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ANALIZA OGRANICZEN MODELU FCN_RESNET50 WZGLEDEM ARCHI-
TEKTUR TRANSFORMEROWYCH W ZADANIU DETEKCJI PRZESZKOD
NA POTRZEBY PLANOWANIA TRAJEKTORII

Streszczenie. FCN_ResNet50 moze poprawic bezpieczefistwo nawigacji wzgle-
dem klasycznego A*, ale w praktyce wykazuje tendencj¢ do nadmiernie konser-
watywnego zachowania, co wydtuza misj¢ 1 zwigksza liczbe korekt ruchu. Archi-
tektura transformerowa moze ograniczaé te problemy dzigki stabilniejszej masce
segmentacyjnej. W artykule postarano si¢ przedstawi te réznice, gdzie w tym
celu wykorzystano §rodowisko Gazebo dziatajace w ramach ROS2. Zaimplemen-
towany A* dostat wspomaganie zarowno FCN_ResNet50 oraz vTransformerem
SegFormer-BO.

ANALYSIS OF THE LIMITATIONS OF FCN_RESNET50 COMPARED TO
TRANSFORMER ARCHITECTURES IN OBSTACLE DETECTION FOR TRA-
JECTORY PLANNING

Summary. FCN_ResNet50 can improve navigation safety compared to the clas-
sic A* algorithm, but in practice it tends to behave too conservatively, which pro-
longs the mission and increases the number of motion corrections. The transfor-
mer architecture may mitigate these issues thanks to a more stable segmentation
mask. This paper aims to highlight these differences, using the Gazebo environ-
ment running under ROS2. The implemented A* algorithm was augmented with
both FCN_ResNet50 and the vTransformer SegFormer-BO0.

1. Wstep

Planowanie Sciezki (ang. path planning) jest jednym z fundamentalnych zagad-
nien, na ktérych oparte sa badania nad autonomicznoscia pojazdéw, takich jak roboty
mobilne typu AMR lub AGV. W rzeczywistych zastosowaniach pojazd autonomiczny
powinien nie tylko wyznaczy¢ tras¢ prowadzaca do celu, ale przede wszystkim uni-
kaé przeszkdd, ograniczac liczbe manewrow korekcyjnych, zachowywac ptynnos¢ ru-
chu 1 unikac¢ niepotrzebnych zatrzyman. Problem ten jest szczegdlnie istotny w Srodowi-
skach wewnetrznych, takich jak korytarze, pomieszczenia mieszkalne lub hale przemy-
stowe, gdzie taki robot porusza si¢ czgsto w poblizu Scian, mebli oraz innych obiektéw.
W literaturze czgsto stosowane sa klasyczne algorytmy planowania, takie jak algorytm
zupelny Dijkstra lub heurystyczny A*, a takze ich liczne modyfikacje [1, 4, 10].

Algorytm A* jest popularnym rozwiazaniem ze wzgledu na stosunkowo prosta
implementacj¢, deterministyczny charakter oraz mozliwos¢ efektywnego przeszukiwa-
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nia przestrzeni z wykorzystaniem funkcji heurystycznej, ktéra moze dawac satysfakcjo-
nujace efekty. Jego skuteczno$¢ zalezy jednak w krytycznym stopniu od jako$ci mapy
Srodowiska. W przypadku pojazdéw mobilnych mapa taka jest czg¢sto budowana z wyko-
rzystaniem r6znych algorytméw percepcyjnych (np. SLAM - Simultaneous Localization
and Mapping), ktérych niedoskonatoScig moze by¢ ich podatnos¢ na btedy wynikajace
z ograniczen sensoréw, niepelnej obserwacji otoczenia lub pojawienia si¢ przeszkdd nie-
uwzglednionych wczesniej w mapie [5, 7, 8]. Z tego wzgledu proponowane sa podejscia
hybrydowe, w ktorych klasyczne algorytmy planowania sa uzupeiniane o dodatkowe
informacje pochodzace z r6znych systemow percepcyjnych.

Jednym z takich sposobéw zwigkszenia bezpieczenstwa nawigacji pojazdu au-
tonomicznego jest wykorzystanie segmentacji obrazu do wyznaczania obszaréw poten-
cjalnie zajetych przez przeszkody. W poprzednich badaniach autoréw zastosowano po-
dejScie faczace algorytm A* z sieciag FCN_ResNet50 [6], co pozwolito wzbogaci¢ mapg
zajetosci o informacje pochodzace z kamery [9]. Rozwiazanie to moze jednak prowa-
dzi¢ do zbyt konserwatywnego (ostroznego) zachowania robota, szczegdlnie w momen-
tach, w ktérych maska segmentacyjna traktuje zbyt duzy obszar ROI na obrazie jako
przeszkodg. W konsekwencji robot moze wykonywac dodatkowe niepotrzebne z punktu
widzenia ptynnosci przejazdu manewry korekcyjne, czgdciej zatrzymywac si¢ lub reali-
zowacC misj¢ w dtuzszym czasie.

