu. Z tego
wzgledu pomiar geometrii lub orientacji sensora wydaje si¢ nie by¢ najlepsza metoda uzyskania pomiaréw
referencyjnych dla algorytmdéw adiustacji.

Z tego wzgledu w trakcie pracy skupiono si¢ na metodach, ktére moga by¢ wykorzystane réwniez
w algorytmach kalibracyjnych przysztych generacji, ktére moga pozwala¢ na wyznaczenie mapy wekto-
rowej katéw korekcji, wiazacej katy korekty w funkcji potozenia detekcji w specyficznych obszarach pola

widzenia.

11.1 Wybrane kluczowe wskazniki jakoSci

Wybrane wskazniki jakosci odpowiadaja na kluczowe z punktu widzenia potencjalnego klienta parame-
try jakimi sa czas zbiegania si¢ wartoSci kalibracyjnej do wartoSci uzytecznej oraz stabilno$¢ uzyskanej
estymacji kata. Kolejne wskazniki jakosci wybrane do analizy nie pozwalaja na intuicyjne zwiazanie ich
z doktadnoscig algorytmu, ale moga dostarczy¢ kluczowych informacji o jakoSci estymacji algorytmu. Jest
to §rednia kwadratowa residuéw predkosci radialnej, skosnos¢ dystrybucji btedu predkosci radialnej oraz jej
kurtoza. Wybrane parametry moga zosta¢ poréwnane z algorytmem referencyjnym oraz niewyrownanymi

detekcjami w celu analizy poréwnawczej.
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11.1.1 Liczba iteracji do pokonania 95% dystansu do optimum

Kluczowym parametrem pozwalajacym na oceng¢ racjonalnosci zastosowania algorytmu w projekcie pro-
dukcyjnym jest liczba iteracji konieczna do jego wykonania. Zaktadajac, ze moc obliczeniowa stosowanego
procesora pozwala na ograniczona liczbg iteracji w trakcie jednego skanu radarowego, wskaznik ten bedzie
wigzatl si¢ bezposrednio z czasem potrzebnym na kalibracje.

Poniewaz niektére metody optymalizacji moga dazy¢ do optimum niemal w nieskoficzono$é, wykonujac
kroki malejace z kazda kolejng iteracja, czas potrzebny do osiagnigcia optimum moze by¢ niemozliwy
do zmierzenia. Niektére metody moga oferowaé szybka zbiezno$¢ do bliskiego otoczenia optimum, ale
znacznie zwalnia¢ na ostatnim etapie optymalizacji. Z tego wzgledu liczba iteracji brana jest dla kazdego
parametru na podstawie pokonania 95% drogi do optimum od punktu poczatkowego. Jest to wigc pierwsza

iteracja (n), dla ktérej spelnione zostaje réwnanie:
0,05 - |8 — bO| > |5 — b, (11.1)

Pozwala to na wyznaczenie kluczowego z punktu widzenia systemu czasu reakcji na bledy w warto-
Sciach kalibracyjnych, a pomija malo istotny czas koficowego dostrajania do wartoSci optymalnej. W przy-
padku, gdy nie jest mozliwe zebranie danych lub zasymulowanie zadanego z gory przekrzywienia radaru
nalezy zmieni¢ punkty startowe algorytmu, tak aby dystans do pokonania przez optymalizator byt znorma-
lizowany.

Pomiar czasu powinien zosta¢ wykonany po wychyleniu wszystkich zadanych parametréw do punktéw

poczatkowych o wartoSci:

T A e B B U B JURE S BT o] U

v

11.1.2 Maksymalne odchylenie od wartosci optymalnej

W przypadku wigkszo$ci algorytmdéw optymalizacji po osiagnigciu optimum nastgpuje oscylacja parame-
tréw wokot niego. Wartosci tych odchylen moga pozwoli¢ oszacowac stabilno$¢ estymacji oraz to czy algo-

rytm jest odporny na wystgpujace niedoktadnosci danych pomiarowych.

11.1.3 Srednia kwadratowa residuéw predkosci radialnej

W celu zapewnienia mozliwos$ci analizy poréwnawczej dwéch algorytméw nalezy poréwnaé wartoSci resi-
dudéw predkosci radialnej. Wybranie dystrybucji bledu predkosci radialnej jako parametru, dla ktérego wy-
liczane sa wskazniki jakosci podyktowane jest przenaszalnoscia proponowanego rozwiazania. Dodatkowa
zaleta jest samodzielne mierzenie zaréwno wartoSci katowych jak i predkoSci radialnej przez radar. Pozwala
to na pominigcie problematycznych kwestii zwiazanych z geometrig anteny, efektéw przejscia przez osrodki
fali radarowe;j itd..

Obliczenie Sredniej kwadratowej residuéw predkosci radialnej realizowane jest za pomoca powszechnie

stosowanego wzoru:

(11.3)
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gdzie N oznacza liczbg detekcji.

11.1.4 Sko$nosé

Sko$nos¢ jest kluczowym parametrem pozwalajacym okresli¢ asymetrycznos$¢ dystrybucji. SkoSnos¢ réwna
zero oznacza dystrybucje symetryczna, ujemna oznacza wydtuzone lewe ramig rozktadu, a dodatnia — prawe.
Mozna ja wyznaczy¢ na podstawie ilorazu trzeciego momentu centralnego przez trzecia potege odchylenia
standardowego:

A, =1 (11.4)

o3’

11.1.5 Kurtoza

Kurtoza podobnie jak sko§no$¢ pozwala oceni¢ jak bardzo badany rozktad zmiennej statystycznej jest rézny

od dystrybucji normalnej. Jest ona dana wzorem:
A, =M (11.5)

gdzie j14 oznacza czwarty moment centralny dystrybucji.

Intuicyjna interpretacja kurtozy méwi o tym, zZe jest to parametr pozwalajacy na oceng w jaki spos6b
ramiona badanej dystrybucji r6znig si¢ od dystrybucji normalnej. W przypadku gdy kurtoza jest réwna
3 intensywno$¢ wartosci skrajnych jest podobna do intensywnosci warto$ci skrajnych rozktadu normalnego,

a jedli jest wigksza, intesywno$¢ wartosci skrajnych jest wigksza od rozktadu normalnego.

11.2 Metoda odniesienia

Algorytm referencyjny powinien by¢ odporny, aby zapewnié precyzyjne estymacje pomimo zaktéconych
danych wejSciowych, a jednoczesnie by¢ tatwy w implementacji i skuteczny w wigkszosci scenariuszy. Aby
zredukowac liczbe parametréw do rozwazenia podczas implementacji, wybrano algorytm post-factum. Al-
gorytm ten ma na celu rozwiagzanie modelu predkosci wzgledem zasiggu opisanego w rownaniu (8.12) dla
stacjonarnego Srodowiska (7, = 0 and T;, = 0) w celu wyliczenia dwdch parametrow: wspotczynnika kom-
pensacji predkosci (k,) oraz kata niewtasciwego ustawienia azymutu. Réwnanie uzywane do oszacowania

tych parametréw jest nastepujace:
[ (ko am) = 7 — (Vig, — ko Vi) €08 Qupyeg + Vi, Sin Qg = 0, (11.6)

gdzie V,,, podobnie jak V,,, jest sktadowa zwigzana bezposrednio z predkoscia katowa pojazdu.

