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Rozdzial 1

Wstep

Autonomia pojazdow przez wiele lat byla bardzo ograniczonym pojeciem
wykorzystywanym gldwnie przez wyspecjalizowane zespoty badawcze, lecz rozpatrywana
w kontekscie futurystki [77]. Jednak lata sze$cdziesigte XX wieku to czas wysScigu
kosmicznego i1 autonomia przeniosta si¢ na ptaszczyzne pojazdéw kosmicznych zwanych
tazikami [78]. W rezultacie James Adams stworzyt wozek Stanford [46] przedstawiony na
rys 1.1. wyposazony w kamery 1 zaprogramowany do autonomicznego wykrywania i
Sledzenia linii na ziemi. Bylo to pierwsze zastosowanie kamer w pojazdach
autonomicznych — kluczowego elementu w dzisiejszych pojazdach autonomicznych.
Rozwdj autonomii trwat glownie w laboratoriach akademickich poprzez realizacjg
projektéw m.in.: niemieckiego inzyniera Ernsta Dickamnna o nazwie ,,VaMoRs” [47] oraz

projekt Navlab [48] w Carnegie Mellon University.

Rys. 1.1. Wozek laboratoryjny sztucznej inteligencji Stanford, 1964-71 [16]

Na poczatku XXI wieku przemyst pojazdow autonomicznych byt w pelnym rozkwicie.
Dzial badawczy Departamentu Obrony Stanéw Zjednoczonych - DARPA [49]
sponsorowat seri¢ wyzwan majacych na celu przyspieszenie autonomicznych
samochodéw. Pierwszy rocznik uczestnikow ponidst sromotng porazke pokonujac
zaledwie kilka mil zanim si¢ rozbil. Jednakze pie¢ zespotéw z powodzeniem ukonczyto

kurs Grand Challenge 2005 [50], ktory odbyt si¢ zaledwie 18 miesigcy pozniej. Najszybszy



zespot pokonat trase kalifornijskiej pustyni Mojave w niecate siedem godzin. Kolejne trzy
najszybsze pojazdy ukonczyly kurs w ciggu nastepnych 35 minut. Zwycigskie pojazdy

zostaly przedstawione na rys 1.2.

Rys. 1.2 Zwycigskie pojazdy DARPA Grand Challenge od lewej — zwyciezca Stanley

Racing Team, zdobywcy trzeciego miejsca H1lghlander oraz drugiej pozycji Sandstorm®
[50]

Obecnie badania autonomii samochodéw bardzo rozwijaja firmy motoryzacyjne tj. Ford,
Mercedes-Bens, BMW, Tesla, a takze firmy technologicznej jak Nvidia oraz Google z
swoim samochodem Waymo. Od 2021 r. najblizsza firma, ktora wprowadzita na rynek
samochody autonomiczne jest Tesla z pakietem Full Self-Driving [51] umozliwiajacym

autonomiczne sterowanie bez uzycia rak podczas jazdy po autostradach.

Drogi publiczne to jednak skomplikowane miejsca nawigacji, gdyz wystepuje wiele
probalistycznych ograniczen, na ktére algorytmy nawigacji musza reagowal w czasie
rzeczywistym, tj. przechodnie, $wiata uliczne oraz rozpraszajace billboardy. Przewaznie w
bliskiej odlegtosci znajdujag si¢ inne pojazdy, budynki oraz drzewa. Takze elementem nie
do przewidzenia s3 zachowania innych kierowcéw w §rodowisku drogowym nie zawsze
zgodne z przepisami drogowymi. Z tego powodu nawet wsrod ww. przetomowych badan
nie ma dostepnych na rynku w pelni autonomicznych pojazdow do jazdy w warunkach
drogowych. Rozwijane sg technologie wspomagania kierowcy przy parkowaniu,
asystentow paséw ruchu oraz prowadzone s3 badania poczynaja kroki do utworzenia
samochodow osobowych badz tez busoéw, jednak jest to jeszcze odlegla perspektywa, gdy

te pojazdy stang si¢ naszym stalym elementem codziennos$ci [80].
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Z racji tego S$rodowiskiem bardziej przystawalnym do rozwoju systemow
autonomicznych sg tereny z ograniczony ruchem oraz obecnoscig cztowieka. W branzach
takich jak gérnictwo dziataja juz setki pojazdow autonomicznych [79]. W maju 2021 roku
autonomiczna ci¢zarowka Caterpillar bezpiecznie przewiozita ponad miliard ton materiatu
w ciggu zaledwie 8 lat eksploatacji [52]. Rozwdj i udane implementacje pojazdow
autonomicznych nastgpuja w warunkach poza drogowych. Dobitnym przyktadem jest
rozw6j badan oraz udane misje marsjanskich taziki eksploracyjne tzw. tazikow

marsjanskich tj. Curiosity [54] oraz Perseverance [53].

Eksploracja Marsa przez czlowieka w stosunkowo niedalekiej przyszlosci staje si¢
coraz bardziej prawdopodobna. Amerykanska Narodowa Agencja Aeronatuki i Przestrzeni
Kosmicznej — NASA bada mozliwe misje zatogowe [56], a zainteresowanie Marsem jest
szerokie ze wzgledu na takie czynniki jak prowadzona debata na temat dowodow na
istnienie zycia na Marsie [55]. Kolonizacja Marsa to jednak szereg wyzwan, ktore muszg
rozwigza¢ inzynierowie. Aby przyszte misje byly bezpieczne i efektywne, nalezy
przewidzie¢ problemy i rozwing¢ technologie, ktore bedg potrzebne do ich rozwigzania.

Zadania przewidziane dla autonomicznych robotéw eksploracyjnych to m.in :

e przygotowanie drogi dla ludzi,
e zbadanie terenu,

e przewOz materialow.

Misje te beda trwaty przez dlugi czas a komunikacja z Ziemig bedzie rzadka 1 wystgpowac
bedzie z duzym opoznieniem. Reczne sterowanie tazikami z Ziemi wigzaloby si¢ z
ogromnymi kosztami 1 osiggnig¢ciem znacznie nizszych zwrot z inwestycji ze wzgledu na
czas bezczynnos$ci tazika w oczekiwaniu na instrukcje. Roboty eksploracyjne generuja
znacznie wigcej informacji niz mogg przekazac 1 z racji tego duzo bardziej prawdopodobne
jest wystapienie problemu w znacznie szybszym czasie, niz mozliwe uzyskanie pomocy od

operatora [81].

Z racji przedstawionych informacji wystepuje zapotrzebowanie na inZynieroOw
zajmujacych si¢ autonomig. Zmusza to wiec Srodowiska akademickie do opracowania
metod szkoleniowych, ktore skutecznie sprostajg wyzwaniom dydaktycznym w tej
rozwijajacej si¢ dziedzinie. Nauczanie autonomii stanowi wyzwanie ze wzgledu na
czynniki zwigzane z tym jaki wystepuje sposob nauczania oraz jakie zasoby sa do tego

potrzebne. Robotyka jest dziedzing interdyscyplinarng: uczen podchodzacy do



projektowania, konstruowania i obstugi robota bedzie potrzebowal teoretycznej i
praktycznej wiedzy z zakresu matematyki, fizyki, teorii sterowania, wizji komputerowej, a
takze mechaniki, oprogramowania i elektrotechniki. Dodatkowe wyzwania wynikajg z
konieczno$ci Scistego potgczenia sprzetu i oprogramowania, ktore jest niezbedne do
dziatania robota. Silny eksperymentalny charakter robotyki uniewaznia tradycyjne
podejscie do nauczania w ktorym uczniowie sg bierni. Uczenie si¢ jest bardziej efektywne,
gdy uczniowie aktywnie angazujg si¢ w dzialania majgce na celu praktyczne zdobycie
umiejetnosci  poprzez studiowanie tematyki, rozwijanie, eksperymentowanie oraz
implementacj¢ algorytméw na fizycznych platformach. Z racji tego istnieje uzasadniona
potrzeba utworzenia platformy bedacej podstawa do nauki i rozwoju autonomicznych
systemOéw sterowania w kontek$cie robotow eksploracyjnych z szczegdlnym

uwzglednieniem marsjanskich robotow eksploracyjnych tzw. tazikdw marsjanskich.
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1.1. Cel pracy

Celem pracy dyplomowej magisterskiej jest utworzenie systemu sterowania
robotem eksploracyjnym bazujacego na glebokich sieciach neuronowych. Oczekiwanym
rezultatem pracy jest funkcjonalny system sterowania oparty na wytrenowanych
architekturach AlexNet [26] oraz ResNet [28], zaimplementowany na platformie robota

eksploracyjnego Orzet 7 opracowanej w ramach pracy przejsciowej [9].

1.2. Zakres pracy

Pierwszym zadaniem w realizacji pracy dyplomowej byt szczegotowy przeglad
literatury w zakresie dostepnych platform robotycznych do rozwoju systeméw sterowania
bazujacych na glebokich sieciach neuronowych oraz konwolucyjnych glebokich sieci
neuronowych w kontekscie systemow sterowania poprzez wykorzystanie obrazu z kamer.
W ramach pracy magisterskiej przeprowadzona zostala analiza zagadnien dotyczaca
uczenia glebokiegp w przetwarzaniu obrazu. Nastgpne zadanie obejmowato
uszczegOtowienie koncepcji robota eksploracyjnego. Kolejno utworzono tory testowe w
warunkach wewnetrznych oraz zewngtrznych w celu weryfikacji poprawnosci konstrukcji
robota eksploracyjnego oraz utworzenia zbioru danych uczacych. Czwarte zadanie
polegato na wytrenowaniu modelu sieci neuronowej oraz przeprowadzeniem badan nad
optymalizacja hiperparametrow. Kolejnym zadaniem byta implementacja wytrenowanego
modelu na platformie robotycznej. Ostatnie zadanie obejmowalo wykonanie badan

weryfikacyjnych utworzonego systemu.

1.3. Zalozenia pracy

W toku realizacji pracy dyplomowej przyjeto nastepujace zatozenia:

e mozliwo$¢ bezposredniego potaczenia z robotem eksploracyjnym niezaleznie od
zewngtrznych punktéw dostepu,

e uklad Jetson Nano powinien by¢ wykorzystywany w pelnym zakresie parametrow
aby pracowa¢ wydajnie podczas operacji klasyfikacji zajgtosci drogi,

e utworzenie torow testowych w celu wygenerowania danych uczacych,

e tor testowy w warunkach zewngtrznych powinien by¢ symulacjag warunkéw

marsjanskich,
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nalezy przeprowadzi¢ badania nad hiperparametrami nauki wybranych architektur
sieci neuronowych,

mozliwo$¢ prowadzenia eksploracji w warunkach dziennych i nocnych,
wykorzystanie drukarki 3D w technologii FDM oraz SLA do wytworzenia
elementow,

zatozenia dotyczace kwestii systemowych zawarte zostaty w podrozdziale 6.1.
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Rozdzial 2

2. Przeglad istniejacych rozwiazan

Badacze rynku przewiduja, ze do 2025 r. na drogach pojawi si¢ ponad 20 milionow
autonomicznych pojazdow [57], co z kolei oznacza, ze istnieje potrzeba utworzenia tatwej
i ogolnie dostepnych platform do nauki ww. systeméw. Podyktowane jest to zdobyciem
praktycznej wiedzy dla potencjalnych pracownikow w zblizajacych sie potrzebach na
rynku pracy. Mate autonomiczne platformy powstaja w wielu réznych konfiguracjach
przystosowanych do badania konkretnych probleméw z dedykowanym oprzyrzadowaniem.
W $rodowiskach naukowych czgsto do testowania wykorzystywane sa modele w
odpowiedniej skali np. 1/10 z wzgledu na aspekty kosztéw oraz bezpieczenstwa. Platformy
do rozwoju systemow autonomicznej jazdy sa wigc szansg na nauke i eksperymentowanie
z najnowoczesniejszymi technologiami. Zgodnie z wykonanym przegladem literatury oraz
technologami wystepujacy na rynku zauwazono, ze powstato wiele platform do nauki
autonomii w kierunku samochodow autonomicznych jednak wystepuje problem w kwestii
platform do rozwoju systemow autonomicznych w robotach eksploracyjnych. Wyniki

przeprowadzonego przegladu przedstawiono w ponizszych podrozdziatach.

