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Sammanfattning

En av utmaningarna inom bilindustrin nér det géller aktiv sakerhet och automatisering ar bilens
perception av omgivningen. Det finns manga olika metoder for att tolka omgivningen, varav en
metod &r att montera en “Light Detection and Ranging”, Lidar, pa bilen. Lidarn tolkar
omgivningen genom att sprida ut laserpulser kring bilen och sedan ta emot pulsernas reflektion.
For varje reflekterad puls kan Lidarn, bland annat, utgora det reflekterande objektets position i
det 3-dimensionella rummet, som en punkt med X, Y och Z koordinater.

Att ha Lidarn monterad pa en bil medfor dock att Lidarn utsatts for ssmma stérningar som bilen
gor, i form av accelerationer och rotationer. Stérningarna leder till att Lidarns tolkning av
omvérlden blir férvrangd.

Volvo Cars foreslog en metod déar Lidarns storningar méts med en “Inertial Measurements
Unit”, IMU, monterad i bilen. Genom det kan en algoritm konstrueras som filtrerar bort
storningarna i Lidarns tolkning med IMU maétningar, vilket leder till att forvrangningen
elimineras.

Detta projekt utfors tillsammans med Volvo Cars pa deras provbana i Hallered. Projektet
innefattar design av filtreringsalgoritmen och implementering av algoritmen i Python 3 kod.
Algoritmen och implementeringen ar konstruerad med avseende pa realtid, vilket innebar for
denna implementering att forvarningen ska filtreras innan Lidarns nasta perception &r fardigt.

Den resulterande algoritmen uppfyller samtliga delmal och krav, men inte syftet i sin helhet.
Algoritmen klarar av att filtrera punktmoln men filtrerar punktmolnen fel ibland, dar ingen
séker orsak till den felaktiga filtreringen har faststéllts. Mojliga felkéllor och vidareutveckling
diskuteras. Utkade anvandningsomraden och hallbarhet diskuteras aven.

Slutsatsen av projektet ar att det ar majligt att realtidsfiltrera bort rorelsedistorsioner fran Lidar
punktmoln, men algoritmen behovs forbattras vidare.

Sokord: Lidar, IMU, Punktmoln, Rorelsedistorsion och Filtrering.



Abstract

One of the challenges in the car industry when it comes to active security and automatization is
the cars perception of its surroundings. There are several different methods that allows
perception of the cars surrounding, one of them is to attach a Lidar on the car. The Lidar
achieves perception of its surroundings via scattering laser pulses around the car and retrieving
the reflection of the pulses. The reflected pulses allow the Lidar to determine properties of the
pulse, including the position of the reflecting object as a point in the 3-dimensionall space with
X, Y and Z coordinates.

By having the Lidar mounted on a car causes the Lidar to be subjected to the same disturbances
that the car is. These disturbances come in the form of accelerations and rotations, usually
referred to as motion distortion. The motion distortion causes the Lidars perception to become
skewered and wrongly perceive the world.

Volvo Cars suggested a method where the motion distortions of the car are measured with an
IMU mounted in the car. With that an algorithm can be constructed which filters out the
distortion of the Lidar perception via the use of the IMU measurements.

This project is done together with VVolvo Cars at their proving ground in Hallered. The project
included designing a filtering algorithm and then implementing the algorithm as Python 3 code.
The algorithm and implementation were constructed with the intent of being used in real-time,
which means that the distortion of the Lidar perception is filtered out before the Lidar has
finished the next perception.

The resulting algorithm fulfills every sub-goal and requirements but fails to fulfill the
overarching goal of the project. The algorithm can sometimes filter point clouds correctly but
sometimes it filters the point clouds incorrectly. There has been no cause determined for the
wrongly behavior. Potential error sources and further development is discussed, as well has
future uses and sustainability.

The conclusion of the project is that it’s possible to filter out motion distortion in Lidar point
clouds, but further development is needed for the algorithm.

Search Words: Lidar, IMU, Point Cloud, Distortion removal, Filtering.
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TERMINOLOGI/FORKORTNINGAR

Lidar = Light detection and ranging.

Punktmoln = Samling av kartesiska koordinater i relation till Lidarn.
ETAVEP = Enablers for Testing Autonomous Vehicles on Existing Proving Grounds
POC = Proof-Of-Concept

IMU = Inertial Measurements Unit.

GPS = Global Positioning System.

TOF = Time Of Flight.

FOV = Field Of View.

HFOV = Horizontal Field Of View.

VFOV = Vertical Field Of View.

GNSS = Global Navigation Satellite System.

HTM = Homogeneous Transformation Matrix.

EKF = Extended Kalmanfilter



1. INLEDNING

Detta kapitel innefattar bakgrunden och syftet med projektet, samt vad projektets mal och
avgransningar ar.

1.1. Bakgrund

Nar bilar ska dverga fran att vara manuellt korda till att vara fullstandigt sjalvkérande, maste
bilen kunna uppfatta varlden runt omkring fordonet med stor sakerhet. FoOr att realisera detta
har en Lidar sensor monterats pa fordonet blivit av stort intresse for biltillverkare. Lidarn bidrar
med en snabb och stabil metod for bilens system att tolka sin omgivning genom att nyttja
ljusemission fran Lidarn. Lidarn kommer skicka ut ljus vilket sedan reflekteras och tas upp av
Lidarn igen, och det reflekterade objektets koordinater kan framstéllas. Genom att skicka ut och
ta upp ljus i en area kan samtliga reflekterande objekt koordinater, kallad punkter,
sammanstallas till ett punktmoln.

Med detta uppstar ett problem nér bilen uppnar héga hastigheter eller nar bilen blir utsatt for
storningar, i form av rotationer och accelerationer av fordonet. Detta orsakar distorsioner i
omgivningstolkningen av Lidarn, dér bilen sedan tolkar sin omgivning fel och &ven riskerar att
agera fel.

Volvo Cars och andra foretag samarbetar i projektet “Enablers for Testing Autonomous
Vehicles on Existing Proving Grounds”, ETAVEP. Malet med ETAVEP ér att ta fram en
”Proof-Of-Concept”, POC, p4 att automatisera testningen av fordon pa foretagens provbanor.

For att motverka problemet med rorelsedistorsionerna forslog Volvo Cars en 16sning dér en
IMU sitter i bilen. IMU:n bestar av accelerometrar och gyroskopsensorer. Dessa sensorer mater
bilens hastigheter, accelerationer och rotationer i det 3-dimensionella rummet med tre axlar, X,
Y och Z. Med IMU-data kan sedan rérelsedistorsionerna korrekteras sa att bilens system tolkar
sin omgivning rétt igen.

1.2. Syfte

Syftet med projektet ar att skapa en algoritm programmerad i Python-spraket. Algoritmen ska
kunna korrektera rorelsedistorsionerna vilket uppstar nar Lidarn &r i rorelse och ar utsatt for
storningarna en bil upplever i bruk. Algoritmen ska dven arbeta i realtid genom att kontinuerligt
hamta data fran Lidarn och IMU:n och sedan gora filtreringen innan nasta Lidar-datapaket
hémtas.

1.3. Avgransningar

Projektet kommer inte nyttja den inbyggda ”Global Positioning System”, GPS, i IMU:n for att
méta positioner, detta estimeras istéllet i algoritmen. Detta ar dock nagot algoritmen kan tankas
vidareutvecklas framat for att nyttja. Projektet kommer ej innefatta en sammansattning av en
karta av de filtrerade punktmolnen. For test och verifiering av algoritmen kommer da
individuella punktmoln jamforas fore och efter filtreringen, istallet for att beddma en karta
bestaende av flera punktmoln. Aven detta ar ett anvandningsomrade for algoritmen langre fram,
vilket mojliggor battre test och verifiering av algoritmen.

Pa grund av hastighetsbegransningar mellan IMU och Lidarns sensordata kommer viss
distorsion kvarsta, detta beror pa att varje Lidar punkt inte kan ha ett eget motsvarande IMU-
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data. Dock ska den kvarstaende distorsionen vara tillrackligt liten att den ej paverkar bil
systemens uppfattning. Algoritmen kommer skrivas i Python 3 och kommer da eventuellt inte
fungera i aldre versioner som Python 2.

1.4. Precisering av fragestallning
Delmal for projektet var féljande:

e Konstruera tva avlyssnings skript vilket hamtar data kontinuerligt fran IMU respektive
Lidar.

e Designa en algoritm vilket filtrerar punktmolns distorsionen med komponent data.
e Implementera algoritmen som skriven Python 3 kod.
e Test och verifiering av algoritmen.