11.2.1 Wybér detekcji stacjonarnych

Kroki opisane w tej podsekcji maja na celu zidentyfikowanie detekcji stacjonarnych o wysokim pozio-
mie pewnosci, niezaleznie dla kazdego z czujnikdw. W celu wstgpnego wyselekcjonowania interesujacych
detekcji, wybrano te oznaczone jako klasa ,,inne” i zarejestrowane w momencie, gdy predko$¢ pojazdu

przekraczata 5 [m/s], a bezwzglgdne przyspieszenie byto mniejsze niz 0,5 [m/ s%] Kolejnym krokiem byta
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transformacja gtosujaca na siatce, uwzgledniajaca azymut skompensowany kierunkiem czujnika oraz znor-
malizowana, wzglgdem predkosci pojazdu, domeng predkosci radialnej. Skonstruowana siatka miata szero-
kos¢ 100 przedzialéw azymutu i wysokos§¢ 200 przedziatéw predkosci radialnej. Kazda detekcja zwigkszata
licznik w przedziale, ktéry byt powiazany z pomiarami azymutu i predkosci radialnej dla danej detekcji.
Z kazdej kolumny przedziatéw azymutu wybierano przedziat predko$ci radialnej z najwyzszym licznikiem.
Tylko detekcje przyczyniajace si¢ do wartosci licznika w wybranym zakresie przechodzity do nastgpnego
etapu. Dzialania te miaty na celu stworzenie doktadnej estymacji krzywej detekcji stacjonarnych w domenie
azymut-predkos$¢ radialna, co jest zapewnione przez fakt, ze wigkszo$¢ detekcji radarowych dotyczy obiek-
tow stacjonarnych, zwlaszcza gdy wszystkie ruchome klasy oznaczone w zestawie danych zostaly usunigte
podczas fazy wstepnej selekcji.

Detekcje wybrane w poprzedniej fazie byty uzywane do dopasowania wielomianu piatego rzedu. Do-
pasowane funkcje wielomianowe byly stosowane do oszacowania oczekiwanej predkosci radialnej detek-
cji stacjonarnych. Predkos¢ radialna dla detekcji wcezesniej zaklasyfikowanych jako ,,inne” byta oceniana
wzgledem przewidywanej krzywej wielomianowej, a tylko detekcje o bezwzglednym odchyleniu mniej-
szym niz 0,05 m/s byly brane pod uwage w dalszych obliczeniach. Wyniki dziatania algorytmu zostaty

przedstawione na rysunku 11.1.

Wyniki algorytmu selekcji stacjonarnych detekcji
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Rysunek 11.1: Tlustracja przedstawiajaca poczatkowe dane wejSciowe dla algorytmu wyboru detekcji sta-
cjonarnych (kolor niebieski), wybrane detekcje (kolor pomarariczowy) oraz oczekiwang krzywa detekcji

stacjonarnych (kolor ztoty). Detekcje radarowe pochodzace z RadarScenes—Sekwencja 1.

11.2.2 Metoda optymalizacji w algorytmie referencyjnym

Parametry réwnania (11.6) zostaly oszacowane za pomoca techniki nieliniowych najmniejszych kwadratow

(NLS). Konieczne jest wyprowadzenie macierzy Jacobiego dla danego modelu, zbudowanej na podstawie
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pochodnych réwnania (11.6):

gl‘: = Vg cos (ap + an + am) , (11.7)
of = (V, ky V) si V. 11.8
m—(wﬁ_ wVi) sin (ap + ap + am) + Vi, cos (ap + an + am) - (11.8)

Macierze Jacobiego sa konstruowane z wykorzystaniem pochodnych z réwnan (11.7) i (11.8), bazujac
na 256 losowo wybranych stacjonarnych detekcjach dla kazdego czujnika, tworzac w ten sposéb macierz
o wymiarach 256 x 2 dla pojedynczego czujnika.

Algorytm dziala iteracyjnie, wybierajac losowy podzbidr detekcji z kazdego radaru i udoskonalajac
oszacowania. Aby precyzyjnie obliczy¢ wspoétczynnik kompensacji predkosci, ktéry jest parametrem wspol-
nym dla wszystkich czujnikéw pojazdu, algorytm naprzemiennie wykorzystuje rézne czujniki w kazdej
iteracji. Aby osiagnaé niezawodne oszacowanie w fazie udoskonalania parametréw, algorytm korzysta z
wartosci U g4, X514, V svq uzyskanych z dekompozycji wedtug wartosci osobliwych (SVD) macierzy Jaco-
biego. Podczas kazdej iteracji algorytmu odpowiednie wartosci czujnikéw sa aktualizowane w nastgpujacy
sposéb:

Ap = VwiZ (UyanR:), (11.9)
gdzie A; reprezentuje krok aktualizacji oszacowanych parametrow, a 7) jest parametrem, ktéry wskazuje
pozadany utamek zbieznosci z rzeczywista reszta, oznaczong jako R,.. Parametr  mozna interpretowac po-
dobnie do wspétczynnika uczenia w sieciach neuronowych, a w tym przypadku wybrano 10~ aby zapewni¢
stopniowa, ale stala zbiezno$¢ do ostatecznych wartosci oszacowanych parametréw. Wynikowa zbiezno$¢

zostata przedstawiona na rysunku 11.2.

Zbieznos¢ horyzontalnego przekrzywienia o, do optimum
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Rysunek 11.2: Tlustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartoSci optymalnej znalezionej przez algorytm es-
tymacji btedu kata montazowego dla kazdego czujnika, przeprowadzona na podstawie detekcji radarowych

ze zbioru danych RadarScenes—Sekwencja 1.

Wyniki metody odniesienia

Jednym z wyzwan przy opracowywaniu kluczowych wskaznikéw wydajnosci (KPI) dla adiustacji rada-

réw jest zapewnienie, ze moga by¢ one obliczane dla wszystkich typéw radaréw samochodowych. Szcze-
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gblnie warto§ciowym wskaznikiem KPI bytby btad Sredniokwadratowy (RMSE) btedu pozycjonowania
w globalnym uktadzie wspétrzednych (GCS) w przypadku waskich obiektéw. Te obiekty moga dostarczy¢
informacji o tym, jak zidentyfikowany kat wyréwnania poprawia pozycj¢ GCS stacjonarnych celéw. Aby
skutecznie wykorzysta¢ taki wskaznik KPI, potrzebne bytyby radary mogace raportowac duza liczbg de-
tekcji, oferowa¢ wysoka rozdzielczo$¢ azymutu i dostarcza¢ dane z relatywnie wysoka czestotliwoscia.
Jednakze, w przypadku zestawu danych RadarScenes, liczba dopasowanych obiektéw migdzy skanami byta
zbyt mata, aby wyciagna¢ znaczace wnioski. Najprostsze i najbardziej przenaszalne wskaZniki KPI wydaja
si¢ by¢ zwiazane z btedem predkosci radialnej. Nawet czujniki samochodowe niskiej klasy wydaja si¢ za-
pewnia¢ dos$¢ wiarygodne oszacowanie pregdkosci radialnej, aby doktadnie mierzy¢ predkoSci otaczajacych
celéw. Rysunek 11.3 pokazuje, ze jeSli czujniki sa przekrzywione, to rozklad bledéw réwnania predkosci ra-
dialnej bedzie si¢ znacznie réznit od oczekiwanej dystrybucji normalnej. Ta wiedza moze byé wykorzystana

do implementacji wskaznikow KPI, ktére moga by¢ stosowane na ré6znych modelach czujnikéw.