2.1. FITENTH

FITENTH [58] to platforma, ktora zostata pierwotnie zatozona na Uniwersytecie
Pensylwanii w 2016 roku jednak obecnie rozwijania jest przez mig¢dzynarodowa
spotecznos¢ naukowcoOw, inzynieréw i1 entuzjastow systemow pojazddéw autonomicznych.
Pojazd oparty jest na podwoziu oferowanym przez Traxxas Slash 4x4 Premium Chassis
natomiast jednostka obliczeniowg jest Nvidia Jetson Xavier NX. Wyposazony jest w
zestaw czujnikow tj. lidar, IMU, obwdd VESC do kontroli 1 regulacji predkosci silnika
elektrycznego i serwonapedoéw oraz opcjonalnie kamere Stereloabs ZED z czujnikiem

glebi i ruchu. Elementy sktadowe platformy F1TENTH zostaty przedstawione na rys 2.1.
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Rys. 2.1. Elementy sktadowe platformy FAITENTH [58]

Architektura oprogramowania dostgpna jest W trybie open source w repozytorium GitHub.
Opierajac si¢ na rozwigzaniach takich jak Linux, C++, Python™, TensorFlow, PyTorch
oraz ROS Studio umozliwia tworzenie aplikacji wysokiego poziomu i rekonfiguracje
proceséw niskiego poziomu, ktore sg obstugiwane przez gotowe moduly i biblioteki.
Platforma jest wydajna obliczeniowo i wszechstronna, dlatego mozna ja wykorzystywac
do réznych badan, ktore obejmuja miedzy innymi wys$cigi autonomiczne, uczenie sie,
robotyke, systemy komunikacji i wiele innych. Duzym atutem projektu jest takze
dostepno$¢ kursu FITENTH CourseKit [59] uczacego podstaw autonomii ktadacego

nacisk na umiejetno$ci analityczne w projektowaniu pojazdéw autonomicznych.

2.2. AutoRally Robot
Platforma AutoRally (rys. 2.2) to wysokowydajne s$rodowisko testowe

przeznaczone do prowadzenia badan nad autonomia pojazdow. Projekt zostat opracowany
w 2011 roku w Georgia Tech przez Briana Goldfaina, Paula Drewsa i Jamesa Regha [60]
w celu badan nad systemami wizyjnymi wykorzystywanymi w pojazdach autonomicznych

wspartych przez amerykanski program DURIP (ang. Defense University Research
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Instrumentation Program). Platforma zostata zaprojektowana jako samodzielny pojazd z

uwzglednieniem solidnosci i trwatosci konstrukcji a takze tatwosci uzytkowania i montazu.

Rys. 2.2. Platforma AutoRally z widokiem od lewej - a) podwozia, b) ztozonego pojazdu,

c) jednostki obliczeniowej wraz z urzadzeniami peryferyjnymi [60]

Platforma pojazdéw autonomicznych AutoRally jest oparta na cigzaréwce RC w skali 1:5.
ma okoto 1 [m] dtugosci, 0,6 [m] szerokosci, 0,4 [m] wysokosci, wazy prawie 22 [kg] a jej
predkos¢ maksymalna wynosi 90 [km/h]. Platforma jest zdolna do autonomicznej jazdy
wykorzystujac wytacznie poktadowe czujniki, komputery i zasilanie. Platforma jest
wieksza niz wiele innych skalowanych autonomicznych pojazdéw naziemnych, ale
stanowi efektywng kosztowo, wytrzymala, wydajng 1 bezpieczng alternatywe dla
pelnowymiarowych pojazdow autonomicznych pojazddéw 1 zachowuje duza tadownos¢ w
poréwnaniu z innymi skalowanymi platformami zbudowanymi z mniejszych samochodow
RC. Mozliwosci AutoRally oferujg znaczng poprawe osiggow w stosunku do tradycyjnych
skalowanych pojazdow autonomicznych bez konieczno$ci duzych inwestycji w
infrastrukture 1 wzgledéw bezpieczenstwa wymaganych w przypadku pelnowymiarowych
pojazdow autonomicznych. Kompletna instrukcja budowy i konfiguracji platformy
AutoRally jest publicznie dostepna oraz zawiera kompletng liste czg¢$ci oraz schematy
polaczen, a takze wszystkie wymagane pliki CAD (ang. computer-aided design) do
produkcji czesci na zamowienie. Ponadto procedury operacyjne, srodowisko symulacyjne,
oprogramowanie podstawowe i sterowniki referencyjne napisane sg w jezykach C++ oraz
Python wraz z kolekcja danych dotyczacych jazdy autonomicznej udostgpnionych w
repozytorium GitHub [61]. Platforma robotyczna jest solidna, ekonomiczng i bezpieczng
platforma, ktora otwiera przed naukowcami 1 hobbystami przestrzen agresywnej

autonomicznej jazdy terenowe;j.
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2.3. Duckiebot
Duckiebot [62] jest atrakcyjng i przystepng cenowo platforma badawczg stuzacg do

rozwoju i nauki systeméw autonomicznych oraz robotyki. Projekt zaprezentowano w 2016
roku w Massachusetts Institute of Technology. Elementami sktadowymi sa komponenty
ogblnodostepne na rynku. Obliczenia sg wykonywane przy wykorzystaniu minikomputera
Raspberry PI w wersji 2 (RPi2) wyposazonym w 4 rdzenie ARM 900 [MHz] i 1 [GB]
pamigci RAM. Naped realizowany jest poprzez dwa kota napedzane silnikami pradu
statego. Podwozie jest wymienng cz¢sécig robota i moze zostaé zastgpione przez dowolng
konfiguracje, ktora wykorzystuje dwa silniki pradu stalego. Duckieboty (rys. 2.3)
wyczuwajg $wiat za pomocg tylko jednej kamery dedykowanej do Raspberry.
Konfiguracja, komunikacja, debugowanie i opcjonalne sterowanie r¢czne Duckiebotem
odbywa si¢ przez WiFi. Dla duzych wdrozen rozwigzaniem wystepujacego problemu
nasycenia sieci jest wbudowany punkt dostgpowy w kazdym Duckiebocie. Te mobilne
hotspoty tworza sie¢ o czgstotliwosci 5 [GHz], sa zasilane niezaleznie i tacza si¢ z
Raspberry Pl 2 przez Ethernet. Ponadto mozna uzy¢ bezprzewodowego joysticka dzieki
czemu sterowanie reczne staje si¢ wygodniejsze. Duckieboty moga by¢ takze wyposazone
w diody LED RGB, aby umozliwi¢ globalne zachowania, ktore wymagaja komunikacji

miedzy pojazdami w celu orientacji i przekazywania informacji.

Rys. 2.3. Platforma badawcza Duckiebot DB18 [62]
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Integralnym elementem projektu jest symulowane srodowisko miejskie DuckieTowns [63]
stuzagce jako miejsca nauki i operowania robotoéw. Drogi zbudowane s3 z mat oraz
oznakowane taSmami, po ktorych poruszajg si¢ roboty. DuckieTowns (rys. 2.4) moga
zosta¢ przeksztalcone w inteligentne miasta poprzez dodanie sygnalizacji $wietlnej,
znakow, przeszkod, skrzyzowan oraz mieszkancow Duckietown (kaczuszek). Projekt ten
jest uzytecznym narz¢dziem, poniewaz uczniowie oraz badacze moga zaoszczedzié
pienigdze 1 czas nie muszac rozwijac¢ catej niezbednej infrastruktury. Wszystkie materiaty

sg dost¢pne W trybie otwarto zrodtowym.

Rys. 2.4. Srodowisko miejskie DuckieTowns [63]

2.4. Jackal UGV

Konstrukcja w konteks$cie robotéw eksploracyjnych dostgpnych na rynku jest
przemystowe rozwigzanie w postaci komercyjnej platformy JACKAL UNMANNED
GROUND VEHICLE produkowany przez firm¢ Clearpath Robotics [64]. Projekt powstat
jako kontrakt z Laboratorium Badawczym Armii Stanéw Zjednoczonych - ARL (ang, US
Army Research Labs) na stworzenie niedrogiej, przenos$nej platformy badawczej do uzytku
terenowego. Koszt platformy w zaleznosci od konfiguracji wynosi okoto 16 800,00 [$].
Jackal UGV (rys. 2.5) to maty, szybki i wytrzymaly bezzatogowy pojazd naziemny z w
petni zintegrowanym GPS, IMU i wyposazony w konfigurowalng ptyt¢ gorng stuzacg do
instalacji m.in ramienia robotycznego. Robot dziata na systemie ROS (ang. Robot
Operating System). Wyposazony jest w dwie kamery: Axis P5514-E PTZ oraz kamere
sieciowg Point Grey Flea3 FL3-U3-13E4C-C. Urzadzenie posiada konstrukcje
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wodoodporng i naped typu skid-steer, ktory pozwala na poruszanie si¢ po kazdym terenie.
Jackal ma wymiary 43 [cm] szerokosci, 51 [cm] dlugosci, 25 [cm] wysokosci 1 okoto 17
[kg] masy oraz posiada 4 kota i generuje 500 watow mocy. Robot po odpowiedniej
konfiguracji przeznaczony jest do pracy w wielu trudnych warunkach tj. place budowy,

rafinerie ropy naftowej oraz tunele kolejowe.
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Rys. 2.5. Jackal UGV produkcji Clearpath Robotics z zabudowang kamerg StereoLabs
ZED [64]

2.5. Podsumowanie

Tradycyjnie skalowane platformy do jazdy autonomicznej byly budowane
specjalnie na potrzeby jednego eksperymentu, ale pojawia si¢ nowa fala platform otwarto
zrodtowych. Platformy powinny by¢ latwe w budowie, umiarkowanie tanie i oferowac
poktadowe mozliwosci detekcji i wykonywania obliczen. Rozwoj platform ma miejsce
gléwnie w obszarze pojazdow do jazdy w warunkach zblizonych do drogowych tj.
FITENTH, Dockiebot lub JetBot opisany szerzej w pracy przejsciowej [9]. Wystepuja
takze proby dostosowania pojazdow do jazdy w warunkow nieutwardzonej drogi np.
platforma AutoRally. Jednak zaden z otwarto-zrodlowych projektow nie posiada

wystarczajagcych parametrow pod wzgledem jazdy eksploracyjnej w warunkach
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zewnetrznych. Pojazdami o takich parametrach jest przedstawiony komercyjny projekt
Jackal UGV. Zwazajac na powyzej przedstawione informacje, istnieje potrzeba utworzenia
platformy bedacej podstawa do nauki i rozwoju autonomicznych systemow sterowania w
kontekscie robotow eksploracyjnych ze szczegdlnym uwzglednieniem marsjanskich
robotéw eksploracyjnych, tzw. tazikow marsjanskich. Dostgpne obecnie platformy
umozliwiaja przede wszystkim rozbudowg¢ w kierunku samochodéw wyscigowych
opartych na platformach 4-kotowych lub prostych 2-kotowych konstrukcjach. Natomiast w
realizowanej pracy magisterskiej zdecydowano si¢ wykorzysta¢ niewystepujaca na rynku
6-scio kotowa platform¢ robotyczng z zawieszeniem typu rocker-bogie z napedem na
kazde kolo wzorowang na ostatnich konstrukcjach Amerykanskiej Agencji Kosmicznej
NASA, tj. tazikach Curiosity oraz Perseverance. Platforme ta opracowano w ramach pracy

przejsciowej 1 przedstawiono na rys 2.6.