Kraven for algoritmen ar foljande:

e Algoritmen ska vara programmerad i Python 3-spraket.

e Algoritmen ska kontinuerligt hamta data fran bade Lidarn och IMU:n.

e Algoritmen ska arbeta i realtid, vilket innebdr att algoritmen ska gora filtreringen innan
nytt Lidar-data finns tillgangligt.

e Algoritmen ska testas och verifieras pa Volvo Cars Hallered testbana.



2.TEORI/TEKNISK BAKGRUND

Foljande kapitel innefattar viktig teori for algoritmen samt forklaring av anvanda komponenter.
2.1. Lidar

Lidarn dr en aktiv sensor, vilket innebér att den sdnder ut en form av signal och sedan detekterar
reflektionen av den utsanda signalen [1]. En Lidar sander ut elektromagnetiska vagor, vanligen
refererad som laser for Lidarn, av olika vaglangder och intensiteter [1]. Genom att detektera
den reflekterade signalen kan Lidarn detektera objekt framfor sin lins [1]. Lidarn skickar ut
laserpulser med korta intervaller, vanligen inom storleksordningen ett par nanosekunder
beroende pa modell [1]. Laserpulsen reflekteras sedan av ett objekt och aterupptas av Lidarn
[1]. Néar Lidarn tar emot den reflekterade laserpulsen, kan Lidarn fran lasern utgora spatiala
data av det reflekterande objektet [1]. Den spatiala data som &r relevant for projektet ar de
kartesiska koordinaterna, X, Y och Z, vilket det reflekterande objektet har i relation till Lidarn.

| det kartesiska koordinatrummet kommer Lidarn vara origo och det reflekterande objektet
kommer ha en X, Y och Z koordinat vilket motsvarar objektets relation till origo [1]. Lidarn
skapar en digital tolkning av sin 3-dimensionella omgivning genom att svepa en area med
laserpulser [1]. Varje aterupptagen laserpuls skickad i svepningen motsvarar en diskret punkt i
koordinatsystemet, dar sammanstallningen av punkterna vilket resulteras av svepningen kallas
ett punktmoln [1]. Néar en reflekterad laserpuls detekteras sa tolkar Lidarn den i det sfariska
koordinatrummet och kalkylerar om till det kartesiska [2].

En sfarisk koordinat har foljande information: d &r distansen mellan Lidarn och det
reflekterande objektet, a &r longitudvinkeln och @ dar polvinkeln [2]. Longitudvinkeln &r
rotationen i XY-planet mellan Lidar och punkten, och polvinkeln &r rotationen i ZY -planet [2].
Foljande figur pavisar hur det sfariska koordinatsystemet ser ut:

z

X

Figur 2.1: Sfariska koordinatsystemet.



Distansen beréknas av Lidarn via formeln for rorelse, relationen mellan strécka, hastighet och
tid [2]. Hastigheten (c) ar ljusets hastighet, och tiden ar “Time Of Flight”, TOF, vilket &r tiden
det tog for laserpulsen fran att bli avsand till att bli detekterad igen [1]. Foljande ekvation
pavisar hur Lidarn beraknar distansen, dar TOF &r dividerat med 2 da Lidarn antar att tiden till
och tiden fran det reflekterande objekt ar samma [2]:

d=cx—" (2.1)

Genom att anvanda de sfariska koordinaterna kan Lidarn konvertera dem till kartesiska
koordinater enligt foljande ekvation [2]:

x =d * cos(w) * sin (a) (2.2)
y =d * cos(w) * cos (a) (2.3)
z=d *sin (w) (2.4)

Nér en kartesisk koordinatpunkt &r beraknad kommer Lidarn vidare berdkna nasta punkt tills
Lidarn har svept sin satta area med laserpulser och fatt tillbaka motsvarande pulser [3]. En
fullstandig svepning refereras vanligen som en skanningscykel [3]. Skanningscykelens
hastighet och area varierar pa Lidar modell och konfigurering [3]. Lidar modellen anvand i
denna implementering &r en Luminar Hydra [4]. Hydran har en installbar skanningscykel och
for denna implementering anvandes en skanningscykeltid pa 0,1 sekunder, vilket motsvarar 10
Hz [4]. Lidarns skanningsarea refereras vanligen som “Field Of View”, FOV [3]. Hydran i
denna implementering har en FOV i form av en pyramid, vilket Lidarn skannar rakt framfor sin
lins [4]. FOV:en kan delas upp i Vertikal FOV, VFOV, och Horisontell FOV, HFOV [3]. Fig.
2.2 och 2.3 pavisar den anvanda Hydrans VFOV och HFOV, dar VFOV é&r konfigurerbar men
instéalld enligt figur [4]:

LIDAR

Z

VFOV
‘ X
Y

Figur 2.2: lllustration av den anvanda Lidar modellens VFOV.



LIDAR

HFOV

—

X

Figur 2.3: lllustration av den anvanda Lidar modellens HFOV.

22. MU

En IMU é&r en samling av troghetssensorer som &r konstruerade ihop till en komponent [5].
Dessa sensorer ar accelerometer, gyroskop, magnetometer och ”Global Navigation Satellite
System”, GNSS [6]. IMU:n anvander dessa sensorer for att mata olika enheter i det 3-
dimensionella rummet, dar trogheterna mats kring XYZ-axlarna [6]. Varje individuell
troghetssensor mater endast langs en av axlarna, darfor bestar IMU:n av tre av samma
troghetssensorer, kallad triad, vilket mojliggér métning for de tre axlarna [5]. Genom att
kombinera en triad av accelerometrar och en triad av gyroskop uppnar IMU:n ett 6-axels system
[5]. Detta system mojliggor att IMU:n kan ta tva olika méatningar pa vardera av de 3 kartesiska
axlarna [5]. Foljande figur illustrerar hur IMU:ns 6-axels system ser ut, dar yaw (y) ar
rotationen runt Z-axeln, roll (¢) runt X-axeln och pitch (é) runt Y-axeln:

il

az, Vz

A

Yaw(w), wz, awz

L

Pitch(®), wy, awy

ax, Vx

Roll{¢), wx, wax

Figur 2.4: IMU:ns 6-axels system.

Den anvanda IMU modellen i projektet & en OxTS 3003, dar IMU:ns gyroskop- och
accelerometermatningar ar anvanda i algoritmen [6]. Méatningarna fran IMU:n som &r relevanta



till algoritmen &r linjara- och vinkelaccelerationer och hastigheter, samt rotations vinklar.
Modellen ger matdata med 0,01 sekunders intervaller (100 Hz) [6].

2.3. Accelerometer

En accelerometer ar en sensor vilket mater stérningarna pa en kropp med massa [7]. Kroppen
med massa anvand i accelerometern bestar av ett piezoelektriskt material, vilket orsakar
elektrisk laddning nér den utséatts for krafter [7]. Storningar som méts kan vara vibrationer eller
accelerationer [7]. Accelerationerna orsakar en kraft pa kroppen, vilket orsakar en
proportionerlig elektrisk laddning [7]. Givet den proportionella relationen mellan elektrisk
laddning samt acceleration, samt att kroppens massa ar konstant, kan accelerationen berdknas
av accelerometern [7].

2.4. Gyroskop

Ett gyroskop &r en sensor som mater orientering och vinkelhastighet av en kropp [8].
Gyroskopet maéter detta genom att mata forflyttningen av en intern kropp i sensorn, dar
forflyttningen orsakas av rotationer [8]. Nar kroppen blir utsatt for forflyttningar kommer gyrot
producera en motsvarande proportionerlig elektrisk signal [8]. Givet den proportionella
relationen mellan elektrisk signal och rotation, kan orientering och vinkelhastighet beréknas av

gyrot [8].
2.5. Rorelseekvationer

Ett objekt kan befinna sig i rorelse i det 3-dimensionella rummet, och rorelsen kan vara bade
linjar och i rotation [9]. Rorelsen bestar av hastigheter, accelerationer, tider och positioner bade
linjart och i rotation [9]. Genom att méta objektets rérelser kan man framstélla ekvationer vilket
berdknar kroppens utveckling av rorelse [9]. Foljande tva ekvationer ar de primara
rorelseekvationerna, hastighet och forflyttning [9]:

Visr =V +axt (2.5)

axt?

s=V,xt+ .