FGP odchylen radialnych od modelu
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Rysunek 11.3: Funkcja gestoSci prawdopodobiefistwa (FGP) odchylen predkosci radialnej od modelu, sku-
mulowana dla wszystkich radaréw zamontowanych na pojezdzie. Czujniki celowo wychylone o wartosci
am: 3, —3, —2, —1 [°] (kolor niebieski), oryginalne katy montazu (kolor pomaranczowy) oraz prawidlowo

wyréwnane czujniki (kolor ztoty). RadarScenes—Sekwencja 1 .

Proponowany algorytm odniesienia zostat zastosowany do Sekwencji 1 zestawu danych RadarScenes,
co pozwolito uzyska¢ wartosci przedstawione w Tabeli 11.1. Te wartosci zostaty uzyte do wyréwnania
wszystkich detekcji w ramach Sekwencji 1 i obliczenia bledu Sredniokwadratowego (RMSE) na podsta-
wie rozbieznos$ci migdzy oszacowaniami modelu predkosci radialnej a rzeczywistymi pomiarami predkosci
radialnej. Uzyskane btedy zostaly przefiltrowane, aby wykluczy¢ prébki powyzej 40, a nastgpnie przefiltro-
wane probki zostaty uzyte do okreslenia RMSE, sko$nosci i kurtozy. Ta sama procedura zostala wykonana
dla detekcji, w ktoérych czujniki zostaty przekrzywone o oy, 3, —3, —2, —1 stopni oraz dla oryginalnych

detekcji. Wyniki tego poréwnania przedstawiono w Tabeli 11.2.
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Tabela 11.1: Wyniki proponowanego algorytmu odniesienia dla RadarScenes—Sekwencja 1.

Radar o, [°] k., [1/1]

1 —0,0563
2 —0,4072
1,001430
3 0,1563
4 0,0462

Tabela 11.2: Wyniki KPI proponowanego algorytmu odniesienia dla trzech rozwazanych przypadkéw: de-
tekcje umyS$lnie wykrzywione, detekcje oryginalne i detekcje wyréwnane. Odchylenia ze wszystkich rada-

réw zostaty wspdlnie ocenione zgodnie z KPI. Na podstawie RadarScenes—Sekwencja 1.

Wychylone detekcje Oryginalne detekcje Wyréwnane detekcje

RMSE 0,2398 0,0841 0,0831
Sko$nosé —0,6984 —0,5062 —0,3702
Kurtoza 4,6539 6,6103 6,6366

Procedurg¢ opisana w tej podsekcji mozna powtérzy¢ dla réznych algorytméw i ewentualnie r6znych
zestawOw danych, aby pokazaé réznice w blgdach predkosci radialnej dla detekcji stacjonarnych. Algorytm
przedstawiony tutaj jest na tyle uniwersalny, ze mozna go odtworzy¢ i wykorzystaé jako punkt odniesienia

nawet z zestawem danych, ktéry nie zostat uwzgledniony w tym doktoracie.
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11.3 Wyniki tréojosiowej kalibracji post-factum z kompensacja predkosci na

danych rzeczywistych

Pomimo istnienia ztozonych i wyrafinowanych metod generowania danych syntetycznych weryfikacja kaz-
dego problemu powinna by¢ w miarg mozliwosci potwierdzona na danych rzeczywistych, ktére nie podle-
gaja zadnym modyfikacjom. Mimo braku wiarygodnej referencji kata misalignmentu na danych rzeczywi-
stych, dziatanie algorytmu moze zosta¢ udowodnione poprzez spadek bledu predkosci radialnej na detek-
cjach stacjonarnych.

Zaimplementowany algorytm post-factum zostal uruchomiony na sekwencji 1 datasetu RadarScenes.
Uzyskane konicowe wyniki algorytmu optymalizacji sa przedstawione w tabeli 11.3. Pomimo chaotycznych
poczatkowych poszukiwan algorytm znalazt optimum, co mozna zaobserwowaé dla parametrow k,, i,
Bm»¥m narysunkach 11.4, 11.5, 11.61 11.7. Wyniki KPI dla algorytmu zestawione z wynikami dla oryginal-
nych detekcji i algorytmu referencyjnego sa przedstawione w tabeli 11.4. Jak mozna z nich wywnioskowac,
zaimplementowany algorytm post-factum poprawit §rednia kwadratowa (RMSE), bardziej niz algorytm re-
ferencyjny. Dowodzi to postawionej tezy, ze trojosiowa kalibracja jest w stanie poprawié detekcje bardziej

niz kalibracja samego kata horyzontalnego.

Tabela 11.3: Uzyskane wyniki estymat algorytmu tréjosiowej kalibracji post-factum z kompensacja predko-

$ci. Na podstawie RadarScenes—Sekwencja 1.

Radar k, [1/1] am [°] Bm [°] Ym [°]

1 —0,1107 0,7718 —0,9464

2 —0,0318 5,4810 —1,6579
1,001701

3 ~1,6579 2,3537 —1,3493

4 —0,1003 —1,1381 —0,0865

Zbieznosé¢ k, do optimum
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Rysunek 11.4: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartoSci optymalnej &, znalezionej przez algorytm

post-factum. RadarScenes—Sekwencja 1.
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Rysunek 11.5: Tlustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej «,,, znalezionej przez algorytm
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Rysunek 11.6: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej (3,,, znalezionej przez algorytm
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post-factum. RadarScenes—Sekwencja 1.
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Rysunek 11.7: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej ~,,, znalezionej przez algorytm
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post-factum. RadarScenes—Sekwencja 1.
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Tabela 11.4: Wyniki KPI algorytmu tréjosiowej kalibracji post-factum z kompensacja predkosci. Na pod-

stawie RadarScenes—Sekwencja 1.