Rys. 2.6. Widok platformy robotycznej do nauki i rozwoju autonomicznych systemow

sterowania w konteks$cie robotéw eksploracyjnych [zdj¢cie: Marcin Januszka]
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Rozdzial 3

3. Uczenie glebokie w przetwarzaniu obrazu

W niniejszym rozdziale przedstawiono opis podstawowych poje¢ zwigzanych z
szeroko pojeta sztuczng inteligencja w kontek$cie analizy obrazu przy wykorzystaniu
sztucznych sieci neuronowych oraz glgbokich sieci neuronowych. Typem glebokich sieci
neuronowych wykorzystywanych do analizy obrazéw sa sieci konwolucyjne zwane
réwniez splotowymi bedacych nieodzowng czgécia skladowg systemoOw sterowania

bazujacych na informacjach pozyskiwanych z kamer.

3.1. Rozpoznawanie obrazu oraz wystepujace ograniczenia

Probkowanie i kwantowanie sygnatu wizyjnego powoduje powstanie obrazu
cyfrowego z najmniejszym jednolitym elementem sktadowym w postaci piksela. Posiada
on okreslong jasno$¢ roznych koloréw, a jego barwa okres$lana jest poprzez modele
przestrzeni barw jak np. RGB, RGBA, CMYK, HSV itp. [3]. Przeprowadzanie operacji
analizy obrazu poprzez =zastosowanie filtrow oraz operacji arytmetycznych i
geometrycznych na pikselach pozwala uwidoczni¢ charakterystyczne cechy oraz uzyskaé
informacje o obrazie. Czlowiek posiada naturalng zdolno$¢ do rozpoznawania i analizy
obrazu poprzez poszerzanie swojej wiedzy przez lata doswiadczen identyfikacji r6znych
obiektow. Bardzo rozbudowane zdolnosci adaptacyjne ludzkiego zmystu wzroku sg bardzo
trudne do otworzenia w warunkach inzynierskich. Z tego powodu wystgpuje problem jak
przetwarzac i reprezentowac ogromng ilos¢ ludzkiej wiedzy w komputerze w taki sposob,
aby bylo to przejrzyste i intuicyjne [2]. W przypadku maszyn nast¢puje pordwnanie obrazu
wejsciowego do wcezesnie] dostarczonych wzorcow z przygotowanych zestawow
odpowiednio opisanych danych [4]. Rozpoznawanie obrazu mozna rozr6zni¢ na procesy
segmentacji, klasyfikacji, kategoryzowania oraz lokalizacji obiektow. W zadaniach
autonomicznego przejazdu robotow wystepuje problem w dziedzinie zarowno sprzetowej
jak i1 oprogramowaniu w kwestii przeprowadzenia ogromnej iloSci obliczen, ktore sa
wymagane aby zadanie np. rozpoznania badz klasyfikacji bylo wykonano poprawnie w

czasie rzeczywistym [2].
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3.2. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (ang. ANN — Artifical Neural Network) zostaly utworzone
jako rozszerzenie zdobytej wiedzy naukowcow w konteks$cie badan na temat dziatania
ludzkiego umyshu. Z tego powodu sie¢ neurondéw opiera si¢ na symulowaniu aktywnosci
elektrycznej mézgu oraz uktadu nerwowego. Elementem przetwarzajagcym jest neuron. W
ksigzce autorstwa Ryszarda Tadesuewicza pt. ,,Odkrywanie wlasciwosci sieci
neuronowych przy uzyciu programéw w jezyku C#” [5] koncepcje biologicznego neurony
charakteryzuje zdobywca nagrody Nobla - Ramon y Cajla w stowach ,,wprowadzono
koncepcje neurondow jako wyspecjalizowanych komorek przetwarzajacych informacie,
odbierajacych i analizujagcych wrazenia zmystowe, a takze wypracowujacych i
wysylajacych sygnaly sterujace do wszystkich elementow, ktére w ciele czlowieka
znajduja si¢ pod kontrolg mézgu, migsni sterujgcych ruchami ciata, gruczotéw oraz innych
narzadow wewnetrznych” [5]. Inspiracje dziataniem struktur ludzkiego moézgu widoczne

byly w poczatkowej etapie rozwoju badan sztucznej inteligencji.

W 1943 roku powstata przelomowa koncepcja modelu sztucznego neuronu
McCullocha-Pitsa [39] przedstawionego na rys 3.1., bedacego podstawg dla
wykorzystywanych obecnie ztozonych struktur sztucznych sieci neuronowych. Model
sztucznego neuronu przeksztatca wartosci wejsciowe (cechy wejsciowe) na pojedyncza
warto$¢  wyjsciowa. Neuron McCullocha-Pitsa zbudowany jest z nastgpujacych

elementow:

e Sygnal wejsciowy (cecha wejsciowa x; — x,), ktdremu przypisywana jest waga
(w; — wy,) —analogia do biologicznych potaczen synaptycznych,
e Sumator (}) — oblicza sum¢ iloczynow wartosci podanych na wejsciu x; oraz wag

w; - odpowiednik potencjatu komorkowego,

n
2= inWi
7

e Funkcja aktywacji F(})) — stosowana do obliczonej sumy okre$lajaca pojedyncza
warto$¢ odpowiedzi neuronu dla sygnatow wejsciowych,
e Sygnal wyjsciowy (Y) — pojedyncza warto$¢ wyjsciowa uzyskana z

przeprowadzonych operaciji.
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Rys. 3.1. Schemat budowy neuronu McCullocha-Pittsa [39]

Na podstawie tej koncepcji w 1957 roku Frank Rosenblatt poprzez potaczenie kilku
niezaleznych neuronéw McCullocha-Pitsa utworzyt algorytm uczenia nazdzorowanego —
perceptron [40]. Idea ta wykorzystana zostala do stworzenia sprzetowego systemu
rozpoznawania prostych ksztattow na obrazach o rozmiarze 20 x 20 pikseli. W 1969 roku
M.Minsky oraz S.Paper w szeroko komentowanej ksiazce ,, Perceptrons” [41] wykazali
ograniczenia perceptronéw. W zbudowanej z pojedynczej warstwy neuronow model
rozwigzuje wylacznie zadania klasyfikacji probleméw liniowo separowalnych i z tego
powodu nie jest mozliwe nauczenie tego typu modeli np. odwzorowania funkcji logicznej
XOR [27]. Spowodowato to dlugotrwaly impas w rozwoju prac i prowadzenia badan nad
sztucznymi sieciami neuronowymi. Dopiero przeprowadzone w 1988 roku badania
Rumenthala [42] nad zastosowaniem uczenia z wykorzystaniem propagacji wstecznej
bledu (ang. backpropagation) rozpoczety popularnos¢ sieci neuronowych i staly sig¢
fundamentalnym sposobem uczenia sztucznych sieci neuronowych wykorzystywanym do
dzis. Obecnie wystepujacym celem sztucznych sieci neuronowych nie jest wierne
symulowanie dziatania struktur ludzkiego mdzgu, lecz utworzenie mozliwie efektywnych
matematycznych metod rozwigzywania zlozonych probleméw poprzez wykorzystanie

pewnych upraszczajagcych analogii  [27]. Przeciwskazaniem wystepujacym w

22



odwzorowaniu ztozono$ci dziatan biologicznych sieci neuronowych sa ograniczenia
sprzetowe komputerow w kontek$cie mocy obliczeniowych. Dlatego wystepuja
odwzorowania W sposob uproszczony poprzez prostg budowe i podstawowe wiasciwos$ci
[6]. Zalety sieci neuronowych nie ograniczajg si¢ jedynie do tego, ze umozliwiajg one
tatwe oraz swobodne tworzenie modeli nieliniowych nie wymagajacych koniecznosci
samodzielnego formutowania przez uzytkownika skomplikowanych hipotez, ale takze
charakteryzuja sie szybko$cig przetwarzania danych. Sieci umozliwiajg ponadto kontrole
nad zlozonym problemem wielowymiarowosci. Sztuczne sieci neuronowe cechuja si¢

architekturg posiadajaca kolejno potagczone warstwy neurondéw (rys 3.2).

warstwa wejsciowa warstwy ukryte warstwa wyjsciowa

Rys. 3.2 Architektura sieci neuronowych [7]

Tak utworzony model mozna traktowac jak zlozong funkcje przyjmujaca na
wejsciu — warstwie wejsciowej (ang. input layer) parametry - wagi pozwalajaca dopasowac
model by optymalnie opisywal dane w warstwie wyjsciowej (ang. output layer)
propagowanej poprzez przejsciowej warstwy ukryte (ang. hidden layer). Czgsto w
przypadku zadan klasyfikacji zajetosci drogi w sterowaniu autonomicznych pojazdow z
wykorzystaniem sieci neuronowych zwracane jest prawdopodobienstwo zablokowania
mozliwos$ci przejazdu. Celem uczenia modelu z zakresu sieci neuronowych jest uzyskanie
dla kazdej wagi globalnej wartosci, dla ktorej warto$¢ straty jest minimalna. W tym celu
stosuje si¢ algorytm wstecznej propagacji (ang.backpropagation), ktory pozwala w
wydajny  sposdb  obliczy¢ pochodne czastkowe funkcji kosztu  wzgledem
optymalizowanych parametréw sieci. W trakcie implementacji najczgsciej wykorzystuje

si¢ uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) oznaczajace posiadanie zbioru danych
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wraz z przypisanymi etykietami odnoszacym si¢ do poprawnie oznaczonych klas tzw.
ground truth. Odmiennym podej$ciem jest uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised
learning), nie narzucajgce algorytmowi podczas procesu uczenia zadnych obserwacji
(etykiet) lecz pozwalajace na samodzielne znalezienie interesujgcych wzorcéw czy
zalezno$ci. Zwazajac na powyzsze informacje mozna dostrzec wade sieci neuronowych
zwigzang z koniecznos$cig zgromadzenia duzej ilosci danych uczacych oraz trudnosci w

dopasowaniu odpowiednich parametrow dla optymalizacji wynikéw nauki.

3.3. Glebokie sieci neuronowe

Odmiang sieci neuronowych stuzacych do rozpoznania i klasyfikacji obiektow sa
glebokie sieci neuronowe DNN (ang. Deep Neural Network). Posiadaja one wiele warstw
ukrytych. W dziedzinie wizji komputerowej klasyczne sieci neuronowej okazaly sie
nieefektywne. Obraz podawany na wejscie moze charakteryzowac si¢ liczbg tysigcy pikseli
oraz do 3 kanaléw koloréw co z kolei wymaga ogromne;j liczby potaczen i parametrow

klasycznej sieci neuronowej [22].

Uczenie glebokie stanowi odmienne podejscie do tematyki sztucznej inteligencji -
Al (ang.artifical intelligence), co przedstawiono na rys 3.2. Scisle mowiac, uczenie
glebokie to rodzaj systemow uczacych si¢, technika umozliwiajaca systemom
komputerowym ulepszenie oparte na doswiadczeniu i danych. Uczenie glebokie jest tym
rodzajem systemow uczacych sig, ktory osigga wielka moc 1 elastycznos$¢ reprezentujac
swiat jako zagniezdzong hierarchi¢ poje¢ przy czym kazde pojecie jest zdefiniowane w
powigzaniu z pojeciami prostszymi 1 bardziej abstrakcyjnymi reprezentacjami
wyznaczonymi za pomocg poje¢ mniej abstrakcyjnych [1]. Typowym przyktadem modelu
deep learningu jest gleboka sie¢ jednokierunkowa lub wielowarstwowy perceptron - MLP
(ang. multi layer perceptron). MLP to funkcja matematyczna dazaca do odwzorowania
partii danych wejsciowych na wartosci wynikowe. Budowa funkcji opiera si¢ na szeregu
mniejszych funkcji sktadowych. Kazdorazowe wykorzystanie innej funkcji matematycznej
rozumiane jest jako nowa reprezentacj¢ danych wejsciowych. Jedng z perspektyw deep

learningu ma na celu wlasnie poznanie wlasciwej reprezentacji danych.
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Przyklad:
Regresja
Logistyczna
Przyktad:

plytkie
autokodery

Deep learning

Przyktad: MLP

Systemy

uczgee sie

Uczenie si¢

reprezentatywne

Przyklad:

baza wiedzy

Rys. 3.2 Diagram Venna wizualizujacy technologie Al [1]

Kazda warstwa reprezentacji moze by¢ rozumiana jako stan pamigci komputera po
rownolegtym wykonaniu kolejnego zbioru instrukcji. Wigksza glebokos¢ sieci wplywa na
wigkszg ilos¢ instrukcji wykonywanych sekwencyjnie. Dziatanie to powoduje duze
mozliwo$ci poniewaz kolejno instrukcje posiadaja sposobnos¢ odwolywania si¢ do
uzyskanych wynikdw wczesniejszych instrukcji. W wyniku takiego podej$cia do deep
learningu nie wszystkie warstwy informacji musza koniecznie kodowa¢ czynnik zmian,
ktore objasniaja dane wejsciowe [1]. Utworzenie programu, ktory potrafi zrozumie¢ dane
jest mozliwe dzigki przechowywaniu informacji o stanie przez reprezentacje. Informacja o
stanie jest odpowiednikiem licznika badz wskaznika wykorzystywanych w tradycyjnych
programach komputerowych lecz nie posiada nic wspdlnego z zawartoscig konkretnych

danych. Pomaga natomiast modelowi w organizacji przetwarzania [1].