(2.6)

V ér hastighet, dar n indikerar det tidigare tidstegets hastighet och n+1 indikerar nésta tidsstegs
hastighet, t ar tiden for rorelsen, a ar accelerationen och s &r forflyttningen [9]. Ekvationerna
galler bade for linjar rorelse och for rotation, skillnaden i ekvationen blir da enheterna pa
variablerna [9]. Fig. 2.4 pavisar kroppens rorelse, vilket & den samma som IMU:ns 6-
axelssytem. Med ekv. 2.5 och 2.6 och 6-axelssystemet i Fig. 2.4 kan, enligt [10], foljande
ekvationer for andring av position och orientering i det 3-dimensionella rummet anvandas:

(ax*t?)

X = g + (e r €+ 825w c05(6,0) * cos (v;,_,) @)
_ (ax*tz) . 2

Yn = Yn-1 + (Vx * U+ 2 ) * COS(Hn—l) *Sin (l/ln—l) ( 8)

Zn = Zn1 = (et + 25D s sin(8,) 29)

¢, =¢,_, +tan(6,) * {(a)y *t + a“’yz*tz) xsin(4 )+ (G)Z %t + aw%*tz) .
cos (4,_,)} (2.10)
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Ay *t2

42
Gp1 =61+ (wy *t 4+ ) * COS(¢n_1) - (a)Z *t+ %) * sin(¢n_1) (2_11)

1 agy *t? «t2

V= Vs e * (0w e+ 22 ) wsin(g, ) + (0, x ¢ +2255)
cos (4,.,)} 2.12)

2.6. Partiell derivata och jacobian

En funktion betecknas vanligen som f(x) om funktionen ar beroende av en variabel, dar da
derivatan av funktionen betecknas som df(x)/dx [11]. Ar funktionen beroende av flera
oberoende variabler betecknas funktionen som, till exempel f(x,y,z) [11]. For att derivera en
funktion vilket &r beroende av flera variabler kan partiell derivering anvandas, vilket betecknas
med till exempel of(x,y,z)/0x [11]. Partiell derivering innebar att funktionen deriveras med
avseende av en av variablerna medan resterande variabler anses som konstanter [11].

| fallet dar en vektor, vars element bestar av olika flervariabels funktioner, deriveras av en annan
vektor, vars element bestar av olika variabler vilket funktionerna ar beroende av, uppstar en
jacobian matris [12]. | jacobian matrisen &r varje element en partiell derivata av ett element i
en vektor med avseende av ett element i den andra vektorn [12]. Foljande ekvation pavisar
jacobian ekvationen, dar f={fi(x1, X2...xn), f2(X1, X2...xn)... fa(X1, X2...xn) } och x={X1, X2...xn}
[12]:

o A .
6x1 6x1 Oxl\
N A A TS
] = a = 62:62 69:62 . 69:62 (2.13)
Oh Ofz . O
0xyp Oxp 0xn

2.7. Koordinattransformation

Ett kartesiskt koordinatsystem byggs upp en av koordinatram vilket indikerar punkten av origo
och positiv riktning for samtliga X, Y och Z-axlar [13]. En punkt i ett givet koordinatsystem
kan transformeras och forflyttas till ett annat koordinatsystem, alltsa en ny koordinatram [13].
Ett exempel pa detta ar att man transformerar fran en lokal koordinatram i ett fordon (b) till en
referensram vilket har en fast plats (w) [13]. Foljande figur illustrerar detta exempel:

2w

Ow Xw
Figur 2.5: Lokal koordinatram och referensram.



Transformationen kan ske bade i rotation och linjart, vilket vanligen benimns “Homogeneous
Transformation” [13]. Transformationen berédknas genom att nyttja en “Homogeneous
Transformation Matrix” (HTM) mellan de tva ramarna [13]. Féljande ekvation pavisar HTM
fran b-ramen till w-ramen, dar R &r en 3x3 rotations matris och d ar en 3x1 linjar forflyttnings
matris med X, Y och Z vérden [13]:
w w
HY = (R” db) (2.14)
01X3 1

Foljande ekvation pavisar hur en punkt (p), vilket bestar av X, Y och Z koordinater,
transformeras fran ett koordinatrum till ett annat [13]:

)=y~ () (2.15)

Enligt [13] sa kan man beskriva de basala rotations matriserna for respektive X, Y och Z-axel
med foljande ekvationer:

1 0 0

Ry, = <0 cos (¢) —sin (¢)> (2.16)
0 sin(g) cos (9
cos () 0 sin(6)

Ry o= ( 0 1 0 ) (2.17)
—sin(6) 0 cos (6)
cos () —sin(y) 1

R,, = <sin (v) cos (p) O) (2.18)

0 0 1

Den totala basala rotations matrisen for samtliga axlar tas fram med foljande ekvation [13], dé&r
cos och sin forkortas till ¢ och s respektive:

cbcy s@sOcy—cgsy c@gslcy+ sgs
Z) (2.19)

Ryos = Rz, * Ry g* Ry y = <C€Sl// SgsOsy+ cpcy  chsOsy — sgc
—s0 S¢co cgco

2.8.  Kalmanfilter

Ett Kalmanfilter &r en form av matematisk modell som anvénds for att estimera okanda linjara
variabler, oftast kallad ett stadie, via kdnda matningar [14]. Filtret bestar av tva steg,
prediktering och estimering [14]. Predikteringssteget innefattar att gora en prediktering pa vad
stadiet kommer vara i nésta tidssteg, med avseende pa det tidigare tidstegets stadieestimering
[14]. Estimeringssteget innefattar att gora en estimering av stadiet, givet predikteringen och de
kanda matningarna [14]. Filtret kommer dven berakna felkovariansen i bade prediktering och
estimeringssteget, felkovariansen indikerar vad filtret beraknar att felet pa estimeringen ar [14].
En variant av det vanliga kalmanfiltret & extended kalmanfilter (EKF) vilket mojliggor att
filtret ocksa fungerar pa icke linjara stadier [14].

Foljande ekvationer utgor predikteringssteget for ett EKF [14]:

Apjk—1 = f(Ag-1,Uk-1) (2.20)
Of (Ag—1 Ug—
Fiy = 2t (2.21)



Sipe—1 = Fro1 * Zpg + (Frm)™ +Q (2.22)

| ekv. 2.20 och 2.21 sa predikteras stadiet A och felkovariansen X i tidssteget k givet stadiet och
felkovariansen i tidsteget k-1 [14]. Prediktering noteras med ~ och estimering noteras med . |
ekv. 2.20 sétts stadiepredikteringen till resultatet av den icke linjara funktionen f () vilket ar
berdknad med avseende pa tidigare stadie och kontroll inputen u [14]. Felkovariansen beraknas
med tidigare felkovarians samt F, vilket &r partiell derivatan av f med avseende pa stadiet, och
Q, vilket &r en kovariansmatris av bruset for stadiet [14]. F beskriver hur stadiet &ndrar sig givet
att ingen kontroll input ges, och Q beskriver kovarians mellan alla variabler i stadiet [14].

Foljande ekvationer utgor estimeringssteget for ett EKF [14]:

h(Ag—1) = H * Ap—1 + v (2.23)
Ve =2z = h(App-1) (2.24)
Sk=H+*Sge1*H +R (2.25)
Ki = Sppoq * H' * (5071 (2.26)
A = A1 + K vy, (2.27)
T ==K * H) * Sy (2.28)

| ekv. 2.23 beréknas h() med det tidigare predikterade stadiet A, H vilket & méatningsmatrisen
som hémtar predikterade sensormatningar ur stadie matrisen, samt v vilket ar sensors brus [14].
Ekv. 2.24 predikterar differensen mellan den faktiska sensormétningen z och den predikterade
sensormétningen h() [14]. S, vilket beréknas i ekv. 2.25, & méatnings prediktions kovarians,
och beréknas med felkovariansen, méatningsmatrisen samt R vilket ar kovariansen for v [14]. K
ar kalmanforstarkningen och indikerar hur mycket estimeringen ska bero pa sensormétningen,
kontra predikteringen [14]. Ekv. 2.27 och 2.28 berdknar estimeringen av stadiet och
felkovariansen med tidigare utrdknade varden [14]. Estimeringarna anvands sedan rekursivt i
nésta iteration [14].

2.9. Interpolering

Interpolering &r en matematisk metod vilket mojliggor att okanda varden mellan tva kanda kan
estimeras [15]. Den enklaste formen av interpolering &r linjér interpolering, vilket estimerar en
okand punkt mellan tva kénda via foljande ekvation [15]:

PO Ly (2.29)

(x2—x1)

y=W"

| ekv. 2.29 sa ar den interpolerade punkten (x, y) och de tva kanda fore och efter punkterna &r
(x1, y1) och (x2, y2) respektive [15].
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3. METOD

Foljande kapitel innefattar metoden som anvands under projektets gang. Projektet kan delas
upp tre huvud delmoment: Hardvara, design av algoritm samt test och verifiering.

