WYKLAD 3

Planowanie ruchu
i unikanie przeszkod

Planowanie globalne Planowanie lokalne Footstep planning Kody Python



Plan wyktadu

Sekcja 1 Sekcja 2

Planowanie globalne: przestrzen stanow, Planowanie lokalne: DWA, potential fields,
Dijkstra, A*, heurystyki, cost map, wygtadzanie MPC, przeszkody dynamiczne, replanowanie
Sekcja 3 Kody Python

Foots’Fep pl.anr.nng: sekwencja krokow, . . A* na grid map, A* z cost map, pole potencjatu,
ograniczenia kinematyczne, schody, trajektoria . . . ,

CoM ocena trajektorii, generacja krokéw

W tym wyktadzie przechodzimy przez trzy poziomy planowania ruchu robota humanoidalnego. Najpierw omawiamy
planowanie globalne, czyli wyznaczenie trasy od pozycji startowej do celu na podstawie mapy. Nastepnie przechodzimy

do planowania lokalnego, ktére odpowiada za biezgce omijanie przeszkdd i reagowanie na zmiany
w otoczeniu. Ostatnia czes¢ dotyczy planowania krokéw, czyli przetozenia Sciezki geometrycznej na fizyczng sekwencje
ustawien stop humanoida. Kody w Pythonie pokazujg uproszczone implementacje najwazniejszych algorytmow.




Planowanie globalne

Reprezentacje srodowiska, Dijkstra, A*, heurystyki i cost map



Miejsce planowania w architekturze systemu

Wejscie: mapa + lokalizacja Wejscie: cel misji

Planista dostaje mape kosztow i biezgcg pozycje Punkt docelowy lub sekwencja celéw

robota z estymatora stanu posrednich z modutu zarzgdzania misjg
Wyjscie: sciezka globalna Wyjscie: cost map

Cigg punktow w przestrzeni (x,y) lub (x,y,2) Mapa kosztéw przesytana do lokalnego planisty
przekazywany do planisty lokalnego jako mapa naviagacyjna

Planowanie ruchu znajduje sie pomiedzy percepcja, lokalizacjg, zarzgdzaniem misjg i kontrolg ruchu. Planista nie
dziata w izolacji: korzysta z mapy srodowiska, aktualnej pozycji robota oraz celu misji. Wynikiem jego pracy jest

Sciezka globalna oraz mapa kosztéw, ktdre sg nastepnie przekazywane do planisty lokalnego. W praktycznym
systemie humanoidalnym globalny plan okresla kierunek dziatania, a lokalny planista decyduje, jak bezpiecznie
wykonac ruch w danym momencie.




Problem planowania sciezki

* Przestrzen stanow: zbior wszystkich dopuszczalnych konfiguracji robota €4, S C
e Stan poczatkowy q ., : aktualna pozycja i orientacja robota w mapie
* Stan docelowy q,,, : Zadana pozycja koricowa mis;ji
e Ograniczenia: przeszkody, granice mapy, kinematyka, stabilnos¢ robota
* Funkcja kosztu: ¢(q;4,4 4 40q1) Minimalizowana wzdtuz sciezki (czas, energia, ryzyko)
e Sciezka optymalna: ciggy : [0,1] — Ciree taki, ze y(0) = G000 Y(1) = G gou

e Zupetnos¢: algorytm znajdzie sciezke, jesli istnieje; optymalnosc: znajdzie najlepsza

Problem planowania sciezki mozna formalnie zapisa¢ jako szukanie przejscia ze stanu poczatkowego do stanu
docelowego w przestrzeni dopuszczalnych konfiguracji. Dla humanoida przestrzen ta jest ograniczona nie tylko przez

przeszkody geometryczne, ale rowniez przez kinematyke, stabilno$¢ i mozliwos¢ wykonania kroku. Funkcja kosztu
okres$la, co uznajemy za ,dobrg” Sciezke: moze to by¢ najkrotszy czas, najnizsza energia, najwiekszy dystans od
przeszkéd albo najmniejsze ryzyko utraty rownowagi. Wazne pojecia to zupetnos¢ i optymalnosc¢ algorytmu.




Reprezentacje grafowe srodowiska

Siatka komoérek (Grid) Graf topologiczny Visibility/Roadmap

e Regularna siatka NxM komoarek e Wezty = charakterystyczne miejsca e Graf widzialnosci krawedzi przeszkod

e Krawedzie = przejazdy miedzy nimi

Komorka: wolna / zajeta / koszt e Trasy wzdtuz wklestosci przeszkod

e Szybkie planowanie
tatwa implementacja A* wysokopoziomowe e Optymalne w 2D dla znanych map

Duze mapy = wysoka pamie¢ * Niska rozdzielczos¢ geometryczna e Trudne do uogdlnienia na 3D

¢ Wymaga mapowania
semantycznego

¢ Rzadko stosowane dla humanoida

Rozdzielczos¢ ogranicza precyzje

Srodowisko moina reprezentowaé¢ na kilka sposobdw, a wybdr reprezentacji wptywa na szybko$é i jakosé
planowania. Siatka komodrek jest najprostsza i dobrze wspoétpracuje z A*, ale przy duzych mapach zuzywa duzo
pamieci. Graf topologiczny dobrze nadaje sie do planowania wysokopoziomowego, na przyktad przejscia miedzy

pomieszczeniami, ale traci szczegdty geometryczne. Graf widzialnosci i roadmapy sg uzyteczne w znanych mapach
2D, jednak dla humanoidéw czesto okazuj3 sie zbyt uproszczone, poniewaz nie uwzgledniajg stabilnosci i ograniczen
krokow.




Algorytm Dijkstry

Pseudokod Dijkstry Wiasciwosci

dist[start] = 0; dist[v] = « dla pozostatych
priority queue Q: (dist, vertex) Gwarantuje optymalnos¢
Q.push((@, start))
while Q nie jest pusta:
(d, u) = Q.pop_min()
if d > dist[u]: continue Ztozonos¢: O((V+E) log V)
for (v, w) in sgsiedzi(u):
nowy koszt = dist[u] + w
if nowy_koszt < dist[v]: Dobry jako punkt odniesienia
dist[v] = nowy_koszt
poprzednik[v] = u
Q.push((nowy_koszt, v))
. odtworz sSciezke przez poprzednik| ]

Brak heurystyki, eksploruje we
wszystkich kierunkach

Powolny dla duzych map

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.

Podstawa dla A* i Bellmana-Forda

Algorytm Dijkstry wyznacza najkrdtszg sciezke w grafie z nieujemnymi kosztami krawedzi. Jego zaletg jest gwarancja
optymalnosci, ale wadg brak kierunkowania poszukiwan w strone celu. Oznacza to, ze algorytm eksploruje wiele
weztow, ktore niekoniecznie prowadzg do rozwigzania. Dijkstra jest dobrym punktem odniesienia przy testowaniu
innych algorytmoéw, takich jak A*, oraz przy budowie map typu cost-to-go. W robotyce mobilnej uzywa sie go
gtownie wtedy, gdy mapa jest mata albo gdy nie mamy jednej konkretnej pozycji docelowe;j.




Algorytm A* - planowanie z heurystyka

Pseudokod A* Wiasciwosci

f(n) = g(n) + h(n)
g(n) - koszt dotarcia od startu do n

h(n) - heurystyka: szacunek do celu OPSTENii 27 10 EemIEesle

open_set (start} Szybszy od Dijkstry dzieki h

g[start] 9; f[start] = h(start)
while open_set nie jest pusta:
u = wezet z min £ w open_set
if u == goal: odtwdrz sSciezke
open_set.remove(u)
for v in sgsiedzi(u):
tentative_g = g[u] + cost(u,v)
if tentative_g < g[v]:
glv] = tentat1ve_§
flv] = g[v] + h(v
parent[v] = u

h euklidesowa: v(dx?+dy?)
h Manhattan: |dx|+|dy|
Im lepsza h, tym mniej weztow

Ztozono$¢: O(b”d), b=branching

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.