Czesto podkreslane jest podobienstwo uczenia glgbokiego do pracy mozgu.
Niezaprzeczalng kwestig jest, ze badacze pracujacy nad uczeniem gltebokim podkreslaja
wplyw sposobu dzialania mézgu bardziej niz badacze w innych dziedzinach systemow

uczacych sie¢, jak w przypadku jadra maszyn lub statystyk bayesowskich, lecz nie nalezy
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widzie¢ deep learningu jako proby symulacji mézgu [1]. Nowoczesny deep learning
czerpie inspiracj¢ z wielu dziedzin jak matematyka stosowana w tym algebra liniowa,
prawdopodobienstwo, a takze teoria informacji i optymalizacja numeryczna. W zaleznos$ci
od koniecznosci przeznaczenia sieci do konkretnych zadan rozréznia si¢ m.in. nastepujace

rodzaje:

e Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN — recurrent neural networks),

e Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN — convolution neural networks),

e Sieci generatywne nienadzorowane np. Restrykcyjna Maszyna Boltzmanna (RBM
— Restricted Boltzmann Machine).

3.4. Jak dziala deep learning

Czynnosci bedace proste do wykonania przez cztowieka dla komputera stanowia
trudne do przetworzenia zadanie. Przyktadem moze by¢ zrozumienie znaczenia surowych
danych pochodzacych ze zmystow jak np. obraz reprezentowany przez zbior pikseli
poniewaz funkcja odwzorowujaca zbior pikseli na tozsamo$¢ obiektow jest bardzo
skomplikowana. Trudno$¢ ta rozwigzuje deep learning poprzez podziat skomplikowanego
odwzorowania na seri¢ zagniezdzonych prostszych odwzorowan. Kazde z nich jest

opisywane w oddzielnej warstwie modelu co przedstawiono na rys 3.3.
Wyniki
(tozsamosé obiektu)

Trzecia ukryta warstw:

(obiekty i czgsci)

Druga ukryta warstw

(narozniki i kontury,

Pierwsza ukryta warstw

(krawedzie)

Warstwa widoczna

(piksele na wyjsciu)

Rys. 3.3 llustracja modelu deep learningu [1]
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Warstwa zawierajaca dane wejSciowe w postaci zmiennych, ktére mozemy obserwowaé
nosi nazwe warstwy widocznej. Coraz bardziej abstrakcyjne cechy sa uzyskiwane z obrazu
poprzez nastepny cigg warstw ukrytych. Wartosci nie sg podawane w danych stad nazwa
ukryte. Model musi sam okre$li¢ elementy uzyteczne w okreSlaniu zwigzkow
obserwowanych w obrazach. Pierwsza warstwa poprzez znajomo$¢ pikseli latwo
identyfikuje krawedzie w wyniku poréwnania jasno$ci sgsiednich pikseli. Majac opis
brzegow zawartych w pierwszej warstwie, druga warstwa moze tatwo odnalez¢ narozniki 1
rozszerzone kontury. Majac opis obrazu z drugiej ukrytej warstwy w postaci naroznikow i
konturow, trzecia ukryta warstwa moze wykry¢ cate fragmenty okreslonych obiektow,
dzigki znalezieniu specjalnego zbioru konturéw i naroznikéw. Wreszcie ten opis obrazu w
kategorii czgdci obiektu, ktére si¢ na niego skladaja, moze by¢ wykorzystany do
rozpoznania obiektow znajdujacych si¢ na obrazie [1]. Na podstawie przedstawionych
informacji mozna utworzy¢ bardziej szczegdélowy wysokopoziomowy opis glebokiego

uczenia modelu [7] :

I.  przekazywanie danych wejsciowych do funkcji modelu (krok w przéd) w celu
uzyskania predykciji,

Il.  obliczanie liczby reprezentujacej wartos¢ straty,

I1l.  obliczanie gradientu (reprezentacji pochodnej czastkowej funkcji straty wzgledem
kazdego elementu z danych wejsciowych badZ wyjsciowych) dla warto$ci straty
wzgledem parametrow z wykorzystaniem reguly fancuchowej 1 wartos$ci
obliczonych w kroku w przod,

IV.  modyfikacje parametréw na podstawie gradientow.

3.5.  Konwolucyjne sieci neuronowe

Typem glebokich sieci neuronowych wykorzystywanych do analizy obrazow sa
sieci konwolucyjne CNN (ang.convolutional neural network) zwane réwniez splotowymi.
Sieci CNN sa standardowa architekturg sieci neuronowych uzywana do generowania
predykcji, gdy obserwacjami wejsciowymi sg obrazy [7]. Konwolucyjna sie¢ neuronowa
wykorzystuje rézniczkowalng funkcje przeksztatcajac zadany zbior danych w nastepny.
Splotowe sieci neuronowe biora pod uwage fakt, ze zdjecie sktada si¢ z mniejszych cech
lub detali przez co tworzy mechanizm do analizy kazdej z cech osobno wplywajac

ostatecznie na calosciowg decyzje [23]. Sieci te ukierunkowane sg na przetwarzanie
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danych o znanej topologii siatki. Przyktadami moga by¢ dane geograficzne, ktére mozna
sobie zwizualizowaé jako dwuwymiarowa siatk¢ pikseli lub dane szeregéw czasowych
rozumianych jako jednowymiarowa siatka przyjmujaca probki w regularnych odstepach
czasu. Splotowe sieci neuronowe znalazty bardzo dobre przeznaczenie w zastosowaniach
praktycznych. Zgodnie z nazwg podstawowym elementem wykorzystywanym do dziatania
jest operacja matematyczna zwana splotem. Splot to specjalistyczny rodzaj dziatania
liniowego. Sieci splotowe to sieci neuronowe, ktére w przynajmniej jednej z warstw
zamiast ogOlnego mnozenia macierzy wykorzystujg splot [1]. Duzg zaleta sieci
konwolucyjnych jest umiejetnos¢ automatycznego wykrywania waznych kombinacji
pierwotnych danych wejsciowych w procesie uczenia. Proces ten rozpoczyna si¢ od
utworzenia losowych kombinacji pierwotnych cech w wyniku mnozenia danych przez
losowa macierz wag. W procesie Szkolenia sie¢ neuronowa uczy si¢ dopracowywac
pomocne kombinacje 1 odrzucaé nieprzydane. Taki proces uczenia, w ktérym istotne sg

kombinacje cech nazywamy uczeniem reprezentacji przedstawionym graficznie na rys 3.4

[7]1

Warstwa wejsciowa
Warstwa ukryta

i

(Aktywacja)
n cech 0d v do n kombinacji
wszystkich n pierwotnych cech

Gdzie:

B —wyraz wolny B — macierz wyrazéw wolnych

W — w . .
wags Act — funkcja aktywacji

V . macierz wag 0 — dane wejsciowe

Rys3.4. Przedstawienie procesu uczenia reprezentacji za pomoca sieci neuronowych, ktore
poczatkowo maja n cech, a nastepnie ucza sie od vn do n kombinacji tych cech na

potrzeby generowania predykcji [7]
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W analizie obrazéw najczesciej wystepujaca kombinacjg jest zbior cech (pikseli)
obejmujaca piksele znajdujace si¢ w bliskiej odleglosci od siebie. Oznacza to, ze
prawdopodobienstwo wystapienia wartosciowej cechy jest duzo wyzsze w grupie
przylegtych do siebie pikseli o wymiarach 3x3 w porownaniu do grupy 9 losowo
wybranych pikselach. Celem jest wykorzystanie tej wilasnoéci danych graficznych
poniewaz kolejno$¢ cech ma znaczenie, gdyz informuja, ktore piksele znajdujg si¢ blisko
siebie w przestrzeni. Natomiast kolejnos¢ nie jest juz tak istotna w przypadku innej postaci

danych np. ceny domow.
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Rozdzial 4

4. Uszczegolowienie koncepcji

W rozdziale przedstawiono konstrukcje platformy robotycznej do nauki i rozwoju
autonomicznych systemow sterowania w kontek$cie robotow eksploracyjnych oraz
wprowadzone modyfikacje zwigkszajace komfort pracy z jednostka oraz dostosowujace ja

do zatozen realizowanej pracy magisterskiej.

4.1. Modyfikacje

W trakcie prowadzenia badan dokonywano modyfikacji konstrukcji robota
opracowanej w ramach pracy przejsciowej [9] zgodnie z przyjetymi zatozeniami projektu.
Kolejno prowadzone przejazdy testowe na torach testowych oraz implementacje nowych
algorytmow sterowania uwidaczniaty elementy wymagajace przebudowy. Po wyciagnieciu
wnioskow z poprzedniej wersji konstrukcji uzywano ich do ulepszenia kolejnej. Koncowa
wersja projektu jest efektem wykonania szeregu iteracyjnych modyfikacji prototypu do

wersji ostatecznej, ktora zostata przedstawiona na rys 4.1.

a)

Rys. 4.1. Widok kolejnych prototypow platformy robotycznej od lewej - a) praca
przejsciowa b) praca magisterska
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Modularna konstrukcja platformy robotycznej oraz zastosowanie druku 3D
umozliwily szybkie prototypowanie poszczegdlnych elementéw oraz ich prosta
implementacje do konstrukcji. W celu zaimplementowania zmodyfikowanego elementu
nie byl konieczny demontaz catej konstrukcji tylko poszczegdlnych podzespotdow.
Modyfikacje w jednej dziedzinie nie wprowadzaly potrzeby ponownego wytwarzania
pozostalych elementéw. Utatwilo to proces szybkiego prototypowania poniewaz kazdy z
zaprojektowanych podzespotéw spelnia okres§long funkcje, odmienng od innych.
Dodatkowo w przypadku taczenia czesci zastosowano zunifikowang metoda taczeniowa,

ktora pozwolita na dostosowanie elementow do przyjetej postaci.

4.2. Kola

W trakcie przeprowadzania badan na torach testowych uwidocznily si¢ wady
stosowania przyjetych w pracy przejsciowej [9] kot platformy robotycznej. Kota
przedstawione na rys 4.2. wzorowane byly na konstrukcji zastosowanej w marsjanskim
taziku eksploracyjnym Curiosity [54]. Posiadaja one wzor w ksztalcie odwroconej litery V
tzw. chevron pattern. W projekcie przyjeto wyposazenie kot w 24 rowki. Kota zostaty
wydrukowane w calo$ci co wyeliminowano punkty naprezen, w ktorych czgsci taczylyby
si¢ ze sobg w postaci $rub lub punktow zatrzasku. Wzor ten przyjeto kierujac si¢ z
informacjami zamieszczonymi na stronie amerykanskiej Narodowej Agencji Aeronatuki i
Przestrzeni Kosmicznej — NASA (ang. National Aeronautics and Space Administration)
informujacymi, ze wzor chevron pattern zapewnia odpowiednig stabilno$¢ kot podczas
pokonywania wzniesien [54]. Dodatkowo ostre krawedzie mogg by¢ wykorzystane do
pomocy lazikom podczas pokonywania przeszkdd lub wzniesien. Kota wykonano w
technologii FDM (ang. Fused Deposition Modeling) na urzadzeniu Prusa i3 MK3S+.
Wykorzystane tworzywo to filament PLA.