3.1. Hardvara

En del av projektet var att fa igang anvand hardvara. Den anvéanda hardvaran var Lidar, IMU
och berdkningsdator. Utdver att fa igdng hardvaran, behovdes dven tva avlyssnings skripts
kodas i Python 3, for att kontinuerligt inhdmta data fran Lidar och IMU. Dessa skripts skrevs i
samarbete med Volvo Cars for Lidarn, och med AstaZero for IMU:n.

Arbetsgangen for skripten bestod av att AstaZero och Volvo Cars bidrog bas-skript for
respektive komponent, vilket sedan omskrevs for att passa de anvanda modellerna av hardvaran
och for att samverka med algoritmen.

3.2. Design av algoritm

Arbetsgangen for designen bestod av tre delar, skrivbordsundersokning, design samt kodning i
Python 3. Skrivbordsundersékningen bestod av att identifiera tidigare gjorda I6sningar och om
de kan anvandas for denna implementering. Utifran det kunde tidigare I6sningar kombineras
ihop till en design for en algoritm som funkar fér denna implementering. Efter en designad
algoritm, i matematiska uttryck och teori, kodas den i Python 3-spraket.

3.3. Test och verifiering

Algoritmen testades och verifierades i ett praktiskt scenario. Volvo Cars hade en bil, med
nodvandig hardvara implementerad i, vilket algoritmen kunde testas i. Utrustningen bestod
primart av IMU, Lidar samt berdkningsdator vilket behdvdes for projektet. Bilen kordes pa
Volvo Cars Hallered testbana med algoritmen och avlyssningarna pa hardvaran aktivt. Genom
att kora fordonet och testa algoritmen pa provbanan kan miljén kontrolleras, da fordonet ej kan
anses vara sakert i en vanlig bilmiljo. I en kontrollerad miljé pa provbanan kan saledes en hogre
grad av sdkerhet garanteras for samtliga inblandade. Pa testbanan utsattes fordonet for maojliga
storningar som kan orsaka Lidarns distorsion, vilket var olika rotationer, accelerationer samt
hdga hastigheter.

Hardvaran verifierades genom att spara matningar under korning fran bade Lidar och IMU,
vilket sedan kontrollerades att stdmma med vad bilen utsatts for. For att verifiera algoritmens
funktionalitet jamfordes punktmolns bilder, dar tydliga rorelsedistorsioner uppstatt, fore och
efter algoritmen. Beroende pa det filtrerade punktmolnets forandring i forvrangning och skéarpa,
kan algoritmens funktionalitet verifieras.
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4. ALGORITM

Foljande kapitel innefattar filtreringsalgoritmens olika delar, vilket innefattar struktur, timing
samt matematiska ekvationer. Algoritmen ar modellerad efter [10] férslagna algoritm. Detta
gors da resultatet pa den forslagna algoritmen gav bra resultat, bra mojlighet for
vidareutveckling samt att den ar gjord i avseende pa tidsoptimering och realtid.

Denna algoritm kommer avskilja sig fran algoritmen i [10] i avseende att denna kommer
expandera visa delar och forenkla andra, sa att den forslagna algoritmen passar just denna
implementering.

4.1. Dataavlyssning och timing

Lidarn har en skanningscykel pa 0,1 sekunder. Denna tid anges som nt dar n ar antalet
skanningscykel (n=0,1,2,3...). Det aktuella Lidar punktmolnet anges som Pp och iterationen
innan anges som P.1)t. Punktmolnet P kommer besté av punkter p enligt foljande:

P = (p1, 02,03 ) (4.1)

For varje skanningscykel av Lidarn kommer olika antal reflektionspunkter identifieras. Detta
beror pa hur manga laserpulser som hinner aterupptas for en period. Fran matningar med Lidarn
sa kan man utgora att antalet punkter varierar mellan 55 000 och 57 000 punkter.

IMU:n har en dataperiod tid pa 0,01 sekunder. Detta anges som kz. Under en Lidar skanning
kommer IMU:n ideellt ge 10 data méatningar enligt foljande ekvation:

=2 =10 (4.2)

Fullstandig synkronisering mellan IMU och Lidar kan ej uppnas, da varken av komponenterna
har exakt den angivna periodtiden. Periodtiderna for komponenterna kan komma att variera
+1ms for IMU och £5ms for Lidarn, vilket leder att fullstdndig synkronisering inte kan antas.
Variationen kan vara bade positiv och negativ, vilket forhindrar komponenterna fran att bli
forskjutna. Pafoljande av icke-idealiteten &r att Lidarns punktmoln kan bli filtrerad med bade 9
och 10 IMU métningar.

Ekv. 4.2 leder till att k € [0, 9], men icke-idealiteten kan leda till k € [0, 8], som repeteras for
varje skanningscykel. Foljande figur illustrera datatimingen for sensorerna, samt algoritmens
arbetstiming, i det ideella fallet:

12



w w
0 00000000000

Filtrering av P(n-1)t med (n-1)t+17...(n-1)t4- 107 IMU data Filtrering av Pat med nt+17...nt4107 IMU data

(-Dt+10r  nt+lr nt+2r otb3e attdr nt+5t at+6r nt+7r ntd8e D49 ntHl0r (rl)t+le
I T el Rl e T Dl e D T T

LIDAR

IMU

Algoritm

o, v rrr et r v

Figur 4.1: Timing for sensordata och algoritm i ideellt fall. Ett skannat punktmoln
tillgangligt fran Lidar indikeras med rod stjarna, och tillganglig IMU-métning indikeras
med bla cirkel.

Fordonets position och orientering estimeras via interpolering, vilket sedan anvéands for
filtrering av delar av punktmolnet. Detta gors for att estimera bilens position och orientering for
tidpunkterna mellan tva IMU skannings perioder. Periodtiden for interpoleringen ar 0,000625s
och betecknas j4z. Periodtiden for interpoleringen kommer variera mellan implementeringar,
da periodtiden bestams via hur mycket exekveringstid algoritmen har tillgangligt i relation till
Lidar periodtiden. P4 grund av detta kan interpoleringsperiodtiden variera beroende pa
hardvaran som berakningsdatorn har.

For denna implementering sa har periodtiden 4 zbestams via métningar av exekveringstiden for
algoritmen, dar 0,000625s passade for denna berakningsdator. Féljande ekvation pavisar hur
manga interpoleringar som kan géras mellan tva IMU data:

~ =16 (4.3)

At

Ekv. 4.3 leder till att j € [0, 15], vilket upprepas for varje k iteration. Utifran ekv. 4.2 och 4.3
kan algoritmens timing-ekvation sammanstéllas som féljande:

nt + kt + jAt (4.4)

Pa grund av att sensorerna ej har fullstandig synkroniserat kommer vissa punktmolnsiterationer
sakna det sista tidssteget, nér k ar 8. For att motverka icke-idealiteten anvénds foljande ekvation,
vilket nyttjar ekv. 4.1 till 4.4 for att dela upp vilka punkter i punktmolnet som har tagits for
varje tidssteg:

L(P) . L(P)

1amy t amoy (k= 1) (4.5)

| ekv. 4.5 sd ar L(P) antalet punkter i punktmolnet, och L(IMU) &r antalet IMU maétningar for
punktmolnet. Ekvationen resulterar i ett varde vilket agerar index till punkterna i punktmolnet.
Punkterna med ett index mellan resultatet och det tidigare indexet kommer da behandlas for
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detta tidssteg. | nasta tidssteg kommer sedan det tidigare indexet uppdateras till resultatet fran
ekv. 4.5 och ekvationen raknar ut slutindex igen. Detta upprepas tills slutindexet nar L(P).