Oryginalne detekcje Algorytm referencyjny Algorytm post-factum

Zbieznos¢ [iteracje] 24428 16403
Wychylenie k, [1/1] 2,32-107° 9,82-107°
Wychylenie o, [°] 0,0194 0,0106
Wychylenie 3, [°] — 0,1851
Wychylenie ~,, [°] — 0,1663
RMSE 0,0841 0,0831 0,0826
Skosnos¢ —0,5062 —0,3702 —0,4835
Kurtoza 6,6103 6,6366 6,4978
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11.4 Wyniki uzyskane na danych syntetycznych

Opracowana metoda wzbogacania detekcji o losowa elewacje zostata wykorzystana przy uzyciu parametrow
w tabeli 11.5. Symulowane w ten sposéb detekcje wzbogacone o pomiar elewacji i z géry zdefiniowana

wartoscia przekrzywienia zostaty uzyte do wyznaczenia KPI. Algorytmy na danych syntetycznych to:

1. Metoda gradientowa najwiekszego spadku - wyniki obliczen znajduja si¢ w tabeli 11.6; zbieznos¢
algorytméw przedstawiona jest na wykresach 11.8, 11.9, 11.10, 11.11; uzyskane KPI sa przedsta-

wione w tabeli 11.7;

2. Nieliniowa metoda najmniejszych kwadratow - wyniki obliczen znajduja si¢ w tabeli 11.8; zbiez-
nos¢ algorytméw przedstawiona jest na wykresach 11.12, 11.13, 11.14, 11.15; uzyskane KPI sa przed-

stawione w tabeli 11.9;

3. Nieliniowa metoda catkowitych najmniejszych kwadratow - wyniki obliczeri znajduja si¢ w tabeli
11.10; zbieznos¢ algorytméw przedstawiona jest na wykresach 11.16, 11.17, 11.18, 11.19; uzyskane
KPI sa przedstawione w tabeli 11.11;

4. Metoda sympleksu Nelder-Meada - wyniki obliczen znajduja si¢ w tabeli 11.12; zbiezno$¢ algoryt-
moéw przedstawiona jest na wykresach 11.20, 11.21, 11.22, 11.23; uzyskane KPI sa przedstawione
w tabeli 11.13.

Wyniki przedstawionych algorytméw zostang oméwione w sekcji 11.5, aby zapewnié czytelnos$¢ pracy.

Tabela 11.5: Spodziewane wartoSci obliczen symulacyjnych, zdefiniowane jako parametry do algorytmu

wzbogacania detekcji zastosowanego na sekwencji 1 datasetu RadarScenes.

Radar ky [1/1] am [°] Bm [°] Ym [°]

1 -1 1 2

2 2 -1 1
1,01

3 1 2 -1

4 -2 —2 —2
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11.4.1 Dynamiczna tréjosiowa adiustacja z kompensacja predkosci - metoda najwigkszego

spadku

Tabela 11.6: Uzyskane wyniki estymat dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci metodg najwigk-

szego spadku. Na podstawie wzbogaconej syntetycznie sekwencji 1 datasetu RadarScenes.

Radar k, [1/1] am [°] Bm [°] Ym [°]

1 —1,0080 1,0911 1,9908

2 1,9951 —0,9585 0,8358
1,0098

3 1,0115 2,0654 —0,9793

4 —2,0150 —2,0052 —1,9783

Zbieznosé k, do optimum

1.01
= 1.008 | .
=
=
2 1.006 - -
[}
g
&
2 1.004 | -
o
g
% 1.002
&L
1 1 1
0 5 10 15
x10%

Numer iteracji

Rysunek 11.8: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej &, znalezionej przez algorytm

gradientowy najwigkszego spadku.

Zbieznosé¢ oy, do optimum
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Radar 4
73 1 1
0 5 10 15
x10*

Numer iteracji

Rysunek 11.9: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej o, znalezionej przez algorytm

gradientowy najwigkszego spadku.
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Esymowane [, [°]

Zbieznosé¢ [, do optimum
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Rysunek 11.10: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej 3,,, znalezionej przez algorytm

gradientowy najwigkszego spadku.
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Rysunek 11.11: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej y,,, znalezionej przez algorytm

gradientowy najwigkszego spadku.

Tabela 11.7: Wyniki KPI algorytmu dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci metoda najwigkszego

spadku. Na podstawie wzbogaconej syntetycznie sekwencji 1 datasetu RadarScenes.

Oryginalne detekcje Algorytm referencyjny

Algorytm NS

Zbieznos¢ [iteracje]
Wychylenie k, [1/1]
Wychylenie «;, [°]
Wychylenie 5, [°]
Wychylenie 7, [°]

RMSE
Skosnosé

Kurtoza

0,2045
0,2459
2,1019

6,6303 - 106

—0,0271

51183
7,9395 - 1076
0,0245
0,0901
0,0694
0,0272
—0,0107
3,1990
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11.4.2 Dynamiczna tréjosiowa adiustacja z kompensacja predkosci - nieliniowa metoda

najmniejszych kwadratow

Tabela 11.8: Uzyskane wyniki estymat dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci nieliniowa metoda

najmniejszych kwadratéw. Na podstawie wzbogaconej syntetycznie sekwencji 1 datasetu RadarScenes.

Radar k, [1/1] oy, [°] Bm [°] Tm [°]
1 —0,9962 1,0254 2,0265
2 1,9770 —1,1408 1,3063
1,0098
3 1,0087 2,0221 —0,9110
4 —1,9969 —2,0137 —1,9904
Zbieznosé k, do optimum
1.01
—
E 1.008 .
<&
2 1.006 | .
3
g
=
£, 1.004 i
wn
M

1.002

10

Numer iteracji

15

x10*

Rysunek 11.12: Tlustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej k,, znalezionej przez nielinowa

metodg najmniejszych kwadratéw.

Rysunek 11.13: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej o, znalezionej przez nieli-

Esymowane a,, [°]

Zbieznosé¢ oy, do optimum

3 T T
2
1
0 - o
-1
Radar 1
-2 Radar 2[7|
_al Radar 3| |
Radar 4
74 1 1
0 5 10 15
x10*

Numer iteracji

nowa metode najmniejszych kwadratow.
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Esymowane [, [°]

Zbieznosé¢ [, do optimum
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Rysunek 11.14: Tlustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej (,, znalezionej przez nieli-

nowa metod¢ najmniejszych kwadratow.

Esymowane 7, [°]

Zbieznosé v, do optimum
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Rysunek 11.15: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej -y, znalezionej przez nieli-

nowa metod¢ najmniejszych kwadratow.

Tabela 11.9: Wyniki KPI algorytmu dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci nieliniowa metoda

najmniejszych kwadratow. Na podstawie wzbogaconej syntetycznie sekwencji 1 datasetu RadarScenes.