W trakcie przeprowadzania badah na torze testowym w warunkach wewnetrznych
charakterystyczna stala si¢ glosna praca kot oraz maty wspdtczynnik tarcia na
utwardzonych ptaskich powierzchniach. Powodowato to obracanie si¢ kot w miejscu oraz

problemy przy wykonywaniu skretow.
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Rys. 4.2. Widok wykonanego projektu kota w ramach pracy przejsciowej od lewej - a)
model b) wydrukowany element

Na torze testowym w warunkach zewnetrznych wilasciwosci jezdne byly znaczaco lepsze
jednak stwierdzono, ze wykonane na catym obwodzie rowki charakteryzuja si¢ za mala
wysokoS$cig, przez co utrudnialy pokonywanie kamieni o réznej frakcji. Z tego powodu
zdecydowano si¢ na zamodelowanie nowych kot (rys 4.3.) z podzialem na felge oraz
opone. Decyzje ta podjeto z wzgledu na wigksza elastycznosé. W tej konfiguracji istnieje
mozliwos¢ zmiany ksztattu bieznika opon dostosowujac ja do wystepujacych warunkow.
Ponadto, w technologii druku 3D zdecydowano si¢ wykorzysta¢ materialty 0
wlasciwosciach zblizonych do gumowych (oparty na zywicy fotopolimerowej), przez co
mozliwe stato si¢ uzyskanie odpowiedniej przyczepnosci. Ksztatt felgi uzyskano poprzez
modyfikacje ww. kot dostosowujgc ksztalt rowkoéw do wpustow jakie zamodelowano na
oponie w celu uzyskania odpowiedniego spasowania i docisku w trakcie pracy. Opony
wykonano w technologii druku zywicznego SLA na urzadzeniu Formlabs Form3 [38].
Tworzywo wykorzystane do opon to zywica FormLabs Flexible [36]. Do wydruku felg
zastosowano tg samg technologi¢, natomiast wykorzystano drukark¢ Elgoo Saturn [84]
oraz zywicg¢ Elgoo ABS-like [37] o parametrach zblizonych do tworzywa ABS
charakteryzujacych si¢ wysoka wytrzymato$cia, sztywnoscig 1 odpornoscia na uderzenia.
Wydruki elementow w technologii zywicznej zostaly wykonane przez mgra inz. Andzeja
Jalowieckiego przy wykorzystaniu sprzetu udostepnionego przez Katedr¢ Podstaw

Konstrukeji Maszyn Wydzialu Mechanicznego Technologicznego Politechniki Slaskiej.
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Rys. 4.3. Widok zmodyfikowanego kota z podzialem na felge i opone od lewej - a) model
b) wydrukowany element

Po zastosowaniu tej modyfikacji uzyskano bardzo dobrg kultur¢ pracy w
warunkach wewngtrznych na plaskich powierzchniach. Z wzgledu na twardo$¢ zywicy z
ktorej wykonana jest opona dobrze sprawdza si¢ ona na skalach osadowych réznej frakcji
na torze w warunkach zewnegtrznych. W trakcie prowadzenia badan wykonano takze
projekt opony (rys 4.4.) o odmiennym ksztalcie bieznika. Celem bylo uzyskanie lepszej
przyczepnosci przy poruszaniu si¢ w zaglebieniu w postaci krateru na torze testowym w
warunkach zewngtrznych. Wyciagnieto wnioski z obserwacji poprzednich wersji opony 1i
zastosowano ksztatt bieznika lepiej sprawdzajacy si¢ w przypadku skat osadowych
wigkszej frakcji. Modyfikacja ta wprowadzita wade, jednak w trakcie wykonywania prac
prototypowych autor byt swiadomy tego faktu. Mianowicie opona gorzej sprawdza si¢ w
warunkach wewnetrznych, generujac wigkszy hatas podczas pracy. Z tego powodu

wykorzystywane sg obecnie dwa typy opon w zaleznos$ci od wystepujacej potrzeby.
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Rys. 4.4. Model opony z bieznikiem przystosowanym do skat osadowych wigkszej frakcji

4.3. Zasilanie

Wybrany w pracy przejsciowej [9] zestaw programistyczny Jetson Nano bedacy
jednostka obliczeniowa projektu wykorzystuje podejscie DVFS (ang. Dynamic Voltage
and Frequency Scaling). Ta technologia zarzadzania energig jest wykorzystywana w
wiekszosci wspotczesnego sprzetu komputerowego w celu maksymalizacji oszczgdnosci
energii. Modut Jetson Nano zasilany jest z pojedynczego zrodta zasilania a wszystkie
wewnetrzne napi¢cia modutow oraz wejs¢/wyjs¢ sa generowane z WwW. wejscia. Umozliwia
to poktadowemu kontrolerowi zarzadzanie energiag wdrazajac wielowarstwowe struktury
zasilania oraz odpowiednie taktowanie optymalizujac w ten sposdb zuzycie energii w

zalezno$ci od obcigzenia.

Do zasilania Jetsona Nano wykorzystywany jest oddzielny powerbank INIU BlI-
B41 10000mAh [14] charakteryzujacy si¢ dwoma wyjsciami typu USB-A o parametrach
napiecia 5 [V] oraz natgzenia pradu 3[A] na kazdym wyjsciu. W zalezno$ci od wydajnosci
pradowej zrodta zasilania Jetson Nano obsluguje dwa definiowane programowo tryby
zasilania. Domyslny tryb zapewnia zapotrzebowanie energetyczne w wysokosci 10 [W] i
aktywowany jest komenda:

$ sudo nvpmodel -m 0
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Natomiast drugim wystepujacym trybem zasilania jest tryb o mocy 5 [W] wlaczany za

pomoca komendy:
$ sudo nvpmodel -m 1

Réznica ta wynika z ograniczenia czestotliwosci jednostki graficznej - GPU i procesora -
CPU oraz liczby rdzeni CPU. Tryb 5 [W] powoduje ograniczenie pracy jednostki Jetson
Nano do dwoch rdzeni procesora. Z tego powodu w realizacji pracy wykorzystywano tryb
10 [W]. Jetson Nano Developer Kit jest skonfigurowany do przyjmowania zasilania przez
ztagcze Micro USB. W zlaczu tym wystgpuje maksymalne ograniczenie nat¢zenia pradu w
wysokosci 2 [A]. Po przekroczeniu tej warto$ci nastgpuje automatyczne zakonczenie
dziatania pracy Jetsona Nano. W przypadku duzej liczby zastosowanych urzadzen
peryferyjnych dotaczonych do ptyty nosnej wykorzystywanych w projekcie tj. kamera
Raspberry Pi HD v2 8MPXx, dwa sterowniki silnikow uklad PCA9685 + TB6612,
wyswietlacz PIOLED, karta sieciowa Intel Dual Band Wireless-AC oraz wentylator w
momencie uruchamiania kamery oraz algorytmu sterowania czyli wysoko chtonnych zadan
obliczeniowych nastepowato automatyczne wylgczenie zestawu programistycznego. W
przypadku zastosowania trybu 5 [W] do ww. zadan wystgpowata bardzo powolna praca
platformy robotycznej. Z tego powodu zdecydowano si¢ zasila¢ Jetsona Nano poprzez
ztacze barylkowe (ang. barrel jack) posiadajace te same parametry napigcia 5 [V] lecz
dwukrotnie wyzsze nat¢zenie pradu wynoszace 4 [A]. W tym celu konieczne stato si¢
zatozenie zworki na gniazdo J48 [13]. Wyzej wymienione problemy w trybie 5 [W]
wykorzystywanym poczatkowo przy zasilaniu poprzez ztacze barrel jack staly si¢ rowniez
widoczne w przypadku pracy z kamera. W momencie gdy nastgpowalo przestanie obrazu z
kamery z jednoczesnym wlaczeniem wyuczonej juz sieci, wystapily opdznienia w
wys$wietlaniu obrazu oraz przerwy. Skutkowalo to gubieniem trasy przez robota oraz
kolizjami z przeszkodami. Natomiast w przypadku zastosowania trybu 10 [W] dla ww.
czynno$ci nastgpowato wylgczenie pracy zestawu programistyczny Jetson Nano w
momencie uruchamiania wyuczonego modelu. W trakcie realizacji pracy stato si¢ to
znaczgcym problemem koniecznym do rozwigzania, aby mozliwe stalo si¢
przeprowadzenie dalszych badan. W tym celu wykonywano szereg testow przy uzycia
stabilizowanego zasilacza laboratoryjnego Korad KD3005P 0-30V 5A [12]. Uzyskano
zgodnie z informacjami producenta ptynna regulacje napiecia w zakresie od 0 do 30 [V]
oraz pradu w zakresie od 0 do 5 [A]. W wyniku analizy literatury znaleziono informacje w

dokumentacji firmy NVIDIA [13], Ze modul NVIDIA Jetson Nano wymaga do dzialania
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napigcia minimum 4,75 [V]. Z tego powodu nat¢zenie pradu przyjeto o wartosci 2.5 [A]
natomiast napigcie ustalono na 5.10 [V] bedace wigksze od nominalnego poniewaz
uwzgledniano straty napiecia w przewodzie zasilajgcym. Jednak problem wylgczania sie
jednostki Jetson Nano pozostal. W trakcie przeprowadzonych badan z zwigkszanymi
stopniowo parametrami pragdowymi stwierdzono, ze w momencie rozpoczecia dziatania
wyuczonego modelu nastepuje znaczy spadek napigcia zmierzony na S$ciezkach
zasilajacych plytke z ztacza barytkowego. Parametry napigcia jaki przed wytaczeniem
zarejestrowat miernik Fluke 87V [15] wynosily w granicach 4.83 [V] — 4.91 [V]. Pomiary
te wskazaty, ze problem wystepuje w przewodach zasilajacych. Z tego powodu
zdecydowano sie przylutowaé przewody silikonowe o przekroju 0.5 [mm?] i dtugosci 500
[mm] bezposrednio do ztacza barytkowego na plytce Jetson Nano. Przekroj ten wybrano,
gdyz kierujac si¢ dokumentacja producenta deklarowana obcigzalno$¢ pradowa przewodu
wynosi do 7 [A]. Po wykonaniu tych czynnos$ci zestaw programistyczny Jetson Nano
zaczat dziata¢ poprawnie i ww. problemy zostaly wykluczone. Przeprowadzono badania
zmieniajgc parametry pradowe na zasilaczu stopniowo je zmniejszajac, az do momentu
ponownego wylacznie si¢ Jetsona Nano. W trakcie przeprowadzonych badan stwierdzono,
ze w trybie zasilania 10 [W] przy zastosowanych urzadzeniach peryferyjnych i
wykonywanych zadaniach obliczeniowych czyli po uruchomieniu algorytmu minimalne
wartosci pradowe jakie trzeba dostarczy¢ do Jetson Nano przy wykorzystywanych
przewodach i zasilaczu to napigcie 5.09 [V] oraz nat¢zenie 2.48 [A]. Po uzyskaniu
wymaganej wiedzy dokonano pomiaréw  wartosci wyjsciowych  parametrow
zastosowanego powerbanku. Warto$¢ napigcia jakie zmierzono to 5.14 [V]. Jest to bardzo
korzystna warto$¢ z wzgledu na straty napiecia wystgpujace W przewodzie. Natomiast
maksymalne natezenie pradu jakie wystawia powerbank zgodnie z dokumentacja
producenta wynosi 3 [A] na kazdym wyjsciu co zgodnie z przeprowadzonymi badaniami
jest wartos$cig wystarczajacg. Zwazajac na ww. informacje zdecydowano si¢ wykorzystac
przewod zasilajacy Akyga AK-DC-01 [16] o deklarowanym napigciu 30 [V] , natgzeniu 4
[A] oraz dlugosci 800 [mm]. Jednak w potaczeniu z powerbankiem i Jetsonem Nano
ponownie pojawity si¢ ww. problemy. Podobnie jak w przypadku pierwotnie uzywanych
przewodow nastepowaly znaczne spadki napigcia uniemozliwiajagce prawidtowg prace
Jetsona Nano. Z tego powodu postanowiono na samodzielnie wytworzenie ztacza typu
USB-A wraz z przylutowaniem przewodow silikonowych o przekroju 0.5 [mm?] w
potaczeniu z koncowka zenska zlacza barytkowego (rys 4.5). Zdecydowano si¢ na taka

uktad, gdyz przez zastosowana szybko ztaczke mozna dowolnie wykorzysta¢ przewod do
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roéznego typu koncowek zasilajacych. W takiej konfiguracji nastepuje poprawna praca
platformy robotycznej zasilanej przy pomocy powerbanku INIU BI-B41 10000mAh [14] w
trybie pracy 10 [W].