A* mozna traktowacd jako rozwiniecie algorytmu Dijkstry o heurystyke, czyli oszacowanie odlegtosci do celu. Funkcja
kosztu sktada sie z dwodch czesci: kosztu dotarcia do danego wezta oraz przewidywanego kosztu dojscia do celu.
Dzieki temu algorytm przeszukuje graf bardziej selektywnie i zwykle dziata znacznie szybciej. Kluczowa jest jakos¢
heurystyki: jesli nie przeszacowuje kosztu, A* zachowuje optymalnosc. Dla siatek 4-kierunkowych typowo stosuje sie
metryke Manhattan, a dla ruchu bardziej ciggtego metryke euklidesowa.




Algorytm Dijkstry: implementacja na siatce 2D

Kompletna implementacja z kolejkg priorytetowq i odtwarzaniem sciezki

import heapq
import numpy as np
from typing import Optional

def dijkstra(grid: np.ndarray, start: tuple,
goal: tuple) -> Optional[list]:

Dijkstra na siatce 2D (ruch 8-kierunkowy).
grid[r][c] = @: wolne, 1: zajete.
Zwraca liste komérek lub None, gdy brak Sciezki.

rows, cols = grid.shape
# Koszt przejscia: prosty = 1.0, skos = sqrt(2)
MOVES = [(-1,0,1.0),(1,0,1.0),(0,-1,1.0),(0,1,1.0),
(-1,-1,1.414),(-1,1,1.414),(1, -
1,1.414),(1,1,1.414)]

dist = {start: 0.0}; prev = {start: None}
pg = [(0.0, start)] # (koszt, wierzchoiek)

while pq:
d, u = heapq.heappop(pq)
if d > dist.get(u, float('inf')):
continue

if u == goal:
# Odtworzenie Sciezki
path, node = [], u
while node is not None:
path.append(node); node = prev[node]
return path[::-1]
r, c =u
for dr, dc, cost in MOVES:
v =(r+dr, c + dc)

if @ <= v[@] < rows and @ <= V[1] < cols and grid[v] = ©:

nd = d + cost
if nd < dist.get(v, float('inf')):
dist[v] = nd; prev[v] = u
heapq.heappush(pg, (nd, v))
return None # brak sSciezki

Dijkstra, a A*

Dijkstra eksploruje wszystkie
wierzchotki do celu; brak
heurystyki.

Kiedy uzywac Dijkstry:
e Mapa bez wyraznego celu
(Multi-target search)

e Weryfikacja optymalnosci
* Budowa cost-to-go mapy
e Mapy < 200x200 komorek

Ztozonos¢ czasowa:
O((V+E) - log V)

Ruch 8-kier. koszt skosu:
V2 = 1.414 (metryczny)

A* z h=0 === Dijkstra

8-kierunkowy Dijkstra; heapq jako min-heap; O((V+E) log V); nie wymaga heurystyki.



A* na mapie zajetosci (grid map)

import heapq, numpy as np

def astar(grid, start, goal):
"""A* na siatce 2D. grid[r][c]=0: wolne, 1: zajete.
rows, cols = grid.shape
h = lambda r, c: abs(r-goal[@]) + abs(c-goal[1l])
g = {start: 0}
parent = {start: None}
pg = [(h(*start), start)]
while pq:

heapq.heappop(pq)
= goal:

path = []
while u: path.append(u); u = parent[u]
return pathE::-lg

for dr, dc in [(-1,0),(1,0),(9,-1),(0,1)]:
v = (u[@]+dr, u[l]+dc)

if u

if @<=v[@]<rows and @<=v[1l]<cols and grid[v]==0:

ng = glu] + 1

if ng < g.get(v, 1e9):
g[v]=ng; parent[v]=u
heapq.heappush(pq, (ng+h(*v),v))

Opis: Manhattan h — dopuszczalna i spdjna; 4-kierunkowa sgsiedztwo; zwraca liste komorek Sciezki



Wiasciwosci i zastosowanie Heurystyki w A*

Heurystyka Manhattan (L1) Heurystyka euklidesowa (L2)

 h(m) = |dx|+ |dy| e h(n) = dx?+ dy?

e Idealna dla siatek z ruchem 4-kierunkowym e  Odpowiednia dla ciggtego ruchu w 2D/3D

*  Dopuszczalna: nigdy nie przeszacowuje kosztu e  Dopuszczalna dla humanoida (metryczny koszt)
*  Bardzo szybka: prosta operacja arytmetyczna e Droisza obliczeniowo (sqrt), lecz precyzyjniejsza
* Dla ruchu 8-kierunkowego: lekko nieprecyzyjna e  Zalecana gdy $ciezka jest wygtadzana

Heurystyka wptywa bezposrednio na liczbe sprawdzanych weztéw i czas dziatania A*. Heurystyka Manhattan jest
bardzo szybka i dobrze pasuje do ruchu po siatce w czterech kierunkach, gdzie robot porusza sie tylko poziomo i

pionowo. Heurystyka euklidesowa lepiej opisuje rzeczywisty ruch robota w przestrzeni ciggtej, zwfaszcza gdy
dopuszczamy ruch po skosie lub pdzniejsze wygtadzanie $ciezki. W praktyce wybdr heurystyki powinien byc¢ spdjny z
modelem ruchu robota i sposobem liczenia kosztu przejscia.




Planowanie z uwzglednieniem kosztow terenu

¢ Cost map zastepuje binarng mape wolne/zajete gradientem kosztow
e Cel: preferowanie bezpiecznych, szerokich przejs¢ zamiast najkrotszej trasy geometrycznej

e Warstwy kosztu: inflacja wokot przeszkéd, nachylenie terenu, wskaznik stabilnosci, gestos¢ ruchu

20
50

Implementacja: komorki siatki majg wartos¢ ¢ € [0, 255]; A* uzywa cost(u,v) = 1 +

Efekt: trasa omija obrzeza mebli i waskie przejscia nawet gdy sg geometrycznie wolne

e Dynamiczna aktualizacja: nowe obserwacje LiDAR/kamery zmieniajg cost map online

Parametryzacja: wagi warstw dobierane eksperymentalnie lub przez uczenie maszynowe

Cost map rozszerza klasyczng mape zajetosci o informacje o jakosci i ryzyku przejazdu przez dany obszar. Zamiast
rozroznia¢ tylko pola wolne i zajete, kazda komodrka otrzymuje koszt. Wysoki koszt moze oznaczaé¢ bliskosé

przeszkody, sliskg nawierzchnie, nachylenie terenu albo strefe o duzym natezeniu ruchu. Dzieki temu robot nie
wybiera tylko najkrotszej trasy geometrycznej, lecz trase bezpieczniejszg i bardziej komfortowa. W humanoidach
cost map ma szczegdlne znaczenie, poniewaz bliskos¢ przeszkdd zwieksza ryzyko kolizji koriczyn i utraty stabilnosci.




KOD PYTHON

A* z mapa kosztow terenu

import heapq, numpy as np O ‘ ‘

def astar_cost(grid, cost map, start, goal):
"""A* z kosztem komorki z cost map [©-100]."""
rows, cols = grid.shape
h = lambda r, c: np.hypot(r-goal[@], c-goal[l]) # euklidesowa
g = {start: 0.0}
parent = {start: None}
pq = [(h(*start), start)]

while pq:
_» U = heapg.heappop(pq)
if u == goal:

path, node = [], u
while node: path.append(node); node = parent[node]
return path[::-1]
for dl", dc in [(_119)1(119)1(91'1)1(911)1('11'1)1(111)1('111)1(11'1)]:
v = (u[@]+dr, u[1l]+dc)
if @<=v[@]<rows and ©<=v[1l]<cols and grid[v]==0:
step = np.hypot(dr,dc) * (1 + cost map[v]/50.0)
if (ng := gl[u]+step) < g.get(v,1e9):
g[v]=ng; parent[v]=u
heapq.heappush(pq, (ng+h(*v),v))

Opis: 8-kierunkowe sgsiedztwo; koszt przejscia = odlegtosé * (1 + wartosé_kosztu/50); ruch po skosie drozszy



Wygtadzanie sciezki globalnej

* A* na siatce zwraca sciezke z ostrymi zatamaniami przy kazdej zmianie kierunku

e Wygtadzanie: konieczne przed przekazaniem Sciezki do generatora krokédw lub MPC

e Metoda 1, interpolacja B-spline: krzywa przechodzi blisko punktéw kontrolnych, zachowuje ciggtos¢ krzywizny

e Metoda 2, skracanie (shortcutting): iteracyjne usuwanie posrednich punktdw, jesli prosta jest wolna od przeszkod
e Metoda 3, filtr Gaussa 1D: wazona Srednia po sgsiednich punktach wzdtuz sciezki

e Metryka: kat ugiecia < 15° miedzy kolejnymi odcinkami jako warunek akceptacji

e Wazne: wygtadzona Sciezka musi pozostawa¢ w wolnej przestrzeni — weryfikacja kolizji po wygtadzeniu

Sciezka zwrdcona przez A* na siatce zwykle sktada sie z odcinkéw famanych i ostrych zakretéw. Taka trajektoria nie
nadaje sie bezposrednio do wykonania przez robota humanoidalnego, poniewaz wymagataby gwattownych zmian

kierunku. Wygtadzanie pozwala uzyskaé trase bardziej naturalng dla generatora krokdéw i kontrolera ruchu. Mozna
uzyc¢ interpolacji B-spline, skracania Sciezki lub filtracji. Po kazdym wygtadzeniu trzeba jednak ponownie sprawdzié
kolizje, poniewaz wygtadzona krzywa moze wejs¢ w obszar zajety, mimo ze oryginalna sciezka byta poprawna.