Oryginalne detekcje Algorytm referencyjny Algorytm NLS
Zbieznos¢ [iteracje] 24379 46844
Wychylenie k, [1/1] 6,6303 - 106 2,6155 - 10~*
Wychylenie o, [°] 0,0184 0,0715
Wychylenie 5, [°] — 0,1016
Wychylenie ~,, [°] — 0,0703
RMSE 0,2045 0,0275 0,0273
Skosnos¢ 0,2459 —0,0271 —0,304
Kurtoza 2,1019 3,1994 3,2139
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11.4.3 Dynamiczna trojosiowa adiustacja z kompensacja predkosci - nieliniowa metoda cal-

kowitych najmniejszych kwadratéw

Tabela 11.10: Uzyskane wyniki estymat dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci nieliniowa me-

toda catkowitych najmniejszych kwadratéw. Na podstawie wzbogaconej syntetycznie sekwencji 1 datasetu

RadarScenes.
Radar k, [1/1] o [°] Bm [°] TYm [°]
1 —1,0015 1,0008 1,9605
2 1,9945 —0,8949 0,7041
1,0098
3 0,9936 2,0848 -0,7618
4 —2,0006 —2,0209 —1,9876
Zbieznosé¢ k, do optimum
1.01 : : , , : : , _
= 1008 - .
=
<& 1.006 - i
]
<
<
2 1.004 |- i
S)
g
2 1.002 .
&L
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Numer iteracji X101

Rysunek 11.16: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej k,, znalezionej przez nielinowa

metod¢ catkowitych najmniejszych kwadratéw.

Zbieznos¢ «,, do optimum
2 T T L ¥ T T T

—_
T

Radar 1
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b
T

Radar 3
Radar 4

-5 | | | | | | 1 1 1

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 1 45 5
Numer iteracji x10¢

Rysunek 11.17: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej ., znalezionej przez nieli-

nowa metode catkowitych najmniejszych kwadratéw.
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Zbieznosé¢ (,, do optimum
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Rysunek 11.18: Tlustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartoSci optymalnej (3,,, znalezionej przez nieli-

nowa metode catkowitych najmniejszych kwadratow.
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Rysunek 11.19: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej v, znalezionej przez nieli-

nowa metode¢ catkowitych najmniejszych kwadratow.

Tabela 11.11: Wyniki KPI algorytmu dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosSci nieliniowa metoda

catkowitych najmniejszych kwadratéw.

Oryginalne detekcje Algorytm referencyjny Algorytm TLS

Zbieznos¢ [iteracje] 24379
Wychylenie k, [1/1] 6,6303 - 1076
Wychylenie «;, [°] 0,0184
Wychylenie 5, [°] _
Wychylenie 7, [°] _
RMSE 0,2045 0,0275
Skosénosé 0,2459 —0,0271
Kurtoza 2,1019 3,1994

15261
2,0410 - 107°
0,0074
0,0529
0,1306
0,0273
—0,0239
3,2164
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11.4.4 Dynamiczna tréjosiowa adiustacja z kompensacja predkosci - metoda sympleksu

Nelder-Meada

Tabela 11.12: Uzyskane wyniki estymat dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci metoda sympleksu

Nelder-Meada.
Radar k, [1/1] oy, [°] Bm [°] Tm [°]
1 —1,0006 1,0624 1,9483
2 1,9997 —1,0517 1,1350
1,0098
3 1,0010 1,9636 —0,9833
4 —2,0007 —1,9570 —1,9935
Zbieznosé¢ k, do optimum
1016 T T T T T T T T
= 1014 .
=
<& 1.012 .
Q
|
<
2 1.01 .
)
g
2 1.008 -
&L

2 2.5 3
Numer iteracji

5
x10*

Rysunek 11.20: Ilustracja przedstawiajaca zbieznoS$¢ do wartoSci optymalnej k,, znalezionej przez algorytm

sympleksu Nelder-Meada.
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Rysunek 11.21: Tlustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej o, znalezionej przez algorytm

sympleksu Nelder-Meada.
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Zbieznosé¢ (,, do optimum
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Rysunek 11.22: Tustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do wartosci optymalnej 3, znalezionej przez algorytm

sympleksu Nelder-Meada.
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Rysunek 11.23: Ilustracja przedstawiajaca zbiezno$¢ do warto$ci optymalnej ,,, znalezionej przez algorytm

sympleksu Nelder-Meada.

Tabela 11.13: Wyniki KPI algorytmu dynamicznej kalibracji z kompensacja predkosci metoda sympleksu
Nelder-Meada.

Oryginalne detekcje Algorytm referencyjny Algorytm sympleks

Zbieznos¢ [iteracje] 24379 6971
Wychylenie k, [1/1] 6,6303 - 1076 2,9854 - 107°
Wychylenie o, [°] 0,0184 0,0106
Wychylenie 5, [°] — 0,1380
Wychylenie 7, [°] — 0,0912
RMSE 0,2045 0,0275 0,0272
Skos$nosé 0,2459 —0,0271 —0,0201
Kurtoza 2,1019 3,1994 3,2126
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11.5 Analiza wynikow

Na podstawie wynikéw KPI mozna zauwazy¢, ze wszystkie analizowane algorytmy poprawiaja jakos¢ de-
tekcji poprzez estymacje tréjosiowego misalignmentu w kontekscie btedu Sredniokwadratowego. Zastoso-
wane metody wyrdzniaja si¢ specyficznymi cechami, ktére moga decydowaé o ich uzytecznosci w Srodowi-
sku produkcyjnym.

Metoda najwigkszego spadku, choc jest obliczeniowo prosta, charakteryzuje si¢ duzymi wahaniami spo-
wodowanymi szumem pomiaru, ktéry znaczaco wptywa na gradienty. Z tego powodu kroki stosowane w tej
metodzie musza by¢ odpowiednio mate, by zapewnié zbieznos$¢. Skutkuje to niezadowalajaca liczbg iteracji
potrzebnych do osiagnigcia pobliza optimum. Rysunki 11.10 oraz 11.11 dodatkowo wskazuja, ze zaréwno
wertykalne odchylenie i skrecenie radaru w niektérych przypadkach wymaga duzej liczby iteracji.

Nieliniowa metoda najmniejszych kwadratéw jest zdolna do estymacji wspdtczynnika kompensacji
predkosci w bardzo szybki i precyzyjny sposéb. Niestety, gradienty zwiazane z elewacja i skrgceniem naj-
prawdopodobniej sa znacznie mniejsze niz w przypadku azymutu i predkosci pojazdu, co sprawia, ze model
zbiega si¢ w tych parametrach wolniej, a co wigcej, koficowe estymacje s obarczone uchybem, co mozna
zaobserwowac w przypadku estymacji zwigzanej z radarem 2 na rysunku 11.15.

Nieliniowa metoda catkowitych najmniejszych kwadratéw, wydaje si¢ bardzo obiecujaca ze wzgledu
na stabilno$¢ estymaty, ktéra podaza do optimum bez btadzenia w przestrzeni parametréw. Niestety jej
wdrozenie w Srodowisku wbudowanym jest niemozliwe, poniewaz zadowalajace rezultaty, takie jak na ry-
sunkach 11.16, 11.17, 11.18 1 11.19, wymagaja co najmniej 128 detekcji w macierzy Jacobiego. Sprawia to,
ze metoda ta jest niemozliwa do wykonania na wigkszos$ci procesoréw wbudowanych.