Rys. 4.5. Widok wykonanego przewodu zasilajgcego

4.4. Hotspot

Fabryczny zestaw Jetson Nano Developer Kit pozbawiony jest karty sieciowej
umozliwiajgcej wymiane danych poprzez sie¢ Wi-Fi oraz bezprzewodowej komunikacji
Bluetooth. Standardowo za taczno$¢ odpowiada gigabitowe ztacze Ethernet do transmisji
przewodowej znajdujace si¢ na ptytce rozwojowej. Zgodnie z informacjami zawartymi w

pracy przejsciowej, w projekcie dodano karte sieciowa Intel Dual Band Wireless-AC 8265
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wraz z dwiema antenami. Pozwolito to na korzystanie z sieci Wi-Fi w czestotliwosci
zarobwno 2.4 [GHz] oraz 5 [GHz] w standardzie 802.11ac, a takze ze standardu Bluetooth

w wersji 4.2. Maksymalna predkosci transmisji danych wynosi 867 [Mbps].

W pracy przejsciowej [9] komunikacja z platforma robotyczng opierata si¢ na

potaczeniu za pomocg bezprzewodowego standardu sieci komputerowej Wi-Fi
wykorzystujac standardowa bezprzewodows sie¢ lokalng — WLAN (ang. Wireless Local
Area Network). Platforma robotyczna taczyta si¢ do punktu dostepowego - AP (ang. Acess
Point) ze zintegrowanym routerem tak samo jak urzadzenie programujace klasy laptop, co
zostalo przedstawione na rys.4.6. W zwiazku z wlaczonym protokotem DHCP (ang.
Dynamic Host Configuration Protocol) automatycznie przydzielajacym adresy IP — adres
od 192.168.0.102 do

192.168.0.108. Jednak zostal on skonfigurowany na statyczny adres IP 0 numerze

platformy robotycznej zmieniat si¢ poczatkowo z przedziatu

192.168.0.105 w celu uniknigcia konfliktu adresow w sieci WLAN oraz uzyskania bardziej

stabilnego polaczenia.
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Rys. 4.6. Schemat pierwotnego potaczenia sieciowego
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Rozwigzanie to sprawdzito si¢ w kwestii pracy na torze testowym w warunkach
wewnetrznych, gdzie wystgpowat dobry zasigg spowodowany bliskoscia punktu AP.

Jednak przeznaczenie platformy robotycznej to zadania eksploracyjne.

Zwazajac na ten fakt zdecydowano si¢ skonfigurowaé ww. karte sieciowg uzywang
w Jetsonie Nano w funkcji Hotspotu. W takim rozwigzaniu platforma robotyczna
wystepuje w formie punktu dostepu i to do niej wykonywane sg potgczenia poprzez sie¢
Wi-Fi z urzadzenia programujgcego klasy laptop badz smartfonu (rys 4.7.). Modyfikacja ta
znaczaco wplyneta na mobilno$¢ platformy np. w przypadku prowadzenia badan na torze
testowym w warunkach zewngtrznych, gdyz do prawidlowej pracy wymagana jest tylko
obecnos$¢ platformy robotycznej oraz urzadzenia programujacego. Potencjalng wada tego
rozwigzana jest natomiast zwigkszone zuzycie energii w trybie Hotspot. W trakcie badan
przeprowadzono testy w kontek$cie zasiggu zastosowanego rozwigzania. W przypadku
otwartej przestrzeni na osiedlu mieszkaniowym uzyskano mozliwo$¢ sterowania robotem
platformg robotyczna z odlegtosci 93 metrow. W warunkach pracy wewngtrznej poprawna
praca robota eksploracyjnego odbywata si¢ w granicy réznicy jednego pietra domu
jednorodzinnego, jednak wystepowaly czasowe opdznienia przesylania obrazu oraz
wykonywania polecen sterowniczych. W trakcie pracy z platformg robotyczng uzywano
trybu pozbawionego interfejsu graficznego uzytkownika - GUI (ang. Graphical User
Interface) w celu zmniejszenia zuzycia pamigci a takze odcigzenia procesora graficznego.
Do komunikacji z zestawem programistycznym Jetson Nano wykorzystuje si¢ protokot
komunikacyjny SSH (ang. Secure Shell), ktory jest domyslnie wigczony. W tym celu
uzywane jest oprogramowanie PuTTY [17] zapewniajaca funkcj¢ programowego
emulatora terminalu. Umozliwia to zdalng sesj¢ na komputerze po wpisaniu
odpowiedniego adresu IP urzadzenia z ktorym chcemy sie taczyé. W przypadku projektu
magisterskiego byta to platforma robotyczna o adresie IP 10.42.0.1 wraz z numerem portu
8888.
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Rys. 4.7. Schemat potaczenia sieciowego z rolg robota eksploracyjnego jako hotspotu

4.5. Modernizacja konstrukcji

Projekt konstrukcji robota wykonany zostat przy uzyciu oprogramowania Autodesk
Fusion 360 [19]. Jest to srodowisko obejmujace moduty m.in.: projektowania CAD oraz
renderowania 3D. Technik¢ wykonania robota, jaka przyjeto w zatozeniach, oparto na
druku przestrzennym 3D w technologii FDM (ang. Fused Deposition Modeling) kierujac
si¢ szybko$cig prototypowania oraz wykonywania podzespoléw, a takze wiedza autora w
tym zakresie. Zaprojektowane elementy w $rodowisku Autodesk Fusion 360 zostaty
wyeksportowane do formatu STL (ang. stereolithography), a nast¢pnie zaimportowane do
programu typu slicer. W niniejszym projekcie wykorzystywany jest PrusaSlicer [20]. Pliki

STL zostaty umieszczone w dodatku B zalaczonym do niniejszej pracy.

W trakcie prowadzonych badan zdecydowano si¢ nie wprowadza¢ zmian w
wykonanej w ramach pracy przejsciowej [9] konstrukcji zawieszenia typu rocker boogie.
W wyniku testow przeprowadzanych na torze testowym w warunkach zewngtrznych
uzyskano bardzo dobre wlasnosci terenowe w pokonywaniu zatozonych przeszkod, a takze
zadowalajaca stabilno$¢ konstrukcji. Natomiast zdecydowano si¢ przebudowaé centralng

czes¢ platformy robotycznej w kontekscie wykorzystania dwoch Zrodet zasilania w postaci
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powerbankéw. Zwazajac na opisane w poprzednich podrozdziatach problemy w kwestii
poprawnego zasilania jednostki Jetson Nano postawiono dedykowaé oddzielny powerbank
do zasilania zestawu Jetson Nano natomiast drugi powerbank wykorzystany jest do
zasilenia dwoch sterownikow silnikow. Takie rozwigzanie jest korzystne w kwestii pracy
Jetsona Nano przy wykonywaniu wysoko chlonnych zadan obliczeniowych, gdyz
dedykowany powerbank pracuje w zakresie maksymalnych wartosci deklarowanych
parametréow. Analogiczna sytuacja wystepuje w konteks$cie wykorzystania drugiego
powerbanku stuzgcego do zasilania silnikow oraz sterownikow w przypadku
maksymalnego obcigzenia przy pokonywaniu przeszkdéd. Rozwigzanie to wplyneto
pozytywnie na stabilno$¢ pracy platformy robotycznej przyczyniajac si¢ do eliminacji
wymienionych w podrozdziale 4.3 problemow. W tym celu zamodelowano i wykonano
dwie obudowy powerbankéw oznaczone na ponizszym modelu cyfra 1. Dodatkowo
wykonano kieszen na przewody (rys 4.8., poz 2) zasilajace jednostke obliczeniowa Jetson
Nano w celu uporzadkowania instalacji oraz mozliwos$ci dokonywania szybkich zmian
zgodnie z prowadzonymi badaniami opisanymi w podrozdziale 4.3. W odniesieniu do
pracy przejsciowej zdecydowano si¢ takze wprowadzi¢ zmiang w kontekscie
wykorzystywanej kamery. Zastapiono kamer¢ IMX219-160 8MP IR-CUT dedykowang dla
zestawu Jetson kamerg Raspberry Pi Camera HD v2 8MPx (rys 4.8., poz 3). Czynnos¢ ta
podyktowana zostata wystepujagcymi problemami z integracja kamery IMX219 pomimo
instalacji sterownikow oraz dedykowanych bibliotek. W trakcie prowadzonych badan
stwierdzono, ze kamera zostata uszkodzona przed wykorzystaniem jej przez autora
projektu. Z racji wystepujacych probleméw z integracja zdecydowano si¢ na

wykorzystanie najbardziej popularnej i wspieranej ww. kamery.
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Rys. 4.8. Ztozenie modelu robota eksploracyjnego

Zgodnie z zatozeniami zadania eksploracyjne robota powinny odbywac si¢ takze w
warunkach nocnych. Poprzednio wykorzystana kamera wyposazona byta w diody LED na
podczerwien oraz wbudowany filtr podczerwieni przez co mozliwa byla jazda w
warunkach nocnych opierajac si¢ na obrazie z kamery. Jednak w przypadku kamery
Raspberry Pi Camera HD v2 8MPx czynno$¢ ta stala si¢ niemozliwa z powodu
wystepujacego braku widocznosci w warunkach nocnych. Z racji tego wykorzystano
wbudowane w powerbank diody LED aktywowane za pomoca przyciskow bistabilnych
gwarantujgcych widoczno§¢ w warunkach nocnych. Warto zaznaczy¢, ze jest to
rozwigzanie tymczasowe. Robot docelowo ma charakteryzowac¢ si¢ catkowita autonomia,
wiec planowane jest utworzenie mozliwosci samodzielnego wlaczenia o§wietlenia np.
poprzez zastosowanie tranzystora. Przeznaczeniem robota eksploracyjnego jest

autonomiczna jazda w oparciu 0 dane obrazowe z kamery zamocowanej na odpowiednio
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dobranej wysokosci oraz pod odpowiednim katem wzgledem podioza. Zwazajac na to
wykonano mocowanie (rys. 4.8., poz. 4) pozwalajace na swobodng konfiguracj¢ wysokosci

oraz nachylenia w zaleznosci od potrzeb i warunkéw zewnetrznych.

W trakcie prowadzonych badan czesto wystepujacym problem bylo zerwanie
przewodow w miejscu lutdow badz tez przetarcie przewodu w zwigzku z licznymi kolizjami
na kamiennym terenie. Z tego powodu zdecydowano si¢ rozplanowaé przeprowadzenie
przewodow w oplocie z plecionki w celu ostony przed uderzeniami mechanicznymi.
Ztacza lutowane zostaly natomiast wzmocnione przed ukrgceniem poprzez otoczenie
catego elementu klejem na gorgco. Spowodowalo to usztywnienie zlacz lutowanych
szczegolnie przy wyprowadzeniach z silnikow, ktére podatne byly na ztamania w zwigzku

z licznymi uderzeniami o przeszkody w trakcie prowadzenia badan.