Wysgtadzanie Sciezki: interpolacja B-spline

Usuwa ostre zakrety zwrdcone przez A*; zachowuje ciggtosc krzywizny

import numpy as np
from scipy.interpolate import splprep, splev

def smooth_path_bspline(path: list,
num_points: int = 300,
smoothing: float = 0.0,
degree: int = 3) -> np.ndarray:

Wygtadza Sciezke A* interpolacja B-spline (scipy).
path - lista (row, col) lub (x, y) z planisty
num points — gestos¢ punktdw wyjsciowych
smoothing - @ = przechodzi doktadnie przez punkty;
> @ = aproksymacja (miej zatamania)
degree - stopien splajnu (3 = kubiczny)
Zwraca ndarray shape (num points, 2) w metrach lub komorkach.

pts = np.array(path, dtype=float)

# Usun zduplikowane kolejne punkty (splprep wymaga unikalnych)
diffs = np.diff(pts, axis=0)

mask = np.any(diffs != 0, axis=1)

pts = np.vstack([pts[:-1][mask], pts[-1]])

if len(pts) < degree + 1:

return pts # za mato punktéw, zwrdc oryginalng
tck, _ = splprep(
[pts[:, @], pts[:, 111,
s=smoothing, k=degree
)
u_fine = np.linspace(®, 1, num_points)
xs, ys = splev(u_fine, tck)
return np.column_stack([xs, ys])

def check_path_collision(smooth_pts: np.ndarray,
grid: np.ndarray,

resolution: float = ©.05) -> bool:
"""Sprawdza, czy wygtadzona Sciezka nie koliduje z siatkgy."""

origin = grid.shape[@] // 2
for x, y in smooth_pts:
cx = int(origin + x / resolution)

cy = int(origin + y / resolution)
if @ <= cx < grid.shape[1] and © <= cy < grid.shape[0]:
if grid[cy, cx] > 50: # zajete
return True
return False

Kiedy wygtadzac?

Zawsze przed ==
przekazaniem sciezki do:
e footstep plannera

e generatora CoM

e kontrolera MPC

Parametr degree:

3 = kubiczny (zalecany)

5 = dla bardzo gtadkich tras
(koszt: oscylacje)

Smoothing s:
0.0 —interp. dokladna
0.5 — aproksymacja

Weryfikacja kolizji:
check_path_collision() po
kazdym wygtadzeniu!

splprep/splev z scipy; s=0 interpolacja doktadna; po wygtadzeniu obowigzkowo sprawdz kolizje.



Wygtadzanie metoda skracania sciezki (shortcutting)

Iteracyjne usuwanie zbednych punktow posrednich — bez bibliotek zewnetrznych

import numpy as np

def shortcut_path(path: list,
grid: np.ndarray,
resolution: float = 0.05,

max_iter: int = 200) -> list:

Greedy shortcutting: jesli prosta miedzy i a j
jest wolna od przeszkdd, usur punkty pomiedzy.
path - lista (row, col) po A*

grid - siatka zajetosci (@=wolne, 1l=zajete)
resolution - metry/komorke

pts = list(path)
improved = True
iteration = @
while improved and iteration < max_iter:
improved = False; i = 0
while i < len(pts) - 2:
j = len(pts) - 1
while j > i + 1:

if _line_free(pts[i], pts[j], grid):

# Skrot: usun punkty i+l .. j-1
pts = pts[:i+1] + pts[j:]

improved = True
break

i+=1
iteration += 1
return pts

def 1line free(pl: tuple, p2: tuple,
grid: np.ndarray,
steps: int = 40) -> bool:

"""Sprawdza czy odcinek pl-p2 jest wolny (Bresenham)"""

ri, cl = pl; r2, c2 = p2
for t in np.linspace(@, 1, steps):
r = int(round(rli + t * (r2 - ri1)))
¢ = int(round(cl + t * (c2 - cl1)))
if not (@ <= r < grid.shape[@] and
@ <= c < grid.shape[1l]):
return False
if grid[r, c] != 0:
return False
return True

Shortcutting vs B-spline

Shortcutting:

+ Gwarantuje brak kolizji
+ Dziata bez scipy

+ Zachowuje punkty oryg.
- Kanciate zakrety

- O(n”"2) per iteracja

B-spline:
+ Ciagla krzywa
+ Kontrola gladkosci

Zalecenie:

Shortcutting - B-spline -
check_collision()

Obie metody kolejno!

_line_free sprawdza 40 punktow wzdluz odcinka; O(n”2) per iteracja ale szybkie dla n<500



SEKCJA
Planowanie lokalne
i unikanie przeszkod

DWA, potential fields, MPC, przeszkody dynamiczne




SEKCJA 2 | PLANISTA LOKALNY

Po co potrzebny planista lokalny?

Swiat dynamiczny Niedoskonata mapa

Mapa globalna nie uwzglednia ludzi, wézkdw, Sensory majg szum, mapa jest zbudowana ze starego
otwieranych drzwi. Planista lokalny reaguje na biezgco skanu — lokalna mapa jest zawsze swiezsza
Ograniczenia dynamiki Horyzont predykcji

Robot nie moze skreci¢ dowolnie ostro ani zatrzymac Decyzje na 1-3 s do przodu wystarczajg; petny replan
sie natychmiast — kinematyka musi by¢ uwzgledniona jest zbyt kosztowny w kazdym cyklu (10-50 Hz)

Planista globalny zaktada pewien obraz sSwiata, ale rzeczywiste srodowisko jest dynamiczne i niepewne. Ludzie mogg
wejs¢ na trase, drzwi mogg sie zamknac¢, a sensory mogg wykry¢ przeszkode, ktorej nie byto na mapie. Planista

lokalny dziata z wiekszg czestotliwoscig i reaguje na biezagce dane sensoryczne. Jego zadaniem jest bezpieczne
podazanie za Sciezkg globalng, ale z uwzglednieniem aktualnych ograniczen ruchu, dynamiki robota i przeszkdd
w najblizszym otoczeniu. Dla humanoida lokalne decyzje muszg dodatkowo respektowac stabilnos$¢ chodu.




SEKCJA 2 | POTENTIAL FIELDS

Pola potencjatu (Potential Fields)

Uattr(q) =% katt ° dz(q, qgoal) H i
- attrakcja do celu; rosnie z odlegtoscia Prosta implementacja

Dziata w czasie rzeczywistym

Uep(gq) =% - k_rep - (1/d - 1/do)?
gdy d < do, inaczej @ - odpychanie od przeszkdd
do - promien wptywu przeszkody Oscylacje w waskich przejsciach

Problem: minima lokalne

F(q) -Vu(q) Trudna parametryzacja K., K,

+ . . . .
Fattr Frep Rozwigzanie: potencjaty harmoniczne

Ruch: que, = q + a « F(q) lub RRT

a - krok iteracji

Metoda podl potencjatu opisuje ruch robota jako wynik dziatania sit: przyciggania do celu i odpychania od przeszkod.
Jest to intuicyjna i szybka metoda, dlatego nadaje sie do prostych zadan lokalnej nawigacji. Jej ograniczeniem sg
minima lokalne, czyli sytuacje, w ktérych suma sit sie zeruje, mimo ze robot nie osiggnat celu. Problem moze
wystgpic¢ na przyktad w naroznikach lub waskich przejsciach. W praktycznych systemach pola potencjatu czesto taczy
sie z innymi metodami, takimi jak A*, RRT, DWA lub okresowe przeplanowywanie.