Ostatnia z rozwazanych we wdrozeniu metod byt sympleks Nelder-Meada. Jest on prosty obliczeniowo,
poniewaz daje zadowalajace rezultaty, co wida¢ na rysunkach 11.20, 11.21, 11.22 i 11.23 juz przy uzyciu
zaledwie 16 detekcji w funkcji kosztu. Niewatpliwa zaleta jest brak konieczno$ci obliczania kosztownych
gradientéw, ktére sa wrazliwe na szum. Metoda sympleksu charakteryzuje si¢ wazng cecha — szybkoScia
dzialania. Bardzo szybko reaguje na potrzebe zmiany parametréw, a poczatkowe szumy mozna zredukowacé,
stosujac wydajne metody filtracji sygnatu.

Fakt, ze metoda sympleksu jest najkorzystniejszym rozwiazaniem przedstawia réwniez analiza porow-

nawcza przedstawiona na rysunku 11.24. Mozna na nim zauwazy¢:

* czas potrzebny do pokonania 95% dystansu do optimum, gdzie najlepsze wyniki osiagaja algorytmy
sympleksu i nieliniowych catkowitych kwadratéw, jednak nalezy pamigtac, ze metoda sympleksu jest

znacznie wydajniejsza obliczeniowo;

* uchyb estymacji o, jest najmniejszy dla metody sympleksu, a metoda nieliniowych catkowitych

najmniejszych kwadratéw zajmuje drugie miejsce;

» w przypadku uchybu S, réznice pomigdzy algorytmami si¢ zmniejszaja, lecz algorytm sympleksu

ma nadal przewagg;

* dla kata skrecenia radaru ~,, wida¢ znaczace pogorszenie estymacji w przypadku metod najmniej-

szych kwadratéw, a algorytm sympleksu nadal daje najlepsze rezultaty.
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(a) Liczba iteracji potrzebna do pokonania 95% dy- (b) Odchylenie wartosci oy, z koficowej iteracji od war-
stansu do optimum. tosci oczekiwane;j.
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(c) Odchylenie warto$ci 3,,, z korficowej iteracji od war- (d) Odchylenie wartosci v, z koficowej iteracji od war-
tosci oczekiwanej. todci oczekiwane;.

Rysunek 11.24: Algorytmy: 1D - Referencyjny, NS - najwigkszego spadku, NLS - nielinowy najmniejszych
kwadratow, TLS - nielinowy catkowitych najmniejszych kwadratéw, NM - sympleks Nelder-Mead.
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Rozdziat 12

Podsumowanie

Przemyst motoryzacyjny od wielu lat kladzie nacisk na zwigkszanie komfortu i bezpieczefistwa pojazdéw
i nic nie wskazuje na to, by ten trend byl zagrozony wygasnigciem. Innowacje obejmujace rynek samocho-
dowy sa motorem napgdowym innych dziedzin nauki i przemystu, wptywajac na rozwéj uktadéw scalonych,

technik obliczeniowych, komunikacji i sensor6w umozliwiajacych percepcje otoczenia.

Rosnaca liczba funkcjonalno$ci systeméw wspomagania kierowcy i ciaglte dazenie do zwigkszania
poziomu autonomii w opracowywanych systemach wymusza nie tylko zwigkszenie mocy obliczeniowe;j,
ale takze zwigkszenie mozliwosci systemdéw percepcji. Skuteczne dziatanie systeméw aktywnego bez-
pieczenstwa i jazdy autonomicznej mozliwe jest tylko poprzez zapewnienie bardzo doktadnej informacji
0 obserwowanym otoczeniu. Postgpy w konstrukcjach radaréw umozliwiaja budowe matych, precyzyjnych
i energooszczednych urzadzen. Radary, podobnie jak inne czujniki montowane na ruchomych platformach
i wspétpracujace w ramach jednego systemu, wymagaja precyzyjnego montazu, aby dostarcza¢ informacje
o otoczeniu we wspdlnym uktadzie wspdtrzednych. Z tego powodu konieczne jest monitorowanie ich orien-
tacji wzgledem uktadu pojazdu, reagowanie na niespodziewane zmiany i aplikowanie korekcji na detekcjach

radarowych.

Prace w trakcie przeprowadzonego projektu wdrozeniowego obejmowaty zadania zwigzane z dwiema
gléwnymi metodami kalibracji. Obie z nich wymagaly zapoznania si¢ nie tylko z waska dziedzing algoryt-
moéw kalibracyjnych, ale takze szerokiego zrozumienia tematu przetwarzania detekcji w powszechnie sto-
sowanych radarach FMCW. Kluczowe bylo réwniez zrozumienie wptywu S§rodowiska pojazdu na pomiary
radarowe. W zaleznoSci od typu otoczenia radary sa narazone na rézne czynniki, ktore sprawiaja, ze detekcje
radarowe z wartoSciowych dla systemu obiektéw moga zanika¢ posrdéd wielu obiektéw, ktére nie maja war-
todci dla algorytmu. Problematyka ta jest znana zaréwno w Srodowisku linii produkcyjnej, w ktérej pojazd
jest otoczony przez powierzchnie metalowe wptywajace destruktywnie na jako$¢ pomiaru jak i w trakcie
jazdy, gdzie wazne obiekty tj. piesi i rowerzysci czgsto maja taki sam RCS, co nic nie znaczace przedmioty,
zaszumiajace percepcje otoczenia.

Pierwszym typem kalibracji poruszonym w trakcie tego doktoratu byta kalibracja na linii produkcyjnej
oraz w autoryzowanym warsztacie samochodowym, ktéra podlegata surowym wymaganiom producenta sa-
mochodu co do czasu wykonania procedury, powierzchni, na ktérej moze odbywac si¢ kalibracja oraz jej

odpornosci na zaktécenia. Srodowisko dziatania algorytmu okazato si¢ by¢ bardzo wymagajace i zawierato
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niemozliwe do usunigcia czynniki zakt6cajace fazg odbijanej fali radarowej. W wyniku analiz danych oka-
zato sig, ze z poziomu algorytméw radarowych nie ma mozliwosci wykrycia i skorygowania niedoktadnosci
pomiaru kata azymutu celu kalibracyjnego, poniewaz zaden z parametréw detekcji radarowej nie odbiegal
od oczekiwanych. Z tego wzgledu wprowadzono innowacje, polegajaca na wykorzystaniu iteracyjnego algo-
rytmu Sredniej odpornej, ktéry pozwolit na zminimalizowanie negatywnego wplywu. Zaprezentowane roz-
wigzanie zaowocowato migdzynarodowym zgtoszeniem patentowym (EP4137841A1, US20230056655A1,
US11933911B2, CN115707991A).