IMU modellen OXTS 3003 ger mojlighet till att ta olika rorelsedata matningar. Foljande
ekvation pavisar matningarna som tas fran IMU:n i denna implementering, dar antalet prickar
pa indexet indikerar antalet derivator pa variabeln, till exempel en prick pa rotation indikerar
rotationshastighet och tva indikerar rotationsacceleration:

ze=Vu b Oind OV 09) (4.6)
4.2. Ekvationer

Algoritmen &r uppbyggd i foljande block: datainsamling, kalmanfiltrering, interpolering och
slutligen punktmolnsfiltrering. Datainsamlingsblocket innefattar att hamta punkter fran Lidarn
och rorelsedata fran IMU:n. Kalmanfiltreringsblocket innefattar att filtrera matningarna som
togs av IMU:n. Behovet av blocket i detta avseende ar for att varken den olinjéra
stadiepredikteringen, eller IMU métningarna kan anses som det faktiskt stadiet. Anledningen
till detta ar predikteringen och métningarna har brus och stérningar. Genom att nyttja
kalmanfiltret dér stadiepredikteringen och IMU matningarna slas ihop, kan man estimera ett
vérde ndrmre det sanna stadiet. Blocket anvénds &ven for att estimera varden som anvands i
stadiet och algoritmen, men inte méts av IMU:n. | denna implementering ar detta bilens X, Y
och Z koordinater under en skanningscykel.

Interpoleringsblocket anvénds for att vidare estimera bilens stadie under Lidars skanningscykel.
Genom att estimera bilens stadie i mindre tidssteg &n IMU:ns avlasningstid t, vilket i denna
implementering &r tidssteget Az, kan en hogre precision av filtreringen uppnas. Detta da
punktmolnets punkter kan delas upp i mindre grupper, dér interpoleringsestimeringen battre
aterspeglar bilens faktiska stadie under tidssteget. Interpoleringen anvands ocksa for att
motverka icke-idealiteten i synkroniseringen mellan IMU och Lidar. Blocket nyttjar ekvationen
for linjar interpolering, trots att stadiet inte ar linjart. Ett antagande har gjorts att tidsteget for
interpoleringen ar sa litet att &ndringen av stadiet under den tiden kan anses vara linjart.

Punktmolnsfiltreringensblocket nyttjar en HTM av bilens stadie, specifikt bilens linjéra position
och bilens orientering. Algoritmen behandlar alltid under tidssteget nt Lidar punktmolnet vilket
skannades under (n-1)t tidssteget, darfor ar indexeringen (n-1) exkluderad ur ekvationerna i
detta kapitel. Kapitel 4.3 behandlar flodesschemat for algoritmen dar det framgar hur
algoritmen nyttjar detta kapitels ekvationer, och hur algoritmen itereras.

Foljande ekvationer pavisar stadiematrisen A vilket bilen har i denna implementering:

A=(xy.260uV0d0p) (4.7)

| ekv. 4.6 pavisas vilka matningar som tas fran IMU:n, dar orienteringsaccelerationen samt den
linjar accelerationen i X-led &r inkluderat. Matrisen a dr accelerationsmatrisen som &r en
sammanstéallning av accelerationsmatningarna fran IMU:n, vilket foljande ekvation pavisar:

a= (Vi) 48)
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Foljande ekvationer &r bilens forflyttningsekvationer som &r baserad pa ekv. 2.6, dar
forflyttningen berdknas under en IMU periodtid i linjara X-led, samt rotationshastigheten runt
Y och Z-axeln:

bi(a) =V w7+ = (4.9)
by(a) = hr 1+ (4.10)
bs(a) = e 7+ L5 (4.11)

Bilens kontrollinput u &r bilens accelerationer samt IMU:ns periodtid, vilket foljande ekvation
pavisar:

=) «

Med ekv. 4.7 till 4.12 kan modellen for bilens olinjara stadie, samt rorelseekvationerna, tas
fram. Ekv 4.13 och 4.14 pavisar modellen och ekvationerna i matrisform respektive vektorform.
| ekv.4.13 och 4.14 &r C, S och T en forkortning for Cos, Sin och Tan. Rorelseekvationerna
beréknar hur bilens stadie har &ndrats i nésta tidssteg for IMU:n, givet IMU métningar och
bilens stadie i det tidigare IMU tidssteget.

Xk + by, * CO * Cy,

yk+b1k*Cek*Slr//k Xk+1

Zi — by, * SO Vie+1

¢, + TO(ba, *S¢, + bs, * Cp,) Zﬁkﬂ

( ) €k+b2k*c¢k_b3k*5¢k 6::1
A, u,) = 1 = 413
f (Ao e Vit o (bay * S+ by * C) Ve (4.13)

V;ck + I/J.Ck *T i¢k+l

b+ Gon e

O + O, *1 Yi+1

W+ VT

A1 = Ak, ug) (4.14)

Med bilens olinjéra stadie beskrivet sa kan algoritmens EKF modelleras. Algoritmen beskriven
i [10] har en forslagen EKF modell, vilket skiljer sig fran det traditionella EKF modellen i kap
2.8. Skillnaden mellan den traditionella EKF modellen och den forslagna i [10] ar ekvationen
for den predikterade felkovariansen. Genom jamforelse av resultat mellan den traditionella
ekvationen och den forslagna i [10], kunde det konstateras att den forslagna ekvationen gav
battre resultat. Anledningen till det battre resultatet beror pa att den forslagna ekvationen &r
anpassad utifran den anvéanda olinjara stadiemodellen, medan den traditionella fungerar for alla
stadie modeller.

| en jamforelse av exekveringstid mellan [10] forslagna modell och den traditionella, kunde det
konstateras att den traditionella hade béattre exekveringstid. | denna implementering valdes den
forslagna modellen, vilket leder till att EKF modellen ger battre estimeringar av de sanna vérden
men sdmre exekveringstid.
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Foljande ekvation pavisar stadiepredikteringsekvationen, som predikterar bilens stadie givet
bilens stadie och accelerationer i det tidigare tidssteget:

Air = F(A: ween), daruges = () (4.15)

Felkovarianspredikteringen berdknas med stadiemodellen A:s jacobian matriser F och G, samt
Q matrisen. F &r partiell derivatan av stadiemodellen med avseende pa stadiet och G ar partiell
derivatan av stadiemodellen med avseende pa accelerationerna. Q matrisen &r i denna
implementering kovariansen av accelerationerna istallet for kovarians av stadie bruset. Det ar
inkluderingen av G samt andringen av vad Q &r som urskiljer den férslagna modellen i [10].

| denna implementering sa antas det att accelerationerna inte har kovarians, vilket leder till att
Q matrisen endast blir en diagonal matris med variansen for varje acceleration. VVarden utanfor
diagonalen i Q blir darfor 0. Antagandet togs da det inte fanns tid att méata kovariansen av
matningarna. Accelerationsvariansen bestamdes genom métning av IMU i stillastaende lage.
Se Bilaga A for jacobian matriserna F och G, samt Bilaga B for Q matrisen. Foljande ekvation
pavisar felkovarians predikteringen:

Sipem1 = Fro1 * Zpq % (Frm)T + Grog # Q % (Gi—)' (4.16)

| estimering steget av EKF sa anvéands sensorbrus matrisen v, kovarians matrisen av sensor
bruset R samt matningsmatrisen Hjmvu. Likt Q matrisen antas kovariansen mellan
sensormaétningarna vara 0, vilket leder till att R blir en diagonalmatris med variansen for varje
sensormatning. Sensor bruset och variansen mats genom att ta matningarna fran IMU i ett
stillastaende lage. Se Bilaga B for v och R matriserna.

Himu matrisen anvands primért for att hdmta de predikterade sensormétningarna som ar
inkluderade i stadiematrisen. Detta leder till att matrisen har samma antal kolumner som rader
I stadiematrisen och samma antal rader som predikterade sensormétningar. Foljande ekvationer
pavisar Hymu matrisen:

0 0

Hiyy = (4-17)

(=2} ev B e B e B« B o)

(=2} e B e B eo B« B o)

SO O OO OO
[ ool
oS oo oo RO
OO OO Kr OO
SO O Rr O OO
oS o RrRr OO OO
O R OO O OO
O OO O oo

Foljande ekvationer &r de traditionella EKF ekvationerna tidigare beskrivet i kap 2.8, ekv.2.23
till 2.28, vilket anvénds i algoritmen:

h(Akje-1) = Himy * Ag—1 + v (4.18)
Vi =2z — h(Agje-1) (4.19)
Sk = Himy * Xkje—1 * Hhyy + R (4.20)
Kie = Zpk—1 * Hiyy * (Si) ™t (4.21)
Ay = Apj—y + Ky * v (4.22)
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T = (I = Ky * Hiyp) * Zijie—a (4.23)

For interpoleringsblocket och filtreringsblocket sa anvands endast bilens linjara position och
orientering, vilket hamtas i algoritmen ur bilens estimerade stadie fran ekv. 4.22. Féljande
ekvation pavisar vektorn X som bestar bilens linjara position och orientering:

X = (09,260 € A (4.24)

| interpoleringsblocket nyttjas X vektorn for nuvarande IMU tidssteg k och det tidigare k-1. Den
linjara interpoleringsekvationen beskriven i ekv. 2.29 nyttjas for att estimera X vektorn mellan
X1 0ch Xi. Interpoleringen anvands pa en IMU periodtid 7 och varje interpoleringspunkt gors
med en interpoleringsperiodtid Ar. Féljande ekvation pavisar interpoleringsekvation for
vektorn X:

Xyo1,j = Xp—1 + @ * j * AT (4.25)

For varje interpoleringspunkt transformeras motsvarande del av punktmolnet, vilket berdknas
med ekv. 4.5, fran bilkoordinatramen till den fasta varldskoordinatramen, illustrerad i Fig. 2.5.
Punkterna transformeras med en HTM av den interpolerade X vektorn, vilket leder till
punkterna filtreras. Filtreringen sker dd@ HTM ar baserad pa den linjara forflyttningen och
orienteringen som bilen blir utsatt for vid det tidssteget. Genom det justerar HTM punkterna till
sin sanna plats om de ej var utsatta for forflyttningen och vridningen. Foljande ekvation pavisar
transformeringsekvationen:

pw,x,k—l,j De,x k- 1,j
pwyk—lj pcyk—lj
I = HY (Kjoq ) + | 57T 4.26
pw,z,k—l,j ¢ ( k 1']) pc,z,k—l,j ( )
1 1

Slutligen transformeras hela punktmolnet med en invers HTM av X vektorn for den slutliga
stadieestimeringen, vilket leder att hela punktmolnet &r i bilens koordinatrum och i relation till
bilen vid slutet av Lidarns skanningscykel. Foljande ekvation pavisar transformeringen

Pex” Pw,x Pw,x
pc,y* = Hpy (X10) * Pwy ) (Hy (X10))~" = Puy (4.27)
Pc,z Pw,z Pw,z

1 1 1

4.3. Initiering och rekursivitet

Vid anvandningen av kalmanfiltret &r det viktigt hur det ska initieras for sin forsta iteration och
hur estimeringen ateranvands. Kalmanfiltret anvander sitt tidigare tidsstegs stadie- och
felkovarians estimering for att géra nuvarande tidsstegs prediktering. | den forsta iterationen av
filtret finns det ingen tidigare estimering, vilket maste initieras till ett fast varde. For denna
implementering kan den forsta stadieestimeringen anses vara 0. FOr den forsta felkovariansen
kan inget antagande goras, vilket leder till att felkovariansen bestdms genom att testa olika
varden och jamfora resultatet. Féljande tva ekvationer pavisar initieringsmatriserna for EKF
som gav bast resultat:
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Ay = (4.28)
1 0 0 O O O O O O O
0O 01 0 0O O O O O 0 o0
0O 0 01 0 O O O O 0 O
o o0 0 01 0 O O O 0 O
o 0 0O O 01 0O O O 0 O
Lot = o 0 O O 0 01 O O 0 O (4.29)
o o 0O O O o0 01 0O 0 O
o o0 0O O O 0O 0 01 0 O
o o0 0O O O o0 O 0 01 O
o o0 0O O O 0O 0 0 0 o01

| denna implementering hanteras rekursiviteten av estimeringen annorlunda fran det
traditionella EKF. For varje IMU matning inom en skanningscykel hanteras rekursiviteten
enligt den traditionella metoden, vilket &r att estimeringen i tidigare tidssteg anvéands i
predikteringen i nasta steg. Mellan olika skanningscykel, fran n till n+1 aterstélls estimeringen
till motsvarande initieringsvarden beskrivna i ekv. 4.28 och 4.29.

Detta gors sa bilen omjusterar vart den fasta varldsreferensramen ar for varje skanningscykel,
vilket leder till att varje punktmoln blir filtrerat lokalt for den iterationen. Paféljden av att
aterstalla estimeringarna ar att kalmanfiltret far samre precision i estimeringen, men att
punktmolnet inte paverkas av tidigare iterationens estimeringar.

4.4. Flodesschema

Algoritmen arbetar genom att dela upp punkterna som motsvarar varje IMU l&sning och sedan
vidare dela upp punkterna till motsvarande interpoleringsestimering. Algoritmen beh6ver
iterera igenom varje IMU lasning, vilket blir 10 ganger. Vidare behéver algoritmen for varje
IMU lasning iterera igenom varje interpoleringspunkt, vilket blir 15 ganger. Féljande figur
pavisar arbetsgangen for algoritmen med motsvarande ekvationer fran kap 4.2, samt
iterationspunkter:
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5.RESULTAT

Foljande kapitel innefattar resultatet av den forslagna algoritmen.

Sensorfusionen mellan IMU och Lidar ar uppfylld enligt kraven, och bada sensorer kan
avlyssnas kontinuerligt och parallellt. Algoritmens krav pa realtid uppfylls, da exekveringstiden
varierar mellan 5-10ms. For att realtids kravet skulle uppfyllas behdvde exekveringstiden vara
under 100ms, vilket &r Lidarns skanningscykeltid.

Algoritmens funktion testades genom att utsatta bilen for olika stérningar pa Volvo Cars
Héllered testbana, dar det icke filtrerade och det filtrerade punktmolnet sparades. Sedan togs
stickprov for att jamforda de sparade punktmolnen for att verifiera algoritmens funktion.

Foljande figurer illustrerar punktmoln dér algoritmen fungerat enligt tankt teori:

Figur 5.1: Icke filtrerad (bld) och filtrerad(orange) punktmoln som Overlappar. Det
filtrerade punktmolnet korrigerar ner till markniva samt till bilens perspektiv i slutet av sitt
skanningscykel.
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| fig. 5.1 syns det tydligt att fordonet svanger at hoger och kor framat, men aven att bilen har
en pitchrotation i negativ riktning. Pitch-rotationen framgar da de filtrerade punkterna &r
forskjutna nedat. Att bilen kor at hdger framgar da samtliga av de filtrerade punkterna forskjuts
till vénster.

Foljande figur illustrerar punktmoln dar algoritmens resultat inte stimmer enligt teori:

Figur 5.2: Icke filtrerad (bld) och filtrerad(orange) punktmoln som &verlappar. Det
filtrerade punktmolnet korrigerar fel och skapar en onaturlig kurvatur i punktmolnet.

| fig. 5.2 framgar det att algoritmen inte fungerar helt fullstandigt enligt teori. Det filtrerade
punktmolnet korrigeras fel, till punkten att det inte gar att avgora bilens riktning under
skanningscyklet. Det filtrerade punktmolnet far en exponentiell liknade form, vilket inte
stammer 6verens med den icke filtrerade punktmolnet.

Utifran test och verifiering kan det konstateras att filtreringen kan resultera bade som i fig. 5.1
dar den fungerar, eller som fig. 5.2 dar den inte fungerar. Bada figurer togs under samma
korning, och &r tagna vid likt vaglag och stérningar. Genom test och verifiering kunde inget
faststéllas som orsaken till problemet.
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6. SLUTSATS OCH DISKUSSION

Foljande kapitel innefattar dragna slutsatser fran projektet, diskussioner om resultatet och
mojliga forbattringar samt algoritmens paverkan fran ett hallbarhetsperspektiv.

6.1. Slutsats

Syftet med projektet var att designa och implementera en algoritm i Python som filtrerar och
korrigerar Lidar rorelsedistorsioner. Algoritmen ska kontinuerligt hamta data fran Lidar och
IMU, samt arbeta i realtid.

Projektets delmal och krav har uppfyllts. Algoritmen ar designad och implementerad som
Python 3 kod. Algoritmen avlyssnar kontinuerligt fran IMU och Lidar, och exekveringstiden
for filtreringen &r snabbt nog for att arbeta i realtid.

Projektets syfte ar dock inte fullstandigt uppfyllt, da algoritmen inte alltid fungerar enligt teori.
Samtliga delmal och krav ar uppfyllda, men syftet i helhet ar inte uppfyllt. Utifran test och
verifiering kunde ingen slutsats dras till orsaken, da det saknades tid, men kap. 6.2 diskuterar
potentiella orsaker och hur l6sningarna kan verkstallas. Resultatet pavisar dock tydligt att det
ar mojligt att realtidsfiltrera rorelsedistorsioner i Lidar punktmoln, men algoritmen behdver
utvecklas vidare

6.2. Vidareutveckling och forbattringar

Fran resultatet kan det konstateras att algoritmen inte fungerar helt enligt teori. Vissa punktmoln
filtreras enligt tankt teori medan andra punktmoln far den felaktiga exponentiella formen.
Genom att vissa punktmoln filtreras rétt medan andra filtreras fel kan man med stor sannolikhet
séga att felet inte ligger i sjalva kodimplementeringen.