KOD PYTHON

Pole potencjatu - lokalny wektor ruchu

import numpy as np CN N |

def potential field_move(robot_pos, goal pos, obstacles,
k _att=1.0, k rep=100.0, do=1.5):

Wyznacza wektor ruchu z pol potencjalnych."""
robot = np.array(robot_pos, dtype=float)
goal = np.array(goal_pos, dtype=float)
# Sila atrakcji do celu
f att = k_att * (goal - robot)
# Suma sil odpychania od przeszkdd
f rep = np.zeros(2)
for obs in obstacles:

diff = robot - np.array(obs)

d = np.linalg.norm(diff) + le-6

if d < deo:

f rep += k_rep * (1/d - 1/d0) * diff / d**3

total = f_att + f_rep
return total / (np.linalg.norm(total) + le-6) # wektor jednostkowy

Opis: Zwraca znormalizowany wektor ruchu; mnozymy przez dt i predkosc robota, by uzyskac przemieszczenie



Ocena kandydatow trajektorii (uproszczone DWA)

import numpy as np . .

def score_trajectory(v, omega, robot_state, goal, obstacles,
T=2.0, dt=0.1,
alpha=0.4, beta=0.4, gamma=0.2):
Ocenia trajektorie (v, omega) w horyzoncie T sekund."""
X, Y, yaw = robot_state
min_clearance = 1e9
for _ in range(int(T / dt)):
X += v * np.cos(yaw) * dt
y += v * np.sin(yaw) * dt
yaw += omega * dt
for obs in obstacles:
min_clearance = min(min_clearance, np.hypot(x-obs[@], y-obs[1]))
heading = -abs(np.arctan2(goal[1l]-y, goal[@]-x) - yaw)
clearance = min_clearance
return alpha*heading + beta*clearance + gamma*v

Opis: Wyzszy score = lepsza trajektoria; wywotywane dla N par (v, w), wybierana para z max score



Ildea Dynamic Window Approach (DWA)

e Idea: w kazdym kroku czasowym szukaj najlepszej pary predkosci (v, w) z okna osiggalnego
e Okno dynamiczne: {(v, w)|v € [V — Gy - dt, UV + Ay - dt], @ analogicznie}

* Ocena trajektorii: dla kazdego kandydata (v, w) symuluj ruch przez T sekund (np. T=2s)

Funkcja celu: G(v,w) = a - heading + [ - clearance + y - velocity

heading: wyrdéwnanie kierunku ruchu z celem globalnym

e clearance: odlegtos¢ od najblizszej przeszkody wzdtuz trajektorii

velocity: nagroda za wyzszg predkos¢ do przodu

wybierz (v *, w *) = argmax G —wykonaj jeden krok, przelicz w kolejnym cyklu

Dynamic Window Approach wybiera najlepszg pare predkosci liniowej i kagtowej, ktdrg robot moze osiggnaé w krétkim czasie,
biorgc pod uwage ograniczenia przyspieszenia. Dla kazdej kandydackiej pary symulowana jest krétka trajektoria, a nastepnie

oceniana funkcjg celu. Funkcja ta premiuje zgodno$¢ z kierunkiem do celu, bezpieczny dystans od przeszkdd oraz
odpowiednig predko$s¢ ruchu. DWA dobrze nadaje sie do planowania lokalnego, poniewaz dziata cyklicznie
i moze szybko reagowac na nowe przeszkody. Dla humanoida trzeba dodatkowo filtrowac¢ trajektorie pod katem stabilnosci.




Unikanie ludzi i przeszkod dynamicznych

Detekcja i predykcja Planowanie z uwzglednieniem ruchu

« Detekcja ludzi: YOLO, PointNet na chmurze LiDAR o Strefa bezpieczenstwa: okrag lub elipsa wokét cztowieka

e Sledzenie (tracking): filtr Kalmana per obiekt * Predkosc¢ przeszkody skaluje rozmiar strefy

« Predykcja: state velocity, Social Force Model * ORCA (Optimal Reciprocal Collision Avoidance)

« Horyzont predykcji: 1-3 s wystarczy e Social navigation: min. 1,2 m od cztowieka

e Niepewnosé: elipsa kowariancji wokét éciezki * Zatrzymanie gdy cztowiek zblizy si¢ <0,5 m

W srodowisku z ludZzmi samo wykrycie przeszkody nie wystarcza. Robot musi $ledzi¢ jej ruch i przewidywac, gdzie
znajdzie sie za kilka sekund. Typowy pipeline obejmuje detekcje cztowieka, estymacje pozycji i predkosci, predykcje

trajektorii oraz wyznaczenie strefy bezpieczenstwa. W nawigacji spotecznej wazne jest nie tylko unikniecie kolizji, ale
tez zachowanie komfortowego dystansu. Robot powinien poruszac sie przewidywalnie, nie przecinaé¢ agresywnie
toru ruchu cztowieka i zatrzymac sie, gdy odlegtosé spadnie ponizej krytycznego progu.




KOD PYTHON

Sledzenie pieszego: filtr Kalmana (model CV)

Model statej predkosci (Constant Velocity) dla kazdego wykrytego pieszego

import numpy as np self.Q = g**2 * np.diag([dt**3/3, dt**3/3, dt, dt]) MOdeI CV \'A CA
# Szum pomiaru (LiDAR/kamera ~@.1 m)
class PedestriankF: self.R = np.diag([0.1**2, 0.1**2]) Constant Velocity (CV)
* v =const miedzy krokami
Filtr Kalmana dla Sledzenia pieszego - model CV. def predict(self): . Dok’radny doe"’lys
Stan: [x, y, vx, vy] Pomiar: [X, y] """Krok predykcji (przed nowym pomiarem).""" . .
self.x = self.F @ self.x PrOSty' Szybkl
def __init (self, x0: float, y@: float, dt: float = 0.1): self.P = self.F @ self.P @ self.F.T + self.Q q
colf.dt - dt ’ ’ Const. Acceleration
# Wektor stanu: pozycja + predkosc def update(self, z: np.ndarray): * Lepszy przy skretach
self.x = np.array([x0, y0, 0.0, 0.0]) """Korekcja z pomiaru z = [x obs, y obs].""" ¢ Stan: [x,y,vx,vy,ax,ay]
# Macierz kowariancji: wysokie PO = duza niepewnosc innov = z - self.H @ self.x # innowacja ® WIQkSZV koszt
self.P = np.diag([@.5, 0.5, 1.0, 1.9]) # kowariancja innowacji
# Macierz przejscia stanu (kinematyka CV) S = self.H @ self.P @ self.H.T + self.R Wieloosobowe s$ledzenie
self.F = np.array([[1, O, dt, @], K = self.P @ self.H.T @ np.linalg.inv(S) # wzmocnienie e Jeden KF per obiekt
[e, 1, o, dt], self.x = self.x + K @ innov e loU lub dist matching
EZ) g, é, 2%3) self.P = (np.eye(4) - K @ self.H) @ self.P «  Nowy KF gdy nowy detektor
B E E 4 H
# Macierz obserwacji: obserwujemy tylko [x, y] def get_pos_vel(self): : Usun gdy brak otk
self.H = np.array([[1, O, 0, @], return self.x[:2], self.x[2:] przez > 05s
(e, 1, @, @e]]) . . o
# Szum procesu (przyspieszenie pieszego ~0.5 m/s"2) Chi2 test Innowacjl
q=0.5 * Qutlier detection

* NIS > chi2(0.95, 2) - skip

dt=0.1 s (10 Hz LiDAR); Q modeluje zmiany predkosci; R = szum detektora; predict()+update() co klatke.