Celem niniejszego artykulu jest porownanie klasycznego algorytmu A* oraz
dwoch wariantéw wspomaganych percepcja wizyjna: A* z siecia FCN_ResNet50 oraz
A* z lekkim modelem transformerowym typu SegFormer-B0. Szczegdlng uwage zwro-
cono na ograniczenia praktycznego wykorzystania FCN_ResNet50 w zadaniu detekcji
przeszkdd oraz na mozliwo$¢ ograniczenia tych probleméw przez zastosowanie archi-
tektury transformerowej, ktora lepiej wykorzystuje globalny kontekst sceny [2, 3, 12].
W artykule przedstawiono Srodowisko testowe, zastosowane metody oraz poréwnanie
wynikow uzyskanych dla trzech wariantéw planowania.

2. Opis problemu i zastosowane metody

2.1. Zalozenia poréwnania

Celem pracy jest poréwnanie dziatania dwdch podejS¢ do percepcji wizyjnej
wspomagajacej planowanie Sciezki robota mobilnego. W obu przypadkach wykorzy-
stano ten sam algorytm planowania globalnego A* oraz t¢ sama mapg zajgtosci Sro-
dowiska. R6znica pomigdzy badanymi wariantami dotyczy sposobu wyznaczania ma-
ski przeszkdd na podstawie obrazu z kamery. W pierwszym przypadku zastosowano
klasyczng sie¢ konwolucyjnag FCN_ResNet50, natomiast w drugim lekki model typu
vision-transformer SegFormer-BO [11].

Klasyczny algorytm A* wykorzystano jako wspélng podstawe systemu planowa-
nia. Pozwala to ograniczy¢ wpltyw innych czynnikéw i skoncentrowac analiz¢ na jako-
Sci informacji dostarczanej przez modut percepcji wizyjnej. W badaniach uwzgledniono
rowniez wariant bazowy, w ktérym robot korzysta wylacznie z mapy zajetosci gene-
rowanej przez system RTAB-Map. Wariant ten stanowi punkt odniesienia dla metod
wykorzystujacych segmentacj¢ obrazu.

W pracy nie analizowano szczegétowo modyfikacji samego algorytmu planowa-
nia. Istota poréwnania jest praktyczny wptyw zastosowanego modelu segmentacyjnego
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na zachowanie robota, w szczegdlnosci na bezpieczenstwo przejazdu, ptynnos¢ ruchu,
liczbe zatrzyman, liczbg skrgtow oraz czas realizacji misji.

2.2. Wariant z siecia FCN_ResNet50

FCN_ResNet50 jest przykladem w peini konwolucyjnej sieci segmentacyjnej,
w ktorej ekstraktor cech oparty jest na architekturze ResNet50. Sieci tego typu sa czgsto
wykorzystywane w zadaniach segmentacji semantycznej, poniewaz umozliwiaja przypi-
sanie etykiety do kazdego piksela obrazu. Ich zaleta jest stosunkowo prosta implementa-
cja oraz dostgpnos$¢ gotowych modeli w popularnych bibliotekach uczenia glgbokiego.
W analizowanym systemie sie¢ FCN_ResNet50 przetwarza obraz z kamery i generuje
maske obszaréw interpretowanych jako przeszkody. Maska ta jest nastgpnie wykorzy-
stywana przez system planowania jako dodatkowa informacja o otoczeniu robota. Dzigki
temu robot moze reagowaé na przeszkody widoczne w obrazie z kamery, nawet jezeli
nie zostaty one wystarczajaco doktadnie odwzorowane na mapie SLAM [9].