NVIDIA Jetson Nano Developer Kit wyposazony jest w pasywny radiator jednak w
momencie dokonywania wysoko chtonnych zadan obliczeniowych np. szkolenia modelu
temperatura jednostki graficznej oraz procesora przekraczata 45 [°C]. Parametry
temperaturowe pracy Jetsona Nano badano przy wykorzystania narzedzia jetson-stats [18].
Jest to narzedzie stuzgce do monitorowania systemu, ktore dziata w terminalu. Przy jego
wykorzystaniu mozna zobaczy¢ oraz kontrolowa¢ w czasie rzeczywistym stan Jetson
Nano, parametry pracy CPU, RAM oraz GPU. Przyktadowy widok zaktadki parametrow
pracy jednostki Nvidia Jetson Nano zostatl przedstawiony na rys 4.9. Z racji wystepujacej
wysokiej temperatury pracy ukladu zastosowano wentylator sterowany automatycznie
sygnalem PWM w zaleznoSci od obciagzenia pracy jednostki w celu maksymalizacji

skuteczno$ci chlodzenia wplywajac na bardziej wydajng prace jednostki.
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Rys. 4.9. Widok zaktadki parametréw pracy jednostki obliczeniowej platformy robota
eksploracyjnego Orzet 7 w narzedziu jetson-stats

W celu identyfikacji robota nadano mu w tylnej czgsci emblemat z przyjeta skrocong
nazwg robota w postaci — Orzet 7 (rys 4.10). Nazwa ta wykorzystywana jest z kwestii
praktycznych w materiatach promocyjnych, podczas referowania przeprowadzonych badan
oraz W codziennej pracy z robotem wykluczajac postugiwanie si¢ nazwa platformy
robotycznej do nauki 1 rozwoju autonomicznych systeméw sterowania w konteksScie

robotoéw eksploracyjnych.

Rys. 4.10. Widok tylnej czgéci robota eksploracyjnego z emblematem Orzet 7 od lewej -
a) model b) rzeczywiste wykonanie.
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Rozdzial 5

5. Srodowiska testowe do zbioru danych uczacych

W celu zrealizowania projektu wymagane jest utworzenie zbioru danych uczacych
stuzacych do wytrenowania modeli umozliwiajagcych odpowiednig klasyfikacje zajgtosci
drogi. Ponizej opisano wykonane dwa tory testowe w warunkach wewnetrznych oraz
zewnetrznych dajace mozliwo$¢ utworzenia zbioru danych zgodnie z przyjetymi

zalozeniami.

5.1. Tor testowy w warunkach wewnetrzny

W ramach pracy magisterskiej utworzono eksperymentalne $rodowiska testowe
bedace istotnym elementem prowadzonych badan w zakresie systemu sterowania z
wykorzystaniem robota eksploracyjnego. Srodowisko testowe w warunkach wewnetrznych
ma ksztalt elipsy o wymiarach 3000 x 1500 [mm]. Sktada si¢ ona z ciaglych czarnych
pasOéw inscenizujgcych pas drogowy z przerywanymi liniami posrodku. W tym przypadku
celem jest jedynie testowanie algorytméw autonomicznej jazdy z pominigciem
specyficznych wlasno$ci mechanicznych tazika. Umozliwia ono przeprowadzenie badan w
$wiecie rzeczywistym oraz zdobycie doswiadczenia w kontek$cie stawianych zatozen.
Taki rodzaj weryfikacji utworzonej konstrukcji pozwala przeprowadzi¢ testy w sposob
optymalny w konteks$cie praktycznej implementacji. Mozliwe wtedy staje si¢ zbieranie
przyktadow i1 utworzenie zbioru danych uczacych bedace najbardziej czasochtonng oraz
problematyczng cze¢$cia kazdego projektu wykorzystujacego sieci neuronowe w tym, takze
realizowanej pracy magisterskiej. Dziatania te spowodowaly duzg uzyteczno$¢ w
przypadku przeprowadzania pierwszych testow autonomicznej jazdy np. w przypadku
implementacji algorytmu podazania drogg. W tym celu wykorzystano wlasnie
przygotowywang inscenizacj¢ drogi. Stanowisko badawcze do jazdy w warunkach
wewnetrznych zostalo zaprojektowane tak aby umozliwi¢ stopniowanie trudno$ci w
zadaniach percepcji, wnioskowania i kontroli. W tym celu dodano kontrastujace czerwone
pregi na wewnetrznym obrzezu utworzonej drogi silnie ograniczajac obszar pracy robota
eksploracyjnego. Kolejna modyfikacja toru dotyczyta dodania elementow o ksztalcie
wielo$ciandéw o réoznych wymiarach (rys. 5.1.). Konfiguracja ta jest zasadniczg przyjeta

wersjg toru testowego w warunkach wewnetrznych do realizacji pracy magisterskie;j.
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Obejmuje ona zadanie klasyfikacji zaj¢tosci drogi oraz dokonanie operacji ominigcia

przeszkody.

Rys. 5.1. Widok toru testowego w warunkach wewngtrznych

5.2. Tor testowy w warunkach zewnetrznych

W celu przetestowania wtasciwosci zawieszenia oraz zdolno$ci poruszania si¢
utworzonego w ramach pracy przejsciowej [9] robota eksploracyjnego po terenach
nieutwardzonych symulujacych warunki marsjanskie utworzono $rodowisko badawcze do
jazdy w warunkach zewnetrznych. Utworzenie srodowiska jest procesem czasochtonnym
gdyz w fazie koncepcyjnej nalezy okres§li¢ potrzeby oraz przewidzie¢ scenariusze
wystepujace w przypadku prowadzenia badan. Tor testowy (rys. 5.2.) ma nieregularny
ksztalt o granicznych wymiarach 3500 x 4000 [mm].
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Rys. 5.2. Widok toru testowego w warunkach zewngtrznych

Inspiracjg tworzenia toru byt unikalny tor Marsian Yard [10] b¢dacy areng zmagan
migdzynarodowych zawodow Europen Rover Challenge (ERC) [10] odbywajacych si¢
kazdego roku w Kielcach na terenie Politechniki Swictokrzyskiej. Teren zostat odgrodzony
taSmg ostrzegawcza (rys. 5.3, pkt.l) oraz wzdluz niekontrastujacych krawedzi toru
zastosowano kamien murowy granitowy (rys. 5.3, pkt.2). Wykonano to w celu utatwienia
zbierania danych jasno okreslajac granice toru. Podloze zostato pokryte skatami
osadowymi o niejednolitej frakcji w celu przetestowania wtasciwosci roznych typow opon.
Przygotowano wzniesienie (rys. 5.3, pkt.3) bedace sprawdzianem dla zawieszenia typu
rocker-bogie. Dodatkowo wykonano podluzne zaglebienie (rys. 5.3, pkt.4) symulujgc
formy marsjanskie w postaci krateru. Wtasciwosci jezdne zostaly sprawdzone przy
pokonywaniu odpowiednio profilowanych kamieni (rys. 5.3, pkt5). Elementem
odznaczajagcym si¢ odmiennymi wymiarami oraz fakturg jest drewniany bal (rys. 5.3,
pkt.6) dodany w celu przetestowania poprawnosci klasyfikacji przeszkody przez algorytm

oraz przetestowania manewru ominiecia.
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Legenda:

. —— - tasma ostrzegawcza

- kamien granitowy
- wzniesienie
- krater

- kamien profilowany

6 [:] - drewniany bal

Rys. 5.3. Schemat toru testowego w warunkach zewnetrznych z wyszczegolnionymi
elementami sktadowymi

48



Rozdzial 6

6. Projekt algorytmu sterowania

W tym rozdziale zostang opisane zatozenia utworzonego systemu. W dalszej czesci
przedstawiono takze strukture systemu sterowania robotem eksploracyjnym oraz
wprowadzone niezb¢dne modyfikacje umozliwiajace poprawng prace platformy

robotyczne;j.

6.1. Zalozenia systemu

W ramach pracy przejSciowej [9] zaprojektowano prototyp platformy robotycznej,
dokonano przegladu literatury oraz oprogramowania, a takze zapoznano si¢ z metodyka
tworzenia systemow wizyjnych w sterowaniu robotow bazujacych na technikach uczenia

glebokiego. Na podstawie zdobytych informacji zdefiniowano zatozenia systemu:

e wykorzystanie zroznicowanych architektur w klasyfikacji obrazéw (AlexNet 0 8
warstwach ukrytych oraz ResNet - gleboka sie¢ szczatkowa 0 152 warstwach
ukrytych),

e uzycie wstgpnie nauczonej sieci neuronowej (ang. transfer learning) z pakietu
Torchvision biblioteki PyTorch [29]

e nauka sieci z wykorzystaniem przygotowanych danych pochodzacych z torow
testowych,

e proces uczenia wykonywany na komputerze klasy laptop (CPU Intel Core i7-
11800H, GPU RTX 3060, 64 GB RAM, 1512 GB SSD, system Windows 10),

e 7biér uczacy sktada¢ si¢ bedzie z zdje¢ o wymiarach 224 x 224 px poprzez
zmniejszanie programowo rozmiaru wykonywanych zdjec,

e praca systemu bedzie si¢ odbywaé w czasie rzeczywistym,

e sterowanie robotem powinno by¢ mozliwe za pomocg dwodch niezaleznych zrodet

e uczenie modelu bedzie wykorzystywac¢ rdzenie CUDA (ang. Compute Unified

Device Architecture) [44] w celu poprawy wydajnosci obliczen.

Przeprowadzano badania w celu wykorzystania do nauki modelu platformy Jetson
Nano. Posiadane parametry techniczne umozliwiajg przeprowadzenie trenowania w

nieduzej liczbie epok jednak jednostka pracuje na swoich maksymalnych parametrach
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skutkujacych wysoka temperaturg. Z tego powodu wykorzystano zewnetrzng jednostke
wyposazang w GPU dedykowany procesom obliczeniowym. Uzyskano przyspieszenie
procesu uczenia oraz tatwos¢ prowadzenia badan nad zmienno$cig parametrow. Rozmiar
zdje¢ zostat dostosowany do danych przyjmowanych przez sie¢ neuronowg w celu
minimalizacji rozmiaru pliku zbioru danych. Wykorzystano transfer learningu aby

osiggnac lepsze wyniki nauki sieci oraz skrocenie czasu szkolenia.

6.2. Struktura systemu sterowania

Zgodnie z zalozeniami oraz przegladem literatury do implementacji systemu
zdecydowano si¢ wykorzysta¢ jezyk Python (wersja 3.9) [65]. Cz¢$¢ pracy zwigzang z
algorytmami bazujacymi na glebokich sieciach neuronowych zostata zaimplementowana
przy pomocy biblioteki stosowanej w aplikacjach wizji komputerowej — PyTorch (wersja
1.12.0), ktora zoptymalizowana jest pod katem obliczen tensorowych z akceleracja GPU.
W wyniku przegladu literatury oraz zgodnie z dokonanymi zatozeniami zdecydowano si¢
wykorzysta¢ w zadaniach klasyfikacji obrazéw dwie architektury zréznicowane pod
wzgledem budowy AlexNet oraz ResNet, ktore zostaty bardziej szczegdtowo opisane w
dalszej czesci pracy. Na wykresie (rys. 6.1.) przedstawiona zostala rdéznica pomig¢dzy
liczbg zastosowanych warstw w zwycigskich architektach sieci biorgcych udziat w danym
roku w prestizowy konkursie rozpoznawania obrazu ImagNet ILSVRC (ang. ImageNet

Large Scale Vision Recognition Challenge)
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Classification: ImageNet Challenge top-5 error
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ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14  ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

Rys. 6.1. Wykres glgbokosci oraz poziom btedu klasyfikacji obrazu w konkursie ILSVRC
w latach 2010 — 2015 [21].