KOD PYTHON

Predykcja trajektorii i zarzadzanie sledzonymi obiektami

MultiTracker: propagacja KF, dopasowanie detektorow, predykcja na H krokow

import numpy as np self.trackers[best_id][ 'kf'].update(det) . ‘ ‘
from typing import Dict, List self.trackers[best_id][ 'miss_count'] = ©
matched.add(best_id)
class MultiPedestrianTracker: else:
"""Sledzenie wielu pieszych z automatycznym tworzeniem i usuwaniem KF.""" # Nowy obiekt - nowy KF
def __init_ (self, dt=0.1, max_miss=5): from w3_extra_code import PedestrianKF # importuj klase KF
self.trackers: Dict[int, dict] = {} # id -> {kf, miss_count} new_kf = PedestrianKF(det[0], det[1], self.dt)
self.dt = dt; self. next_id = @ self.trackers[self._next_id] = {'kf': new_kf, 'miss_count': @}
self.max_miss = max_miss # klatki bez pomiaru przed usunieciem self._next_id += 1
def update(self, detections: List[np.ndarray]) -> Dict[int, np.ndarray]: # 3. Zwieksz licznik braku pomiaru; usun stare
e stale = [tid for tid, tr in self.trackers.items()
detections: lista pomiardw [x, y] (m) z biezgcej klatki. if tr['miss_count'] > self.max_miss]
Zwraca stownik {id: stan [x,y,vx,vy]} dla kazdego $ledzonego. for tid in stale: del self.trackers[tid]
n for tid in self.trackers:
# 1. Predykcja wszystkich KF if tid not in matched:
for tid in self.trackers: self.trackers[tid]['miss_count'] += 1
self.trackers[tid]['kf'].predict() return {tid: tr['kf'].x for tid, tr in self.trackers.items()}
# 2. Proste dopasowanie: najblizszy pieszy (greedy) def predict_trajectory(self, tid: int, horizon: int = 20) -> np.ndarray:
matched = set() """predykcja H krokéw do przodu dla obiektu tid (model CV)."""
for det in detections: kf = self.trackers[tid]['kf"']; pos = kf.x[:2].copy()
best_id, best_d = None, float('inf') vel = kf.x[2:].copy(); traj = [pos.copy()]
for tid, tr in self.trackers.items(): for _ in range(horizon):
if tid in matched: continue pos = pos + vel * self.dt; traj.append(pos.copy())

kf_pos = tr['kf'].x[:2]; d = np.linalg.norm(det - kf_pos) return np.array(traj) # (H+1, 2)

if d < best_d and d < 1.5: # prog 1.5 m
best_d, best_id = d, tid

if best_id is not None:

predict_trajectory(): model CV na H krokéw; dla lepszej predykcji zastgp Social Force lub LSTM
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Uproszczone ORCA: Optimal Reciprocal Collision Avoidance

Robot przyjmuje petng odpowiedzialnos¢ za unikanie kolizji (pieszy nie stosuje ORCA)

import numpy as np # Oblicz punkt na granicy strefy kolizji (uproszczone) . ‘ ‘
n = rel_pos / dist # normalny od pieszego do robota
def orca_velocity(robot_pos: np.ndarray, robot_vel: np.ndarray, u =n * combined_r / tau - rel_vel # wektor korekty predkosci
v_pref: np.ndarray, pedestrians: list,
tau: float = 2.0, r_robot: float = 0.35,
r_ped: float = 0.25, v_max: float = 1.0) -> np.ndarray:
Uproszczone ORCA dla robota wsrdod pieszych. # Half-plane: predkos¢ musi by¢ po stronie u wzgledem rel_vel
Robot bierze PEtNA odpowiedzialnos$¢ (pieszy ignoruje ORCA). constraints.append((rel_vel + u, n)) # (punkt, normalny)
pedestrians: lista {'pos': [x,y], 'vel': [vx,vy]}
tau: horyzont czasowy unikania [s] if not constraints:
Zwraca skorygowana predkos¢ v_new. # Brak zagrozenia, idz z preferowana predkoscig
n v_new = v_pref.copy()
# Zbierz half-plane'y ORCAi dla kazdego pieszego else:
constraints = [] # lista (p: punkt na half-plane, n: normalny do wewngtrz) # Projekcja v_pref na bezpieczng predkos¢ (uproszczone: minimalna zmiana)
v_new = v_pref.copy()
for ped in pedestrians: for pt, n in constraints:
rel_pos = np.array(ped[‘'pos’']) - robot_pos # od robota do pieszego # Jesli v_new narusza half-plane -> skoryguj
rel vel = robot_vel - np.array(ped['vel']) # wzgledna predkosc penetration = np.dot(v_new - pt, n)
combined_r = r_robot + r_ped # suma promieni if penetration < O:
dist = np.linalg.norm(rel_pos) + le-9 v_new = v_new - penetration * n
# Sprawdz, czy kolizja jest mozliwa w horyzoncie tau # Ogranicz do v_max
if dist > combined_r + v_max * tau: speed = np.linalg.norm(v_new)
continue # zbyt daleko if speed > v_max: v_new = v_new / speed * v_max

return v_new

tau=2.0 s: horyzont unikania; dla petnego ORCA uzyj biblioteki RVO2 (C++/Python binding)



Model Predictive Control, czyli taka ,,intuicja”

* MPC optymalizuje sekwencje sterowan u, Uy, ..., Ugy_1} ha horyzoncie N krokow

* Model predykcji: ;13 = f(x;,u;) — uproszczony model kinematyczny/dynamiczny robota

¢ Funkcja celu: minimalizacja odchylenia od sciezki + kosztu sterowania + penalizacja za przeszkody
e Ograniczenia: |[v| < Vp.y |0 < .y, brak kolizji, stabilnosé ZMP

e Receding horizon: po wyznaczeniu sekwencji wykonuje sie tylko uo, a plan jest aktualizowany

e Zalety: jawne ograniczenia dynamiczne, optymalne zarzadzanie kolizjami w horyzoncie

e Wada: wysoki koszt obliczeniowy (solver QP/NLP); wymaga dedykowanego CPU lub GPU

MPC planuje sterowanie w horyzoncie czasowym, czyli przewiduje kilka przysztych krokéw i wybiera takg sekwencje akgiji,
ktéra minimalizuje okreslony koszt. W odrdznieniu od prostych metod reaktywnych MPC moze jawnie uwzgledniaé

ograniczenia predkosci, skretu, kolizji i stabilnosci. W kazdym cyklu wykonywany jest tylko pierwszy element zaplanowanej
sekwencji, po czym caty proces jest liczony ponownie. To pozwala reagowa¢ na zmiany otoczenia. Wadg MPC jest koszt
obliczeniowy oraz koniecznos$¢ posiadania modelu robota i wydajnego solvera optymalizacyjnego.
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Uproszczony MPC: Model Predictive Control lokalny

Optymalizacja sekwencji sterowan na horyzoncie N krokow bez solvera QP

import numpy as np for k in range(N):
+= v * np.cos(yaw) * dt . ‘ ‘

def mpc_local _planner(robot_state: np.ndarray, y += v * np.sin(yaw) * dt

ref_path: np.ndarray, yaw += omega * dt

obstacles: list,

N: int = 10, # Koszt: odleglosc od referencji (najblizszy punkt)

dt: float = 0.1, dists_ref = np.linalg.norm(ref_path - np.array([x, y]),

v_max: float = 0.8, axis=1)

omega_max: float = 1.0, cost += dists_ref.min()

n_samples: int = 200) -> np.ndarray:

# Kara za przeszkody

Uproszczony MPC oparty na probkowaniu trajektorii (CEM/MPPI lite). for obs in obstacles:
robot_state: [x, y, yaw] d = np.linalg. norm(np array([x,y]) - np.array(obs['pos']))
ref_path: ndarray (M, 2) - referencja geometryczna if d < obs.get('r', 0.5) + 0.3
obstacles: lista {'pos': [x,y], 'r': float} cost += 200.0 # kara kOllel
Zwraca optymalny wektor akcji [v, omega] dla pierwszego kroku. collision = True
best_cost = float('inf') # Nagroda za predkosc (do przodu)
best_action = np.array([0.0, 0.0]) cost -= ©.3 * v * np.cos(yaw - robot_state[2])
for _ in range(n_samples): # Nie wybieraj trajektorii kolizyjnych jesll ]est lepsza
# Losuj stala sekwencje (v, omega) na caly horyzont (uproszczenie) if not collision or best_cost == float('inf')
\Y = np.random.uniform(0.0, v_max) if cost < best_cost:
omega = np.random.uniform(-omega_max, omega_max) best_cost = cost

best_action = np.array([v, omega])
# Symuluj trajektorie
X, Y, yaw = robot_state return best_action # [v [m/s], omega [rad/s]]
cost = 0.0
collision = False

n_samples=200 trajektorii x N=10 krokdw; prawdziwy MPC uzywa solvera QP (osgp/casadi) z ograniczeniami ZMP