Praktycznym ograniczeniem tego rozwiazania jest jednak tendencja do nadmier-
nie konserwatywnej interpretacji sceny. W przypadku gdy model traktuje zbyt duzy
fragment obrazu jako potencjalna przeszkode, robot moze wykonywac niepotrzebne ma-
newry korekcyjne lub omijaé obszary, ktére w rzeczywistos$ci nie stanowia zagrozenia.
Moze to prowadzi¢ do zwigkszenia czasu przejazdu, wigkszej liczby lokalnych korekt
oraz mniej ptynnej trajektorii.
2.3. Wariant z modelem transformerowym

Drugim badanym podejSciem jest zastosowanie lekkiego modelu typu vision-
transformer SegFormer-B0. Modele tego typu wykorzystuja mechanizm uwagi, ktéry
pozwala uwzgledniaC szerszy kontekst sceny niz klasyczne sieci konwolucyjne [2, 3].
W zadaniu segmentacji przeszkéd moze to mie€ istotne znaczenie, poniewaz popraw-
na interpretacja obrazu czg¢sto wymaga rozréznienia obszaréw podtogi, Scian, mebli
1 innych obiektow wystepujacych w otoczeniu robota. W badanym systemie model
SegFormer-BO0 pelni takg sama rolg jak FCN_ResNet50, czyli generuje maske przeszkod
na podstawie obrazu z kamery. Dzigki temu mozliwe jest bezpoSrednie pordwnanie obu
podejs¢ w tych samych warunkach eksperymentalnych. Réznice w zachowaniu robota
wynikaja wigc przede wszystkim z jakosci i stabilnosci masek generowanych przez oba
modele.

Zastosowanie modelu transformerowego moze ogranicza¢ problem falszywych
lub nadmiernie rozlegtych detekcji, poniewaz model lepiej uwzglednia relacje pomig-
dzy ré6znymi fragmentami obrazu. W konsekwencji robot powinien wykonywaé mniej
zbednych korekt, poruszaC si¢ plynniej i lepiej utrzymywaé wyznaczong trajektorig.
W dalszej czgSci pracy przedstawiono wyniki porOwnania obu wariantow w Srodowi-
sku symulacyjnym.

3. Srodowisko testowe

Badania przeprowadzono w Srodowisku symulacyjnym Gazebo, pracujacym
w ramach ROS 2. Symulacja obejmowata robota mobilnego poruszajacego si¢ w Srodo-
wisku wewnetrznym, zawierajacym korytarze, waskie przejscia, Sciany oraz przeszkody
znajdujace si¢ w poblizu planowanej trasy. Taki uktad Srodowiska pozwala sprawdzic,
czy zastosowanie dodatkowej percepcji wizyjnej wptywa na bezpieczenstwo 1 ptynnos¢
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ruchu robota.

Do budowy mapy Srodowiska wykorzystano system RTAB-Map, generujacy ma-
pe zajetosci wykorzystywang nastgpnie przez algorytm planowania globalnego. Robot
poruszal si¢ pomigdzy wyznaczonymi punktami posrednimi, a dla kazdego badanego
wariantu analizowano przebieg rzeczywistej trajektorii, czas realizacji misji oraz wyste-
powanie kolizji. Wariant bazowy korzystal wylacznie z mapy zajetosci, natomiast wa-
rianty wizyjne wykorzystywatly dodatkowo obraz z kamery przetwarzany przez model
segmentacyjny.

W badaniach poréwnano trzy warianty systemu:

e klasyczny algorytm A* oparty na mapie RTAB-Map,
e algorytm A* wspomagany maska przeszkéd wyznaczana przez FCN_ResNet50,

e algorytm A* wspomagany maska przeszkdd wyznaczang przez model transforme-
rowy SegFormer-B0.

W kazdym wariancie wykorzystano t¢ sama mapg¢ Srodowiska oraz ten sam ze-
staw punktow docelowych. Dzigki temu mozliwe byto poréwnanie wptywu zastosowa-
nego modutu percepcji na zachowanie robota, bez zmiany podstawowego algorytmu pla-
nowania. Szczegdlna uwage zwrdcono na to, czy wariant wizyjny pozwala ograniczy¢
liczbe kolizji oraz czy nie powoduje jednoczeSnie nadmiernego wzrostu liczby manew-
row korekcyjnych.

Na rysunku 1 przedstawiono przyktadowy stan dziatania systemu testowego. Wi-
doczna jest mapa kosztow z wyznaczong Sciezka, wynik segmentacji obrazu, model
Srodowiska w Gazebo oraz obraz z kamery robota. Rysunek ten ilustruje sposéb, w jaki
informacja wizyjna byta wykorzystywana do oceny otoczenia robota podczas realizacji
zadania nawigacyjnego.