Kolejnym algorytmem opracowanym w trakcie prac wdrozeniowych byta metoda nienadzorowanej kali-
bracji, pozwalajaca na monitorowanie stanu sensora w sposob ciagly podczas codziennej jazdy samochodu.
Algorytm ten wiaze si¢ z kilkoma kluczowymi problemami np. zapewnieniem stabilnoSci algorytmu przy
jednoczesnym zapewnieniu szybkiej reakcji systemu na nagle zmiany orientacji sensora. Pogodzenie tych
dwdch sprzecznych wymagan jest mozliwe tylko przy zapewnieniu odpowiednie;j filtracji detekcji wejScio-
wych oraz wyb6r odpowiedniego modelu oraz metod optymalizacyjnych. Takie decyzje moga zostaé podjete
tylko na podstawie szerokiej analizy problemu, co wymaga dostgpu do znacznej ilo$ci danych wejsciowych.
Dane z jazd testowych, szczeg6lnie potrzebne na poczatkowych etapach projektu, moga podlega¢ btedom
zwiazanym z niedojrzatoscia platformy testowej, wplywajac negatywnie na analiz¢ lub wydajnosé zespotu
poprzez konieczno$¢ czasochtonnej, recznej walidacji pomiaréw. Problem pracochtonnych i powtarzalnych
analiz danych mozna rozwiazaé poprzez wdrozenie wtasciwie zaprojektowanej i wytrenowanej sieci neuro-
nowej zdolnej do detekcji anomalii w danych testowych. Nacisk potozony na maty rozmiar sieci neurono-

wej, moze prowadzi¢ do opracowania wydajnych metod walidacji danych.

Dotychczasowe metody kalibracji radaru opisane w literaturze i patentach byly zdolne do adiustacji
radaru tylko w kacie horyzontalnym, a w przypadku niektérych metod - w kacie horyzontalnym i wer-
tykalnym. Ograniczenie kalibracji do tych dwdch osi sprawia, ze fizyczne skrgcenie radaru staje si¢ nie-
mozliwe do skorygowania. Wprowadzong innowacja bylo zaprojektowanie modelu matematycznego tréj-
osiowej korekcji detekcji radarowych, ktéra wprowadzona do réwnania na predkos¢ radialng jest w stanie
zapewnic narzgdzie do tréjosiowej estymacji kata przekrzywienia radaru. Opracowane w tej dziedzinie inno-
wacje zostaty zgloszone w migdzynarodowych wnioskach patentowych (EP3907521A1, CN113608182A,
EP3907522A2, EP20172809). Rozwiazywanie skorelowanych ze soba rownan jest nietrywialne i wymaga
wyboru odpowiednich metod optymalizacji oraz precyzyjnego doboru parametréw algorytmu tak, aby za-
pewni¢ wysoka jako$¢ estymacji, jednoczes$nie nie przekraczajac mozliwosci obliczeniowych procesora,

ktéry zostanie przeznaczony do wykonywania zadan obliczeniowych.

Przekrzywienie katowe detekcji radarowych jest parametrem niemozliwym do bezposredniego zmierze-
nia, poniewaz brak urzadzen pomiarowych zdolnych do dostarczenia informacji referencyjnych niezbednych
do analizy jakoSciowej algorytméw kalibracji. Dzieje si¢ tak, poniewaz korygowane przez algorytmy kali-
bracji przesunigcie katowe detekcji jest ztozone z wielu naktadajacych si¢ na siebie efektow, wptywajacych
na kierunek nadej$cia fali radarowej. Do takich czynnikéw zaliczajq si¢ znieksztatcenia anteny radarowej
oraz efekty wynikajace z przejscia fali przez obudowe radaru i zderzak zamontowany przed nim. Cho¢ bez-
posrednie poréwnanie oczekiwanych i estymowanych katow korekcji radaru na danych rzeczywistych jest

niemozliwe, to w celu wyznaczenia wskaznikéw jakosci, takich jak odchylenie standardowe czy rozktad
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btedu, konieczna jest weryfikacja dziatania algorytmu na rzeczywistych danych. Jest to jedyny sposob, by
upewnic si¢, ze wprowadzone rozwigzania, przetestowane na danych syntetycznych, przyniosa poréwny-
walne rezultaty na danych rzeczywistych. W zwiazku z tym zaproponowano metryki oparte na predkosci
radialnej nieruchomych obiektéw w otoczeniu. Umozliwia to weryfikacje dziatania algorytméw w wigkszo-
$ci radaréw samochodowych, ktére charakteryzuja si¢ wysoka precyzja pomiaru predkosci radialne;j.
Ostatnim, niezaplanowanym zadaniem byta praca badawcza, podjeta z wlasnej inicjatywy, majaca na
celu oceng mozliwosci tréjosiowej adiustacji radaru i wyznaczenia wspélczynnika korekcji predkosci na
podstawie detekcji radarowych, bez pomiaru elewacji. W wyniku prac powstat algorytm zdolny do estymacji
trzech katéw oraz wspdiczynnika kompensacji predkosci, ktére uzyte do wyréwnania detekcji poprawiaja

warto$¢ Sredniej kwadratowej btgdéw predkosci radialnej stacjonarnych detekc;ji.

12.1 Wnhnioski

Zaimplementowany algorytm statycznej kalibracji radaru umozliwit wykrycie wertykalnego i horyzontal-
nego kata wychylenia radaru oraz dostarczenie danych o amplitudzie fali radarowej przechodzacej przez
zderzak. Ze wzgledu na wymagania producenta samochodéw, wyniki pomiaréw nie mogly zostaé zalaczone
do rozprawy, jednak sukces implementacji rozwiazania zostal potwierdzony zgloszeniem patentowym. Na-
wet innowacje osiagnigte w procesie kalibracji na linii produkcyjnej nie sa w stanie zastapi¢ algorytméw
dynamicznej kalibracji radaru.

Zaproponowang tréjosiowa dynamiczng kalibracje radaru z kompensacja predkosci przetestowano przy
uzyciu réznych optymalizatoréw. Na podstawie analizy danych syntetycznych wybrano algorytm sympleksu
Nelder-Meada, ktéry nie tylko uzyskal najlepsze rezultaty, ale takze charakteryzuje si¢ niska ztozonoscia
obliczeniowa i mozliwoscia optymalizacji, co umozliwia jego implementacjg nawet w budzetowych proce-
sorach sygnatowych.

Zapewnienie, ze pozytywne wyniki nie biora si¢ z odpowiednio zaprojektowanej symulacji, a z faktycz-
nego zjawiska, ktéremu moze podlegaé kazdy radar, wymagato zaimplementowania algorytmu, ktéry moze
dziata¢ na detekcjach nie posiadajacych pomiaru elewacji. Implementacja takiego algorytmu umozliwita
wykorzystanie otwartego zbioru danych RadarScenes, a uzyskane wyniki jasno pokazuja, ze detekcje maja
mniejsza Srednig kwadratowa bledu predkosci radialnej po tréjosiowej korekcie niz przed nia. To jedno-
znacznie dowodzi, ze tréjosiowa adiustacja detekcji poprawia jako$¢ pomiaréw.