Kiedy i jak przeplanowywac online

Replan globalny (rzadki)

e Gdy cel misji zostaje zmieniony e Co 50-100 ms w kazdym cyklu planisty

e Gdy mapa zasadniczo sie zmienia (zamkniete przejscie) Okno lokalne wokdt biezgcej pozycji robota

® Co 5-30 sekund lub na zgdanie operatora Reaguje na nowe przeszkody dynamiczne

e Kosztowny obliczeniowo — catkowite A* Mozliwy na CPU embarked 1-2 ms

e Alternatywa: D* Lite (przyrostowy A¥*) Brak zmiany Sciezki globalnej

Przeplanowywanie moze odbywac sie na dwdch poziomach. Globalne przeplanowanie jest kosztowne i wykonuje sie
je rzadko, na przyktad gdy cel sie zmieni albo gtéwne przejscie zostanie zablokowane. Lokalne przeplanowanie dziata

znacznie czesciej, nawet co kilkadziesigt milisekund, i odpowiada za reakcje na przeszkody w poblizu robota. W
praktyce oba poziomy powinny wspdtpracowac: lokalny planista prébuje omingé problem, a jesli przeszkoda blokuje
droge przez dtuzszy czas, system uruchamia nowy plan globalny.




Konflikt miedzy planem, a stabilnoscig

* Problem: optymalny manewr unikania moze wymagac szybkiego skretu lub duzej predkosci bocznej

e Konsekwencja: srodek masy wychodzi poza wielobok podparcia - utrata rownowagi

e Reguta nadrzedna: stabilno$¢ > unikanie kolizji > optymalizacja trasy

e Implementacja: kazda kandydatka trajektoria lokalnej jest filtrowana przez weryfikator ZMP

e Weryfikator ZMP: odrzuca trajektorie, gdzie przewidywany ZMP wychodzi poza margines bezpieczenstwa
e Efekt: planista lokalny preferuje wolniejsze, bardziej konserwatywne manewry w trudnym terenie

e Parametr: safety _margin_zmp = 2—4 cm; dla schoddéw i pochytosci zwiekszony do 5—-8 cm

Najkrotsza lub najszybsza trajektoria nie zawsze jest wykonalna dla humanoida. Robot dwunozny ma ograniczony
wielobok podparcia i musi utrzyma¢ srodek masy oraz ZMP w bezpiecznych granicach. Gwattowny skret, duza

predkos¢ boczna lub zbyt szeroki krok mogg doprowadzi¢ do utraty rownowagi. Dlatego w hierarchii decyzji
stabilnos¢ ma wyzszy priorytet niz optymalnosc trasy. Planista powinien odrzucac trajektorie, ktére s3 geometrycznie
poprawne, ale niestabilne biomechanicznie lub dynamicznie.




SEKCJA

Planowanie krokow
i trajektorii humanoida

Footstep planning, ograniczenia, schody, trajektoria CoM




Od sciezki geometrycznej do sekwencji krokow

Sciezka bazy Wzorzec chodu Wyznaczenie stop Weryfikacja
Parametry: dfugosc Dla kazdego punktu Sprawdz dtugosc
Globalna trasa (x,y) lub 4 , ,g L gop P . 8 .
kroku |, szerokos¢ w, czas Sciezki wyznacz cele kroku, osiggalnosc
(x,y,2) wyznaczona przez ) .
* . fazy T_step, T_swing; stopy: offset lewo/prawo kinematyczng, kontakt
A*; reprezentuje ruch . . .
L regularne lub +w/2, orientacja = yaw z terenem, margines
CoM lub miednicy . . Y
adaptacyjne trasy ZMP i stabilnos¢

Sciezka globalna opisuje zwykle ruch punktu referencyjnego, na przyktad érodka masy, miednicy albo bazy robota.
Humanoid nie moze jednak po prostu ,jechaé” po tej sciezce, ale musi postawic¢ konkretne kroki. Footstep planner

przeksztatca trase w sekwencje pozycji lewej i prawej stopy. Uwzglednia dtugos¢ kroku, szerokos¢ rozstawu,
orientacje stop i ograniczenia kontaktu z podtozem. Kazdy krok musi zosta¢ zweryfikowany pod katem kinematyki,
dostepnosci miejsca kontaktu oraz stabilnosci catego ciafa.




Weryfikacja wykonalnosci kroku

Zasieg nogi, zakres stawdw, delta kqta, margines ZMP, strefa kontaktu

import numpy as np
from dataclasses import dataclass

@dataclass

class FootstepConstraints:
max_step len: float
max_step_width: float
max_delta_yaw: float
min_step_width: float
max_height: float
zmp_margin: float
foot_len: float
foot_width: float

| LI 1 | | | | O [
[OGRROR RN R RN

def verify footstep(prev: dict, curr: dict,
cfg: FootstepConstraints = FootstepConstraints()
) -> dict:
Weryfikuje krok z prev - curr.
Stowniki: {'x','y','yaw','z","'left'} (z w metrach)
Zwraca {'ok': bool, 'reason': str, 'metrics': dict}

dx

dy
dz
dyaw

curr['x
curr['y
curr.ge
abs(cur

dyaw = abs((dyaw + np.pi) % (2*np.pi) - np.pi)

yaw_ref = prev['yaw']
step_fwd = dx*np.cos(yaw_ref) + dy*np.sin(yaw_ref)
step_side = abs(-dx*np.sin(yaw_ref) + dy*np.cos(yaw_ref))
step_dist = np.hypot(dx, dy)
checks = {
'step_len_ok': step_dist <= cfg.max_step_len,
'step _width_ok': step_side >= cfg.min_step_width,
'max_width_ok': step_side <= cfg.max_step_width,
'yaw_ok': dyaw <= cfg.max_delta_yaw,
"height_ok': abs(dz) <= cfg.max_height,

}
all ok = all(checks.values())
reason = 'OK' if all ok else ', '.join(k for k, v in checks.items() if not v)
metrics = {
‘step_fwd': step_fwd, 'step side': step_side,
‘step dist': step dist, 'delta_yaw deg': np.degrees(dyaw),
'delta z': dz
}

return {'ok': all ok, ‘'reason': reason, 'metrics': metrics}

Wywotuj verify_footstep() przed kazdym krokiem; odrzu¢ krok jesli ok=False i zaplanuj alternatywe.




Parametry i ograniczenia planowania krokow

e Dtugos¢ kroku: typowo 0,2-0,5 m; zalezy od predkosci i stabilnosci (przy niskiej predkosci krdcej)
e Szerokos¢ kroku: 0,1-0,25 m; za mata = utrata stabilnosci, za duza = kolizja nég

 Orientacja stopy: dostosowana do krzywizny sciezki i pochylenia terenu (normal surface)

e Strefy dozwolonego kontaktu (foothold regions): ptaskie, niegrzybowe obszary > stopa robota

» Kolejnos$¢ krokow: lewa—prawa naprzemiennie; podwdjne podparcie =2 20% cyklu

e Wykluczenie: krawedzie, Sliskie powierzchnie, zbyt strome pochylenie (>20°), waskie progi

e Planowanie w 3D: wymagane gdy teren ma zmienng wysokos$¢ (schody, kamienie, nierdéwnosci)

Parametry krokow decydujg o tym, czy chod bedzie szybki, stabilny i wykonalny. Dtuzszy krok zwieksza predkosé,
ale zmniejsza margines stabilnosci i moze przekroczy¢ zasieg nogi. Zbyt mata szerokos¢ kroku grozi utratg rownowagi,

a zbyt duza moze powodowaé nienaturalny chéd lub kolizje nég. Orientacja stopy powinna wynika¢ z kierunku
Sciezki oraz geometrii terenu. Na nierdwnym podtozu szczegdlnie wazne jest wyznaczanie bezpiecznych obszaréow
kontaktu, czyli takich, ktore sg ptaskie, wystarczajgco duze i oddalone od krawedzi.