(b) Maska segmentacji

(c) Model w Gazebo (d) Widok z kamery

Rys. 1. Przyktadowy stan Srodowiska testowego: mapa kosztéw, wynik segmentacii,
model symulacyjny oraz widok z kamery robota.
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Do oceny dzialania badanych wariantéw wykorzystano zestaw metryk opisuja-
cych zar6wno jako$¢ planowania, jak i zachowanie robota podczas ruchu. Uwzglednio-
no dlugos¢ Sciezki planowanej i rzeczywistej, Srednie oraz maksymalne odchylenie od
planu, liczbe skretéw, liczbe zatrzyman, czas manewrow korekcyjnych, liczbg kolizji,
liczbe eksplorowanych weztow oraz catkowity czas realizacji misji. Zestaw tych miar
pozwala oceniC nie tylko fakt osiagnigcia celu, ale rowniez ptynnoSc¢ i bezpieczenstwo
ruchu.

4. Wyniki badan

4.1. Por6wnanie przebiegu trajektorii

W pierwszym etapie poréwnano przebieg trajektorii uzyskanych dla trzech wa-
riantéw systemu. Wariant bazowy, wykorzystujacy wytacznie algorytm A* oraz mape
RTAB-Map, pozwolil robotowi osiagnaé punkt docelowy, jednak przejazd odbyt si¢ z
kolizjami. Oznacza to, ze sama mapa zajgtosci nie zapewnita wystarczajacej informacji
o bezpiecznym przejezdzie w poblizu przeszkdd.

Zastosowanie percepcji wizyjnej pozwolito wyeliminowaé kolizje zaréwno
w przypadku wariantu z FCN_ResNet50, jak 1 wariantu z modelem transformerowym.
Roéznice pomigdzy tymi podejSciami sg jednak widoczne w charakterze ruchu robota.
Wariant z FCN_ResNet50 wykazuje bardziej zachowawcze dziatanie. Robot czgscie]
wykonuje lokalne korekty toru ruchu, co wskazuje na ostrozniejsza interpretacj¢ ob-
szarow znajdujacych si¢ przed kamera. Z kolei wariant z modelem transformerowym
generuje bardziej ptynna trajektorig, z mniejsza liczba lokalnych odchylen i1 zatrzyman.

Na rysunku 2 przedstawiono pordwnanie przebiegu tras dla trzech badanych wa-
riantéw. Kolorem niebieskim oznaczone punkty, ktére byly wyznaczane sekwencyjnie,
tzn. po osiagnigciu jednego z nich, natychmiast wyznaczano kolejny. Zadanie pojaz-
du autonomicznego bylo osiagnigcie kazdego z nich. Kolorem czerwonym natomiast
wyrézniono miejsca, gdzie doszio do kolizji. Kolor zielony natomiast oznacza punkt
poczatkowy trasy, a pomaranczowy punkt konicowy. Zauwazy¢ mozna, ze wariant bazo-
wy prowadzi do niebezpiecznego przejazdu, natomiast oba warianty wizyjne pozwalaja
unikna¢ kolizji. Najbardziej stabilny przebieg uzyskano dla wariantu z modelem trans-
formerowym.
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i

(a) A*

(b) A* + FCN_ResNet50

(c) A* + vTransformer

Rys. 2. Poréwnanie przebiegu trajektorii dla trzech wariantow systemu planowania.

4.2. Poréwnanie wynikow ilosciowych

Wyniki iloSciowe zestawiono w tabeli 1. Uwzgledniono metryki opisujace dtu-
gos¢ Sciezki, odchylenie od planu, liczbg skretow i zatrzyman, czas manewréw korek-
cyjnych, liczbg kolizji, liczbg eksplorowanych weztéw oraz czas realizacji misji.

Tabela 1
Por6éwnanie wynikéw dla trzech wariantéw planowania
Parametr AF AT+ A+
FCN_ResNet50 vTransformer

Dtugo$¢ planowana [m] 35.367 37.013 35.949
Dtugosc rzeczywista [m] 37.513 36.209 35.073
Réznica dtugoscei [m] +2.146 -0.894 -0.876
Srednie odchylenie [m] 0.061 0.051 0.046
Maksymalne odchylenie [m] 0.194 0.259 0.131
Liczba skrgtow 107 86 72
Liczba zatrzyman 9 6 5
Manewry korekcyjne [s] 12.58 31.32 16.22
Liczba kolizji 3 0 0
Osiagnigcie celu tak, z kolizjami tak tak
Liczba eksplorowanych weztow 651 682 664
Czas mis;ji [s] 478.77 822.8 669.72

Wariant bazowy A* uzyskat najkrétszy czas realizacji misji, réwny 478.77 s, jed-
nak wynik ten nie oznacza najlepszego dzialania systemu, poniewaz przejazd zakonczyt
si¢ trzema kolizjami. Robot poruszat si¢ szybciej, ale kosztem bezpieczenstwa. Dodat-
kowo rzeczywista dtugos¢ Sciezki byta wigksza od dtugosci planowanej, co wskazuje
na odchylenia od pierwotnie wyznaczonego toru ruchu.