Dock kan inte felaktig kod forsummas helt som potentiell felkélla. En potentiell felk&lla med
koden kan vara nar nagot varde av bilens stadie, till exempel hastigheter, accelerationer eller
rotationer, narmar sig 0 sa uppstar oonskade beteenden. Da den misslyckade filtreringen har en
exponentiell liknande form, kan ekvationer med division med varden nédra O vara en mojlig
orsak till detta beteende. | koden sker detta i bilens stadiemodell samt jacobians, vilket kan
testas vidare, genom att lagga in en hantering eller blockering. En annan mdojlig felkélla till att
koden inte fungerar enligt teori &r vid tillfallen dar rotationsspill uppstar. Rotationsspill uppstar
nar en rotation 6verskrider sin maxgrans och hoppar till sin min grans, till exempel att yaw gar
fran 180° till -180°. Kodimplementeringen har skydd implementerat for rotationsspill
situationer, vilket har testats och verifierats, men det gar ej att eliminera som en majlig felkalla
pa grund av felaktig verifiering och ménskliga felet.

Den mer troliga orsaken ar att felet ligger i sjélva teorin for algoritmen. En potentiell felkalla
med teorin kan vara att kalmanfiltret inte kan stabilt ge rimliga estimeringar av bilens faktiska
stadie. Orsaken till detta kan eventuellt bero pa bade att kalmanfiltret &r fel kalibrerat eller fel
modellerat. Q, R och v matriserna & modellerade utifran brus och variansmatningar av IMU:n,
men kan daven hanteras som kalibreringsparametrar for filtret. Genom att &ndra vardet av
parametrarna i matriserna kan EKF eventuellt ge béttre estimeringar vilket béttre aterspeglar
bilens faktiska stadie. Bilens stadiemodell och predikteringsekvation kan eventuellt vara fel
modellerade och inte vara gynnsam for denna implementering. Genom att &ndra stadiemodellen
samt predikteringsekvationerna kan EKF ge rimliga estimeringar mer konsekvent.
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Algoritmen &r designad med avseende for vidareutveckling. Den ger bra mojligheter till att
implementera in GNSS matningar, vilket kan inkluderas i1 det anvdnda EKF som
sensormatningar for bilens X, Y och Z position. Aven andra kanda GNSS algoritms metoder
kan inkluderas med viss kodomskrivning. Anvandningen av transformeringen till det fasta
vérldskoordinatrummet ger goda mojligheter till konstruktion av en varldskarta med de
filtrerade punktmolnen. | denna implementering omjusteras varldsreferensramen for varje
punktmoln, vilket leder till att varje punktmoln har en lokal varldsreferensram. For
vidareutveckling med kartlaggning kan omjusteringen av varldsreferensramen tas bort, vilket
leder till att varje punktmoln far en global gemensam referensram. Detta leder till att varje
punktmoln filtreras i avseende pa samma fasta punkt, vilket mojliggor kartkonstruktion.

Algoritmen i [10] ger ett forslag pa punktmolnskartlaggning, baserat pa ”"NDT-scan matching”.
Algoritmen anvand i denna implementering ar modellerad efter [10], vilket leder till att kéllans
forslagna kartlaggningsmetod bor dven passa denna implementering. Nagot som stérker detta
ar att [10] forslagna algoritm &r designad med avseende pa realtid, vilket daven denna
implementering ar. Skulle denna metod anvandas behdver dven rekursiviteten av stadie- och
felkovarians estimeringen uppdateras, da [10] forslagna kartlaggningsmetod paverkar dessa.

| brist pa tid gjordes flera antaganden fér Q och R matrisen i algoritmens EKF, vilket forenklade
den drastiskt. En forbéattring for algoritmen &r att ta bort antagandena och dven modellera med
kovariansen, vilket eventuellt skulle leda till battre resultat av EKF. For &nnu battre resultat
kan aven bruset och kovariansen uppdateras kontinuerligt under algoritmens gang. Detta da
brus och kovarians inte &r statiska utan kan dynamiskt andras beroende pa olika faktorer. Vidare
kan aven startinitieringen av felkovariansmatrisen forbattras, da i denna implementering &r
initieringen endast antagna varden som fungerat. Genom att nyttja en metod som tar fram béttre
initieringsvérden kan resultatet av EKF eventuellt forbattras.

Slutligen kan en eventuell forbattring vara att ersdtta den linjéra interpoleringen med en
punktestimering som passar bilens olinjéra stadie béttre, vilket kan vara till exempel B-splines
eller Bézier kurvor. Dock kan detta paverka exekveringstiden, vilket leder att en 6vervagning
mellan resultat och tid maste goras.

6.3. Hallbarhet

Utvecklingen av denna algoritm mojliggor att bilen kan battre tolka sin omgivning under sin
fard, och utefter tolkningen valja hur den ska agera. Detta kan anvandas for att forstarka
sakerheten bade i manuellt korda bilar och sjalvkérande bilar. Algoritmen har en tydlig roll
framat for att framja sakerheten i trafiken. Algoritmen kan ocksé anvandas inom andra omraden
dar det finns behov av en tydlig perception av omvarlden, vilket kan vara till exempel robotar.

Dock sa finns dven detta behov inom det militara och inom 6vervakning, vilket kan ha visa
moraliska och etiska problem. P& grund av att algoritmen ger sa tydlig perception kan det anses
som en form av évervakning, vilket kan skapa viss oro pa en individ och samhallsniva. Vidare
kan den tydliga perceptionen nyttjas inom det militara for olika former av vapen, med avsikt
for kontroll och eventuellt skada. Dessa kan bade vara moraliskt ratt eller fel pa en individ- och
samhallsniva, beroende pa perspektiv. Det kan vara moraliskt ratt da battre dvervakning och
militar bidrar till en battre sékerhet for individ och samhalle. Det kan vara moraliskt fel da
évervakningen kan anses som frihetsberévande och intrang, samt att starka det militara med
avsikt att kontrollera och skada kan anses ett missbrukande av algoritmen.
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Algoritmen kan aven nyttjas for att framja miljon, da algoritmen ger majlighet till att svepa
forbi och avldsa stora ytor i en storningspraglad miljé. Genom detta kan till exempel stora ytor
av skog eller lantbruk avlasas for att detektera &ndringar i miljon, vilket & gynnsamt for
bevarandet av miljon.

Vidare sa har dven utrustningen som nyttjats i projektet en indirekt negativ paverkan pa miljon.
Utrustningen, vilket ar berékningsdator, Lidar och IMU, 6kar energikonsumtionen i bilen. For
att driva utrustningen behdver bilen genera mer energi vilket leder till att bilen antingen maste
vara uppkopplad till laddare vilket konsumerar mer strém, eller std pd tomgang vilket
konsumerar mer bransle. | bada fallen resulterade det i viss negativ miljopaverkan via okat
utslapp och energikonsumtion.
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BILAGOR

Bilaga A: Jacobians av bilens stadie
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Bilaga B: EKF brus och kovariansmatriser
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~t threading
numpy as np
rospy
sensor_msgs.msg import PointCloud2
ros_numpy.point_cloud2 a= rn_pc?
t time
t ncom_wrapper
t Algorithm as Alg
F listener_imu():
IMU_flag
Lidar_flag
IMU_data
Stopper
times_imu
IMU_ready
NCOMlistener ncom_wrapper .UDPHandler (3088,
myNcom = ncom_wrapper.NCOMWrapper (NCOMlistener)

IMU_list
hile IMU_ready False: #Che
myNcom.updateDataStruct()
iF{ (myNcom.nrx.mIsFiltAxValid)
IMU_ready = True # r
print(" | worm up

True: #In
Stopper

tStart = time.time()
myNcom.updateDataStruct ()

arx.mFiltAx,
.nrx.mFiltYx,
-nrx.mFiltYy,
-nrx.mFiltYz,
.nrx.mIscRoll,
.nrx.mIscPitch,
.nrx.mIsoYaw, #
.Arx.mIsoVoX,
SArx..mix, #Y.
LA midy ,
LArx.miz ]
IMU_list.append(IMU_sample)
IMU_sample = [] ty 1

if Lidar_flag ==
IMU_flag =
IMU_data = IMU_list
IMU_list = []

times_imu = times_imu + 1 #I

if (8.81-(time.time()-tStart)) > 8: #Che
time.sleep(@.81-(time.time()-t5tart)) # ish

callback(data):