Generacja sekwencji krokéw (footstep planner)

import numpy as np . .

def generate_footsteps(path_xy, step_length=0.35,
step_width=0.18) -> list:
"""Generuje naprzemienne kroki L/P wzdituz Sciezki"""
footsteps = []
left_foot = True # zaczyna lewa noga
dist_accum = 0.0
for i in range(1, len(path_xy)):
dx = path_xy[i][@] - path_xy[i-1][@]
dy = path_xy[i][1] - path_xy[i-1][1]
dist_accum += np.hypot(dx, dy)
if dist_accum >= step_length:
yaw np.arctan2(dy, dx)
sign 1.0 if left_foot else -1.0
foot_x = path_xy[i][@] - np.sin(yaw)*sign*step_width/2
foot_y = path_xy[i][1] + np.cos(yaw)*sign*step width/2
footsteps.append({'x':foot_x, 'y':foot_y, 'yaw':yaw, 'left':left_foot})
left_foot = not left_foot
dist_accum = 0.0
return footsteps

Opis: Offset +step_width/2 prostopadle do kierunku ruchu; 'left' flaga steruje naprzemiennoscia L/P



Generacja trajektorii CoM z sekwencji krokdw (model LIPM)

Simple ZMP preview: sSrodek masy podqza za sekwencjg ZMP wyznaczong z footstepow

import numpy as np zmp_y = fs_curr['y"]

def generate_com_trajectory(footsteps: list,
com_height: float = 0.85, t end = t + T_step
g: float = 9.81,
T _step: float = 0.6, while t < t_end:
T_dsp: float = 0.12,
dt: float = 0.005) -> np.ndarray: ax = omega**2 * (x_com - zmp_x)
e ay = omega**2 * (y com - zmp_y)
Uproszczona generacja trajektorii CoM na podstawie sekwencji krokoéw. vx_com += ax * dt
Uzywa modelu LIPM: x_ddot = omega”2 * (x - x_zmp) vy_com += ay * dt
footsteps: lista {'x','y','yaw','left'} x_com += vx_com * dt
Zwraca ndarray (N, 4): [t, X, y, vX_vy...] pary CoM y_com += vy _com * dt
e traj.append([t, x_com, y com, vx_com, vy _com])
omega = np.sqrt(g / com_height) t += dt
traj =[]
t_dsp_end =
footsteps[0]['x"] while t < t_
footsteps[@]['y"] alpha =
0.0 =

+ T_dsp
sp_end:
(t - (t_end)) / T_dsp
zmp_X (1-alpha)*fs_curr['x'] + alpha*fs_next['x"']
0.0 zmp_y = (1-alpha)*fs_curr['y'] + alpha*fs_next['y']
0.0 ax = omega**2 * (x_com - zmp_x)
ay = omega**2 * (y com - zmp_y)
for i in range(len(footsteps) - 1): vx_com += ax * dt; vy _com += ay * dt
fs_curr = footsteps[i] X_com += vx_com * dt; y com += vy com * dt
fs_next = footsteps[i + 1] traj.append([t, x_com, y com, vx_com, vy com])
t += dt

t
Xx_com d
y_com
vX_com
vy_com
t

zmp_x = fs_curr['x'] return np.array(traj)

Tstep = 0,65,T 45, = 0,12 s: typowe dla chodu 1, 0 m/s; weryfikuj ZMP(t) w kazdej klatce po generacji




Ograniczenia kinematyczne i stabilnosciowe

Ograniczenia kinematyczne Ograniczenia stabilnosciowe

e Zasieg nogi: max. odlegtosc stopa- biodro < [,y e ZMP wewnatrz wieloboku podparcia z marginesem
¢ Min. odstep: stopy nie mogg nachodzi¢ na siebie  Capture Point w dopuszczalne;j strefie landing

e Zakres stawow: kazdy staw w przedziale [q,,,;,, 7,0 ] e Odchylenie tutowia < +15° od pionu

* Predkos¢ stawow: w, ;.. < w,.., (przepustowosc aktuatora) ¢ Predkos¢ CoM ograniczona przez marginesy LIPM

¢ Konfiguracja singularna: unikanie petnego wyprostu kolana ¢ Przy schodach: dodatkowy margines boczny +3 cm

Planowanie krokdow musi respektowac¢ zaréwno ograniczenia kinematyczne, jak i stabilnosciowe. Ograniczenia
kinematyczne wynikajg z budowy robota: dtugosci konczyn, zakreséw stawow, maksymalnych predkosci aktuatorow
i unikania konfiguracji singularnych. Ograniczenia stabilnoSciowe okreslajg, czy robot moze utrzymac réwnowage

podczas wykonywania kroku. Najwazniejsze jest utrzymanie ZMP w wieloboku podparcia z odpowiednim
marginesem. Przy trudnym terenie, schodach i pochytosciach marginesy powinny by¢ wieksze niz podczas ruchu po
ptaskiej powierzchni.




Planowanie na schodach i nierownosciach

Detekcja schoddéw: segmentacja chmury punktéw; klasyfikacja ptaskich poziomych ptaszczyzn

Wysokos¢ stopnia: robot musi uniesc stope o (hgs., + clearance) ponad krawedz

Miejsca kontaktu: wyznaczane na Srodku gtebokosci stopnia z marginesem > 2 cm od krawedzi

Kolejnos¢ dziatan: wejscie przodem — lewa noga wyzej - prawa noga dotacza, powtorz;
* Trajektoria stopy w powietrzu: krzywa beziera nad stopniem; max. wysokoS¢ = hge), + 5cm
e Kontrola ciata: tutéw pochyla sie nieznacznie do przodu przy wchodzeniu, do tytu przy schodzeniu

e Zabezpieczenie: jesli wysokos¢ stopnia > 25 cm lub brak miejsca kontaktu = zatrzymaj misje

Schody wymagajg planowania w przestrzeni 3D, poniewaz oprdocz pozycji x i y trzeba uwzgledni¢ wysokos¢ kontaktu
stopy. Robot musi wykry¢ poziome ptaszczyzny stopni, oszacowac ich wysokos$¢ i gtebokos¢ oraz wybraé bezpieczne

punkty kontaktu. Stopa powinna lagdowaé z marginesem od krawedzi, a trajektoria swing foot musi zapewnic
odpowiedni clearance nad stopniem. Przy zbyt wysokim stopniu lub braku stabilnego miejsca kontaktu robot
powinien zatrzymac misje zamiast probowac wykonac ryzykowny krok.




Weryfikacja ZMP wzgledem wieloboku podparcia

Sprawdzenie czy trajektoria CoM zachowuje margines stabilnosci w kazdym kroku

import numpy as np n = len(support_polygon)
from scipy.spatial import ConvexHull min_dist = float('inf')
for i in range(n):
def build_support_polygon(active_feet: list, foot_len: float = 0.24, pl = support_polygon[i]; p2 = support_polygon[(i + 1) % n]
foot_width: float = ©.10) -> np.ndarray: edge = p2 - pl; normal = np.array([-edge[1], edge[0]])
normal /= (np.linalg.norm(normal) + le-9)
Buduje wielobok podparcia jako wypukia obwiednie stop. d = np.dot(zmp - pl, normal); min_dist = min(min_dist, d)
active_feet: lista {'x','y','yaw'} - aktualnie oparte stopy return float(min_dist)
Zwraca ndarray (N, 2) wierzchotkéw wieloboku.