Wariant A* + FCN_ResNet50 wyeliminowat kolizje, co potwierdza uzytecznosé
dodatkowej percepcji wizyjnej. Jednoczesnie uzyskano najdtuzszy czas misji, wynosza-
cy 822.8 s, oraz najwigkszy czas manewrow korekcyjnych, réwny 31.32 s. Wariant ten
eksplorowat rowniez najwigcej weztow. Wyniki te wskazuja, ze FCN_ResNet50 zwigk-
sza bezpieczenstwo, ale moze prowadzi¢ do bardziej konserwatywnego zachowania ro-

bota.
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Najkorzystniejszy kompromis pomigedzy bezpieczenstwem a plynnoscia ruchu
uzyskano dla wariantu A* + vTransformer. Podobnie jak wariant z FCN_ResNet50, me-
toda ta wyeliminowata kolizje, ale jednocze$nie osiagneta najmniejsza rzeczywistg dtu-
g0s¢ Sciezki, najmniejsze Srednie i maksymalne odchylenie od planu, najmniejsza liczbg
skretow oraz najmniejsza liczbe zatrzyman. Czas manewrow korekcyjnych byt rowniez
znacznie krétszy niz w przypadku wariantu z FCN_ResNet50. Oznacza to, ze model
transformerowy pozwolil zachowa¢ bezpieczenstwo przejazdu bez tak duzych opdZnien
w poréwnaniu z siecig konwolucyjna.

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze zastosowanie
FCN_ResNet50 jako modulu percepcji wizyjnej poprawia bezpieczenistwo wzgledem
klasycznego algorytmu A*, jednak odbywa si¢ to kosztem dluzszego czasu przejazdu
1 wigkszej liczby korekt. Model transformerowy daje bardziej zrdwnowazone dziatanie,
poniewaz laczy brak kolizji z ptynniejszym przebiegiem trajektorii.

5. Whnioski

W artykule przedstawiono poréwnanie dziatania dwéch modutéw percepcji wi-
zyjnej wspomagajacych planowanie trajektorii robota mobilnego: FCN_ResNet50 oraz
modelu transformerowego SegFormer-B0O. Oba rozwiazania zestawiono z klasycznym
wariantem algorytmu A* korzystajacym z mapy zajgtosci Srodowiska.

Uzyskane wyniki wskazuja, ze zastosowanie percepcji wizyjnej moze poprawié
bezpieczenstwo nawigacji wzglgdem klasycznego algorytmu A*. Wariant bazowy osia-
gnal najkrotszy czas misji, jednak przejazd zakonczyt si¢ kolizjami. Warianty wykorzy-
stujace segmentacj¢ obrazu pozwolity wyeliminowaé kolizje, co potwierdza zasadnos¢
uzupetniania klasycznego planowania o informacj¢ pochodzaca z kamery.

Poréwnanie FCN_ResNet50 1 modelu transformerowego pokazuje jednak istot-
ne réznice w zachowaniu robota. Wariant z FCN_ResNet50 byt bardziej zachowawczy,
co przetozylo si¢ na dluzszy czas realizacji misji oraz wigkszy czas manewrdéw korek-
cyjnych. Moze to wynika¢ z mniej stabilnej lub zbyt szerokiej interpretacji obszaréw
uznawanych za przeszkody.

Najkorzystniejszy kompromis pomigdzy bezpieczenstwem a plynnoscia ruchu
uzyskano dla wariantu z modelem transformerowym. W badanym scenariuszu meto-
da ta pozwolita unikna¢ kolizji, ograniczy¢ liczbg skretéw 1 zatrzyman oraz zmniejszy¢
maksymalne odchylenie od planowanej Sciezki. Wyniki sugeruja, ze architektury trans-
formerowe moga by¢ bardziej przydatne niz klasyczne sieci konwolucyjne w zadaniach
wymagajacych stabilnej segmentacji otoczenia robota.

Przedstawione badania nalezy traktowac jako analiz¢ poréwnawcza przeprowa-
dzong w ograniczonym Srodowisku symulacyjnym. Dalsze prace powinny obejmowac
szersza walidacj¢ eksperymentalna, wigksza liczbe przejazdéw oraz testy w zréznico-
wanych Srodowiskach.
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