Zatozona na poczatku pracy teza badawcza stwierdzata, ze mozliwa jest implementacja algorytmu au-
tomatycznej kalibracji radaru, ktéry, opierajac si¢ na punktowych detekcjach radarowych, spodziewanym

kacie montazu sensora oraz informacjach o kinematyce pojazdu, bedzie w stanie:
* wyznaczy¢ tréjosiowy blad katowy montazu i wykorzystaé go do korekty pomiaréw;

* utrzymac ztozono$¢ obliczeniowa umozliwiajaca wykonanie algorytmu na wbudowanym procesorze

radarowym.
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Pierwsza cz¢$c tezy, dotyczaca mozliwosci wyznaczenia tréjosiowego bledu orientacji, zostata udowod-

niona:

* zar6wno na danych rzeczywistych, jak i syntetycznych, poprzez wyliczenie KPI, ktére wskazuja,

ze zaimplementowane metody poprawiajg jakos¢ detekcji, zmniejszajac Sredni btad kwadratowy pred-

kosci radialnej;

* na danych syntetycznych, gdzie parametry zbiegaly si¢ do wartosci optymalnych w oczekiwanych

punktach, wyznaczonych na etapie tworzenia detekcji.

Druga czgsc tezy, dotyczaca ztozonoSci obliczeniowej tréjosiowej adiustacji, zostata udowodniona poprzez:

¢ wykazanie, ze jeden z najmniej wymagajacych algorytméw optymalizacji bezgradientowej osiagnat
y J Y ) Wymagajacy gory pty ] g ) g

najlepsze rezultaty KPI;

* implementacj¢ algorytmu w poczatkowym etapie projektu komercyjnego.

Teza badawcza przedstawiona w niniejszym doktoracie zostata jednoznacznie potwierdzona przez wy-

niki analiz, zgloszenie patentowe oraz implementacj¢ wynalazku w projekcie komercyjnym.

12.2 Potencjalne kierunki rozwoju

Tematyka kalibracji sensoréw radarowych jest szerokim zagadnieniem, ktére nie zostalo w petni wyczer-

pane w ramach tej rozprawy doktorskiej. Kierunki, w ktérych mozna rozwina¢ obecny stan wiedzy to:

1. Prace nad statyczna kalibracjq

(a)

(b)

(©)

Opracowanie metody kalibracji, ktora zapewnialaby lepsza separacje celu od szumu oto-
czenia

Linia produkcyjna czgsto otoczona jest metalowymi obiektami, ktérych odbicia zaburzaja jakos¢
estymacji. Modyfikacja celu kalibracyjnego, umozliwiajaca lepsze oddzielenie celu od otocze-
nia, moglaby znacznie poprawié jakos¢ estymacji horyzontalnego i wertykalnego kata przekrzy-

wienia radaru.

Opracowanie metody pozwalajacej na trojosiowa adiustacje na linii produkcyjnej

Przedstawiona metoda statycznej kalibracji umozliwia jedynie adiustacje radaru w kacie werty-
kalnym i horyzontalnym. Opracowanie metodologii, ktéra pozwolitaby na tréjosiowa kalibracje
pomogloby w wykrywaniu radaréw zamontowanych ze skreceniem poza dopuszczalnym zakre-

sem.

Badania nad aktywnymi celami kalibracyjnymi

Aktywne cele kalibracyjne, ktére pozwalaja na generowanie fali o $ciSle okre§lonych parame-
trach i symulujacych odbicie radarowe moga okazac si¢ konieczne podczas bardziej zaawanso-
wanych metod kalibracji sensoréw radarowych. Badania majace na celu obnizenie ich kosztéw
lub zastosowanie ich w bardziej zaawansowanych metodach kalibracji statycznej moga okazac

si¢ korzystne.
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2. Prace nad dynamiczna kalibracja

(a) Badania nad lepszym modelem matematycznym
Zaproponowany model matematyczny, oparty na predkosci radialnej, méglby zostaé zastapiony
modelem pozwalajacym na wyeliminowanie czeéci funkcji trygonometrycznych. Zmiana mo-
delu w celu zredukowania liczby operacji wprowadzajacych nieliniowe przeksztalcenia mogtaby

zaréwno redukowac ztozonos¢ obliczeniowa, a takze przyspieszy¢ zbiezno$¢ do optimum.

(b) Badania nad metodami optymalizacji
Metoda sympleksu Nelder-Meada daje bardzo dobre rezultaty, jednak wraz z rosnacymi mozli-
wosciami procesoréw wbudowanych mozliwe bgdzie wdrozenie bardziej zaawansowanych me-

tod optymalizacji, takich jak algorytmy genetyczne.

(c) Badania nad zastosowaniem sieci neuronowych do kalibracji radaru
Rozwo6j uktadéw wspierajacych sprzgtowa akceleracje obliczenn macierzowych na procesorach
wbudowanych sprawia, ze badania nad kalibracjq radaru za pomoca glgbokiej sieci neuronowe;j

staja si¢ uzasadnione.

(d) Dzialanie na mapie range-Doppler i angle-Doppler
Opracowane algorytmy dziataja na punktowych detekcjach, co jest uzasadnione przede wszyst-
kim mozliwo$ciami sprz¢towymi. Detekcje punktowe nie sa najbardziej korzystna forma in-
formacji radarowej, poniewaz podczas ich kreowania odrzucona zostaje znaczna ilo$¢ danych,
ktére znajduja si¢ na range-Doppler i angle-Doppler mapach. Implementacja zaréwno konwen-

cjonalnych algorytméw, jak i sieci neuronowych mogtaby przynies¢ znaczne korzysci.
3. Inne

(a) Prace nad metodami monitorowania stanu radaru
Algorytmy kalibracji sa jedynie czg$cia metod dziatajacych w obrebie radaru, ktére monito-
ruja jego stan. Znane sa réwniez migdzy innymi algorytmy wykrywania przystonigcia radaru.
Rozwdj rozwiazan umozliwiajacych doktadna weryfikacje dziatania radaru oraz wiarygodnosci
detekcji, np. w celu sprawdzenia, czy nie sg one spowodowane zjawiskiem wielokrotnego odbi-
cia fali radarowej, zanim zostang przekazane innym komponentom systemu, mogiby poprawic

jako$¢ dziatania algorytméw.

(b) Prace nad metodami automatycznej walidacji radaru
Opisana w tej rozprawie metoda oparta na sieci neuronowej wydaje si¢ obiecujaca, a jej roz-
woj moze znaczaco zwigkszy¢ efektywnoS¢ prac inzynierow. Ze wzglgdu na mata liczbg pa-
rametréw, zaprezentowana metoda sktania do rozwazenia, czy automatyczna walidacja danych
mogtaby zosta¢ zaimplementowana bezposrednio na ECU w celu weryfikacji integralnosci uzy-
skiwanych danych. Mogtoby to umozliwi¢ ochrong systemu przed atakami, majacymi na celu

zakldcenie czujnikéw i wprowadzenie do nich nieistniejacych obiektow.
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