def verify_com_trajectory(traj: np.ndarray,
corners = [] footsteps: list,
for f in active_feet: com_height: float = 0.85,
cx, cy, yaw = f['x'], f['y'], f['yaw'] g: float = 9.81,
# 4 naroza kazdej stopy (prostokat obrécony o yaw) margin_req: float = ©.02) -> dict:
for dx, dy in [( foot_len/2, foot_width/2), """Weryfikuje trajektorie CoM: oblicza ZMP i sprawdza
( foot_len/2, -foot_width/2), margines. """
(-foot_len/2, foot_width/2), results = {'ok': True, 'min_margin': float('inf'), ‘'violations':
(-foot_len/2, -foot_width/2)]:
rx = cx + dx*np.cos(yaw) - dy*np.sin(yaw) active = footsteps[:2] if len(footsteps) >= 2 else footsteps
ry = cy + dx*np.sin(yaw) + dy*np.cos(yaw) polygon = build_support_polygon(active)
corners.append([rx, ry]) for row in traj:
pts = np.array(corners) t, X, Yy, VX, vy = row
hull = ConvexHull(pts) ax = np.gradient([vx], [t])[@] if len(traj) > 1 else 0.0
return pts[hull.vertices] # wierzcholki wieloboku ay = 0.9; zmp_x = x - (com_height / g) * ax
zmp = np.array([zmp_x, y]); m = zmp_margin(zmp, polygon)
zmp_margin(zmp: np.ndarray, results[ 'min_margin'] = min(results[ 'min_margin'], m)
support_polygon: np.ndarray) -> float: if m < margin_req:
results['ok'] = False
Oblicza minimalna odlegios¢ ZMP od krawedzi wieloboku [m]. results['violations'].append({'t': t, 'margin': m})
Wartos¢ ujemna = ZMP poza wielobokiem (utrata réwnowagi!). return results

ZMPimargin() > 0=ZMP wewnatrz; <0 = utrata rownowagi; margin,..q = 0,02m (2 cm) to min. dla ptaskiej nawierzchni




Detekcja schodéw z chmury punktow i plan krokéw 3D

Segmentacja poziomych ptaszczyzn z LiDAR, generacja celow stop na stopniach

import numpy as np : float(layer[:, 2].mean()),
: float(layer[:, ©].mean()),
def detect_stairs(point_cloud: np.ndarray, z min: float = ©.03, z _max: float = 0.30, y': float(layer[:, 1].mean()),
plane_tol: float = ©.03, min_pts: int = 50) -> list: ‘depth':  float(layer[:, ©].max() - layer[:, ©].min()),
B ‘width':  float(layer[:, 1].max() - layer[:, 1].min()),
Detekcja stopni schodéw z chmury punktéw (uproszczona). ‘n pts': len(layer)
point_cloud: (N, 3) - punkty [x, y, z] w ramce base link 1)
Zwraca liste stopni: [{'z_height', 'x center', 'y center', 'depth'}] return sorted(stairs, key=lambda s: s['z'])

mask = (point_cloud[:, 2] > z min) & (point_cloud[:, 2] < z_max) plan_stair footsteps(stairs: list, step width: float = 0.18,
pts = point_cloud[mask] margin: float = ©.03) -> list:
if len(pts) < min pts: e
return [] Generuje naprzemienne L/P cele stép dla wykrytych stopni.
margin: [m] odlegtos¢ od krawedzi stopnia
z_vals pts[:, 2] footsteps = []
z_bins = np.arange(z_min, z_max, plane_tol) left = True
stairs = [] for step in stairs:
foot_x = step['x'] - margin
for z_lo, z hi in zip(z_bins[:-1], z bins[1:]): foot_y = step['y'] + (step width/2 * (1 if left else -1))
layer = pts[(z_vals >= z 1lo) & (z_vals < z_hi)] footsteps.append({
if len(layer) < min_pts: 'x': foot_x, 'y': foot y, 'z': step['z'],
continue 'yvaw': 0.0, 'left': left,
‘clearance': step['z'] + 0.05
z_std = layer[:, 2].std() 1)
if z_std < plane tol * 0.5: left = not left
stairs.append({ return footsteps

Binowanie po z co 3 cm; STD < 1.5 cm = plaska ptaszczyzna; margin=3 cm od krawedzi stopnia (bezpieczeristwo)




Trajektoria srodka masy, a sekwencja krokow

e  CoM (Centre of Mass) musi sledzi¢ zaplanowane kroki przez model LIPM (Linear Inverted Pendulum)
e  Przy podwd@jnym podparciu: CoM przesuwa sie od poprzedniej stopy do nastepnej

*  Przy pojedynczym podparciu (faza swing): CoM podaza parabolg wyznaczong przez ZMP

e Sprzeienie: sekwencja krokdw - trajektoria ZMP - trajektoria CoM (generator QP)

e  Weryfikacja online: ZMP(t) € convex hull(stopa_oparta) przez caty cykl kroku

e Narzedzie: biblioteki Choreonoid, OpenHRP, ROS2 Whole Body Controller

e  Kompromis: krotsze, czestsze kroki = lepsza stabilnosé CoM kosztem predkosci ruchu

Sekwencja krokow okresla, gdzie majg znalez¢ sie stopy, ale stabilny chdd wymaga réwniez zaplanowania trajektorii
srodka masy. Model LIPM pozwala uprosci¢ dynamike humanoida i powigza¢ ruch CoM z potozeniem ZMP. W fazie

pojedynczego podparcia Srodek masy przemieszcza sie wzgledem jednej stopy podporowej, a w fazie podwdjnego
podparcia ZMP przechodzi miedzy stopami. Im krétsze i czestsze kroki, tym tatwiej utrzymadé stabilnos¢, ale kosztem
predkosci i efektywnosci ruchu.




Doboér planisty do konkretnej aplikacji

Laboratorium badawcze Robot ustugowy (biuro) Ratownictwo (gruz)
A* + DWA,; prosta cost map; footstep planer 2D; A* z cost map + Social DWA; detekcja YOLO; 3D A* lub RRT*; footstep w 3D z height map;
iteracyjna weryfikacja ZMP; MulJoCo do testow adaptacyjne kroki; zatrzymanie przy ludziach< 1 m MPC lokalny; konserwatywne marginesy ZMP
] |
Srodowisko zattoczone Schody i poziomy Sport/zawody
ORCA lub S-MPC; krétki horyzont predykcji (0,5 s); Hierarchiczny planer: globalny graf pieter + MPC Z agresywnym horyzontem; dynamiczny
priority queue stref bezpiecznych; niskie predkosci lokalny 3D footstep; detekcja stopni z point cloud chdd biegowy; uproszczony footstep dla

szybkosci kosztem marginesu ZMP

Nie istnieje jeden uniwersalny planista najlepszy dla wszystkich zastosowan. W laboratorium mozna uzyC¢ prostszej
kombinacji A*, DWA i podstawowej weryfikacji ZMP. W robocie ustugowym wazniejsze sg reakcje na ludzi, dlatego

potrzebna jest detekcja pieszych, social navigation i bezpieczne zatrzymanie. W ratownictwie lub na gruzowisku konieczne
jest planowanie 3D, height mapy i konserwatywne marginesy stabilnosci. Dobér algorytmu powinien wynikac z charakteru
srodowiska, dostepnych sensoréw, mocy obliczeniowej oraz poziomu ryzyka akceptowanego w danej aplikacji.




PODSUMOWANIE

Planowanie globalne (A*, Dijkstra) wyznacza optymalng trase; heurystyki i cost map sterujg wyborem sciezki

Planista lokalny (DWA, MPC, potential fields) reaguje na zmiany srodowiska i przeszkody dynamiczne

Stabilno$¢ ma wyzszy priorytet niz optymalnosc trasy — planista musi uwzglednia¢ margines rownowagi

Footstep planning ttumaczy geometryczng sciezke na fizyczng sekwencje krokdéw z weryfikacjg kinematyczng

Trzy poziomy decyzji — globalny, lokalny, footstep — sg sprzezone i musza dziata¢ w spdjnej petli



Zadanie projektowe i pytania problemowe

1. Dlaczego heurystyka Manhattan nie jest dopuszczalna dla siatek z ruchem 8-kierunkowym?
2. Cosie dzieje z polem potencjatu, gdy robot wpadnie w lokalne minimum? Zaproponuj wyjscie.

3. Jakg wartos¢ parametru a i B wybratbys dla DWA w zattoczonym korytarzu? Uzasadnij.

Zadanie projektowe: zaprojektuj planiste krokdw dla humanoida poruszajgcego sie w korytarzu 1,5 m
szerokosci z napotykanymi ludzmi. Opisz: jakie dane wejsciowe sg potrzebne, jak wyznaczasz miejsca
kontaktu stop, jak weryfikujesz kazdy krok, jak reaguje planista gdy droga jest zablokowana przez >3 s.

Bonus: zaimplementuj wygtadzanie B-spline dla Sciezki zwrdconej przez A* i porédwnaj liczbe krokéw
koniecznych do pokonania tej samej trasy przed i po wygtadzeniu.