Lidar_flag
Point_cloud
Filt_cloud
IMU_flag
IMU_data
IMU_ready
State_est
Error_cov_est
X_prev
times_imu

1 times_lidar

al previous_time

Lidar_flag = True

points = rn_pc2.pointcloud2_to_array(data)
ones = np.ones{{1l,len(points[ 'x"]1)))
Lidar_scan = np.append([points[ 'x'],points[ 'w'],points[ 'z "']],ones, axis = @)

if IMU_ready == True:
hi True:
if IMU_flag

Lidar_flag
IMU_flag =

State_est,

Error_cov_est, X_prev, Cloud = Alg.algorithm{Lidar_scan, IMU_scan, State_est, Error_cov_est, X_prewv)

Point_cloud.extend({Lidar_scan[©:3])
Filt_cloud.extend{Cloud)

_node( 'L
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ada D: AlQo 00

import numpy as np
i C EKF

- Hom_Trans as HT
import Constants as Const

def algmlthT(lear scan, IMU scan, State_est, Error_cov_est, X _prev):
Spill = Int
X_ref = X_prev #

k = 1 #Init IMU
Filt Points_w = np.empty((4, J.en(lear‘ scan[B]))) #Init a matrix for the filtered points in world frame, 4xlen(points
1ndex start = @ #Init vector

e (k < len(IMU_: scan) +1):

= IMU_scan[:,@:4]
State_est, Error_cov_est = EKF.run(State_est, Error_cov_est, w[k-1], Const.v, Const.Q, Const.R, IMU scan[k-1,4:11], Const.H IMU, Const.H IMU T, X ref[3:6,8])
X_now = np. dot(Const H_X, State_est) #Retrieve st 6x16*18x1=6x1

if ()-(_preu[é,a.] ¥= iBB) & (X_now[5,8] <= -13@): #THE yaw has and j down to -18@
X_now[S,B] X now[S B] + 368
Spill = te this spill with 1

if (X_prev[5,0] <= -13@)
X_now[5,8] = X_now[5,
Spill = te tl

& (X_now[5,8] »= 13@): #THE Yaw has p
@] - 360

ile (j ;-163:

X_intpol = X_prev + ( {X_now-X pr‘ev)f'B 81 )* j * 8.000625 #
if X_intpol[5,8] > 180: #Interpol 1 passed
X_intpol[5,8] = X_intpol[5,@] - 363

if X_intpol[5,8] < -18@: #Interpol limit
X_intpol[5,8] = X_intpol[5,8] + 368

index_end = (Len(Lidar scan[@]) * j ) /(15*len(IMU_scan)) + ( len(lidar scan[e]) * (k-1) ) / len(IMU_scan)
if index_end == len(Lidar_scan[@])-1:
index_end = index_end +1

T = HT. Hom Tr'ans()( 1ntp01 T) u | z
Filt Points_w[:, index start:index_ end 1= np dot(T lear' scan[ ¢1ndex start:index_end]} #4xlen(points

= j + 1 #I
index_start = index_end

if spill ==
¥X_now[5,8] =
if Spill == 2: #
¥_now[s,@] =
X _prev = X_now 1
k = k + 1 #Increr

inv( HT.Hom_Trans(X_now.
np.dot(T, Filt Points_w

II'U...

T = np llnalg
Filt Points_c

BTHTS PART - = e aer o

X _prev[@:3,8] = @ # ¥
State_est[@:len(State est)] =8

Error_cov_est = np.array([ [e.1, @, @, @, @, @, 8, @, @,
[@, 8.1, @, @, @, @, @, @, @,
[@, @, #.1, @, @, @, @, @, @,
[e, &, &, ©.1, @, @, @, B, @,
[@, @, @, @, 8.1, @, @, @, @,
[@, @, @, @, @, @.1, @, @, @,
[@e, @, @, @, @, @, @.1, @, @,
[@, @, @, @, @, @, @, 0.1, @,
[e, &, &, ©, @, @, @, ©, 0.1,
[e, @&, &, &, @, @, B, B, @, B.

n(State_est, Error_cov_est, X_prev, Filt Points_c[@:3])




Vi

Bilaga E: EKF i kod

v, Q, R, IMU scan, H_ IMU, H_IMU T, Ori_ref):

81, ori_ref)
_prev, w, 8.81, Ori_ref) #

H IMU T) - R # ;
rment_residual))




Bllaga F EKF modell och Jacobians i kod

if (ori ref <= -138) & (f >=
f = F
Yaw =
Spill

if (Ori_ref >= 138) & (f <= -13@):
f = Ff + zse
Yaw = Oori_ref-F
Spill = 1

Spill
Yaw =

%[3 B]— Orl ref[a]
f[a,8]-0rdi_ref[1]
yvaw(f[5,8],0ri ref[2])

co=(radians {Roll} )
cos{radians(Pitch))
cos{radians(Yaw))

15 shortcut
sin{radians(Roll))
sin{radians(Pitch))
sin{radians (Yaw) )

shortcut
tan{radians(Pitch})

CP, C¥Y., SR, SP,

def Tndel(f, w, t,

= F[G 9]*t+(w[9]*t‘*(2))f2
= flB,8]*t+(w[2]*t**(2))/2
= f[o,8]*t+(w[3]*t**(2))/2
CrR, CP, C¥Y, SR, SP, SY, TP = angles(f, Ori_ref)
Model = np.array([ [f[e,@] + al*CP*C¥],
[f[1,0] + al*CP*sv¥],
[f[2,8] - al*sP],
[f[3,8] + (a2*SR+a3*CR)*TP],
[f[2,8] + (a2*CR-a3*SR)}],
[f[5,8] + (a2*SR+a3*CR)*(1/CP)],
[f[6,0] + w[B]=t],
[f[7.e] + wi1]*t],
[f[8.e] + w[2]*"t],
[fl[2.e] + w[3]*t] 1)
return(Model)

F df d (f, w, t, Oori ref)
CR,CP,CY,SR,SP,SY,TP
G = np.array([ [CP*CY*t**(2)/2, ©, &, @],

[CP*S¥Y*t**(2)/2, @, @, @].

[-sP*rt**(2)/2, e, @, a],

[@, B, (SR=t==*(2)/2)*TP, (CR*t=*(2)/2)*TP],

[®@, @, CR*t**(2)/2, -SR*t**(2)/2],

[@, @, (SR¥E**(2)/2)*(1/CP), (CR*t**(2)/2)*(1/CP)],

[t., &, @,

[e, t, @,

[e, &, t,

[e, &, @,

det df dstate(F, w, t, ori_ref):

al = f[ﬁ a]*t+(w[a]*t**(2jjf2

az f[8,8]*t+(w[2]*t**(2))/2

a3 = f[9,8]*t+(w[3]*t**(2))/2

CR, CP, CY, SR, SP, SY, TP = angles(f, Ori_ref)

dTP_dP = 1/(CP**(2)}) e of il

dl_CP_dP= SP/(CP**(2)) # 1 de = 1/cos (pitc ect to p

F = np.array ([[1.@, al*Cy* (- SP), al*CP*( —SY), t*CP*CY e, 9 @],
e, al*sy*(-5P), al*CP*CY, t*CP*sy, @, @, @],
e, -al*cP, @, -t*sP, @, @, 8],
e, 1.@8+TP*(a2*CR-a3*SR), (a2*SR+a3*CR)*dTP_dP, @, @, |@, t*SR*TP, t*CR*TP],
e, a2*(-SR)-a3*CR, 1.8, @, @, @, t*CR, -t*sR],
[e. (@2*CR-a3*SR)*(1/CP), (a2*SR+a3*CR)*d1_CP_dP, 1.8, @, B, t*SR*(1/CP), t*CR*{1/CP)].
[e. 8, 1.8, @, @,
[e.
e,
e,
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Bilaga G: EKF konstanter i kod
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Bilaga H: HTM i kod

import numpy as np
from math import cos, sim, radians

F Hom_Tran

R =
P =
cY

(]
F e On

[ |
™

r

—

[51] |.|

[

rir— m

LA
el
e

SR*CP, CR*CP,
a, a,

CP*CY, SR*SP*CY-CR*CY, CR*SP*CY+5
*¥5Y, SRESPFSY+HCR*CY, CR*SP*5Y-S

o

—l
_— 5 5 &
[

=

[

(™

k= 3
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