Projekt systemu sterowania robotem eksploracyjnym bazujacy na glebokich
sieciach neuronowych przygotowano w oparciu o podang ponizej specyfikacje. Diagram
przedstawiony ponizej zostal utworzony przy uzyciu oprogramowania Diagrams.net [39].
Na rys. 6.2. przedstawiono architektur¢ utworzonego systemu sterowania robotem
eksploracyjnym bazujacego na glebokich sieciach neuronowych. Mozna wyr6zni¢ dwa
urzadzenia skladowe tj. komputer klasy laptop wyposazony w jednostke graficzng
dedykowang do zadan obliczeniowych oraz robota eksploracyjnego — Orzet 7. Wszystkie
czynnosci stuzace do implementacji systemu sterowania oraz komunikacji z robotem
eksploracyjnym wykonywane sg za pomoca internetowej interaktywnej platformy
komputerowej JupyterLab [66] stuzacej jako zintegrowane Srodowisko programistyczne
IDE (ang, Integrated Development Environment) oraz repozytorium z dokumentacja

przyktadoéw projektu JetBot Al [67].
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Rys. 6.2. Struktura systemu sterowania robotem eksploracyjnym
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Orzel 7 rozdzielony jest na cze$¢ sprzetowa oraz jednostke sterujaca czyli uktad
Jetson Nano. Czeg$¢ sprzetowa obejmuje m.in. sterowniki silnikow oraz silniki ze
zmodyfikowanymi skryptami robot.py oraz motor.py, a takze kamere¢ be¢dacg kluczows
cze$cig systemu do generowania danych oraz stanowigca jedyny sensor, za pomocg
ktorego robot zbiera informacj¢ z otoczenia. Karta sieciowa stuzy do komunikacji z
robotem przy wykorzystaniu urzadzen programujacych oraz sterowania poprzez
zewngtrzny kontroler poprzez zastosowanie technologii Bluetooth. Niezbednym
elementem w systemie opartym na przetwarzaniu obrazu jest zbior danych, w sktad
ktorego wchodza zdjecia wolnej oraz zablokowanej drogi przejazdu na wybranym torze
testowym. Z tego powodu na diagramie zaznaczono tory testowe jako sktadowa systemu
sterowania robotem eksploracyjnym. Nast¢pnie przy uzyciu laptopa z jednostka graficzng
oraz poprzez wykorzystanie biblioteki PyTorch w skrypcie jezyka Python [zalacznik A]
dane sg przygotowywane na wejscie sieci neuronowej tzw. preprocecssing danych poprzez
normalizacje, zmiang rozmiaru oraz formatu. W kolejnym kroku przygotowane dane sa
dzielone na probki oraz wgrywane do wstepnie przetrenowanych wybranych architektur
sieci neuronowych tj. AlexNet oraz ResNet. Proces ten podlega optymalizacji poprzez
dostrajanie parametrow, co zostalo opisane w dalszej cze$ci pracy. Na wyjsciu sieci
otrzymuje si¢ przetrenowany model sieci neuronowej. Ostatni element to wgranie modelu

z komputera klasy laptop na uktad Jetson Nano.

Wyposazony jest on w system operacyjny Linux Ubuntu 20.4 [68] przez co
konieczne jest zapewnienie jezyka Python w wersji 3.9. Obraz otrzymywany jest w czasie
rzeczywistym przy wykorzystaniu kamery Raspberry Pi Camera HD V2 8 Mpx, przez co
Orzel 7 moze reagowaé przy pomocy wytrenowanego modelu na zmieniajace si¢ warunki
toru testowego. Jetson moze by¢ kontrolowany przy zastosowaniu zewnetrznego
kontrolera z poziomu komputera klasy laptop poprzez potaczenie SSH lub zdalny pulpit, a
takze przy wykorzystaniu widzetow sterowniczych w narzedziu Jupyter Notebook.
Alternatywne mozna potaczy¢ si¢ z ukladem Jetson poprzez uzycie monitora HDMI oraz

klawiatury i myszki.

6.3. Modyfikacja systemu sterujacego silnikami
Projekt platformy robotycznej udostgpniony przez firm¢ Nvidia o nazwie JetBot

Al, na ktorym bazuje niniejsza praca magisterska pozwala sterowa¢ dwoma silnikami
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pradu stalego za posrednictwem magistrali I2C oraz kontrolera DC Motor + Stepper
FeatherWing (rys 6.3).

Rys. 6.3. Sterownik silnikoéw Adafruit DC Motor + Stepper FeatherWing [69]

Sterownik posiada mozliwo$¢ integracji wielu urzadzen peryferyjnych z wzgledu na
rozbudowane 40-stykowe ziacze rozszerzajace wyposazone W interfejsy: I°C, UART,
PWM, GPIO. Jednak w kontek$cie sterowania silnikami posiada ograniczone mozliwosci
pozwalajac uzy¢ dwodch dwubiegunowych silnikéw krokowych lub 4 szczotkowych
silnikow pradu stalego. Przyjety w ramach pracy przejsciowej typ zawieszenia rocker
bogie zastosowany w szesciokotowym robocie eksploracyjnym z oddzielnym napedem na
kazde koto stosunkuje koniecznos¢ wykorzystania dwéch kontrolerow. W odréznieniu od
projektu JetBot Al zdecydowano si¢ wykorzysta¢ dwa sterowniki silnikow oparte 0
chipsety TB6612 oraz kontroler PCA9685 (rys. 6.4). Uktad wyposazony jest w cztery
mostki H. Chipset TB6612 zapewnia maksymalnie natezenie o wartosci 1,2 [A] na mostek
z zabezpieczeniem termicznym wylgczenia oraz wyposazony jest w wewngtrzne diody

ochronne zabezpieczajacymi przed zjawiskiem tzw. kickbacku.

Rys. 6.4. Sterownik silnikéw oparty o chipsety TB6612 oraz kontroler PCA9685 [74]
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Komunikacja z sterownikiem opiera si¢ o magistrale I°C z tego powodu konieczne
stato sie wykorzystanie drugiej magistrali, w ktérg wyposazony jest modut Jetson
Nano A02. W celu sterowania sze$Scioma silnikami konieczne stato sie przebudowanie
w katalogu jetbot/jetbot plikbw motor.py oraz robot.py stuzacymi do sterowania
poszczegOlnymi czeSciami robota. Plik motor.py jest plikiem konfiguracyjnym
sterownikow silnikow robota. W celu wykorzystywania wszystkich 4 kanatow
sterownika konieczna stata sie ich definicja w klasie Motor w sposob jak pokazano

ponizej.

alpha = traitlets.Float(default_value=1.0).tag(config=
beta = traitlets.Float(default_value=0.0).tag(config=

__init_ (self, driver, channel, *args, **kwargs):
super(Motor, ).__init_ (*args, **kwargs)

._driver = driver

._motor = ._driver.getMotor(channel)

if (channel == 1):
._ina =1
._inb = 0

elif (channel
._ina

._inb
elif (channel

. _ina

. inb

elif (channel
._ina = 4
._inb = 3
atexit.register( ._release)
Listing 6.1. Przyktadowa zawarto$¢ pliku motor.py

Plik robot.py zawiera natomiast funkcje do sterowania silnikami robota. Do pracy

z silnikami pradu statego za pomocg ww. sterownikow wykorzystywano zaprojektowang
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przez firm¢ Adafruit biblioteke dla jezyka Python - Adafruit Motor Hat. Wykorzystywany
jest framework Traitlets pozwalajacy klasom Pythona posiada¢ atrybuty ze sprawdzaniem
typu, dynamicznie obliczonymi warto$ciami domys$lnymi i wywotaniami zwrotnymi przy
zmianie wartosci. Zmodyfikowano klase Robot w ktorej zdefiniowane sg wszystkie silniki
oraz dwie magistrale I?C. Utworzony kod zostat przedstawiony ponizej wraz z
komentarzami opisujacymi przeznaczenie fragmentu kodu. Zdeklarowany znak
warto$ci speed bedacy odpowiednio zdefiniowang w trakcie dzialania programu
liczbg dodatnia badZ ujemng zostat ustalony heurustycznie w trakcie prowadzenia

testow w zaleznoSci od kierunku obrotéw silnika.

import time

import traitlets

from traitlets.config.configurable import SingletonConfigurable
from Adafruit MotorHAT import Adafruit MotorHAT

from .motor import Motor

class Robot(SingletonConfigurable):

left motor = traitlets.Instance(Motor)

left motor2 = traitlets.Instance(Motor)
left_motor3 = traitlets.Instance(Motor)
right _motor = traitlets.Instance(Motor)
right_motor2 = traitlets.Instance(Motor)
right motor3 = traitlets.Instance(Motor)

i2c_bus = traitlets.Integer(default_value=1).tag(config=True)
i2c_bus2 = traitlets.Integer(default_value=0).tag(config=True)

right_motor_channel =
traitlets.Integer(default_value=1).tag(config=True)

right motor_alpha = traitlets.Float(default value=1.0).tag(config=True)

right_motor_channel2 =
traitlets.Integer(default_value=2).tag(config=True)

right_motor_alpha2 = traitlets.Float(default_value=-
1.9).tag(config=True)

right_motor_channel3 =
traitlets.Integer(default value=1).tag(config=True)

right motor alpha3 = traitlets.Float(default value=1.0).tag(config=True)
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left_motor_channel = traitlets.Integer(default_value=2).tag(config=True)
left _motor_alpha = traitlets.Float(default value=1.0).tag(config=True)

left _motor channel2 =
traitlets.Integer(default _value=4).tag(config=True)
left_motor_alpha2 = traitlets.Float(default value=-1.0).tag(config=True)
left_motor_channel3 =
traitlets.Integer(default value=3).tag(config=True)
left_motor_alpha3 = traitlets.Float(default value=1.0).tag(config=True)

def init (self, *args, **kwargs):
super(Robot, self)._ init__ (*args, **kwargs)
self.motor_driver = Adafruit_MotorHAT(i2c_bus=self.i2c_bus)
self.motor_driver2 = Adafruit_MotorHAT(i2c_bus=self.i2c_bus2)

self.left_motor = Motor(self.motor_driver2,
channel=self.left motor channel, alpha=self.left motor_alpha)
self.left motor2 = Motor(self.motor driver,
channel=self.left_motor_channel2, alpha=self.left_motor_alpha2)
self.left motor3 = Motor(self.motor driver2,
channel=self.left_motor_channel3, alpha=self.left_motor_alpha3)
self.right_motor = Motor(self.motor_driver2,
channel=self.right_motor_channel, alpha=self.right_motor_alpha)
self.right_motor2 = Motor(self.motor_driver,
channel=self.right_motor_channel2, alpha=self.right_motor_alpha2)
self.right_motor3 = Motor(self.motor_driver,
channel=self.right motor channel3, alpha=self.right motor_alpha3)

def set_motors(self, left_speed, right_speed):

self.left motor.value = left speed
self.left_motor2.value = left_speed
self.left_motor3.value = left_speed

self.all left _motors = self.left motor.value and
self.left_motor2.value and self.left_motor3.value

self.right_motor.value = right_speed
self.right_motor2.value = right_speed
self.right motor3.value right speed




.all right motors .right _motor.value
.right_motor2.value .right_motor3.value
.all right_motors right_speed

.left motor2.value
.left_motor3.value

.right_motor.value
.right_motor2.value
.right _motor3.value
Listing 6.2. Przyktadowa zawarto$¢ pliku robot.py

Zdefiniowano funkcje forward, backward, left, right oraz stop stuzace do
wykonywania ruchow robota w okreslonych kierunkach. Funkcje te wykorzystywane sa w
nawigowaniu robota po dokonaniu klasyfikacji zaj¢tosci drogi przez wyuczony model.
Dodatkowo funkcje te umozliwiaja sterowanie robotem zgodnie z zatozeniami za pomocg
dwoch niezaleznych zrodet (interaktywnych przyciskow w przegladarce internetowej oraz

zewngtrznego kontrolera).

forward(self, speed=1.0, duration=

.left_motor.value = speed
.left_motor2.value = speed
.left_motor3.value = -speed

.right_motor.value = speed
.right_motor2.value = -speed
.right_motor3.value = speed

backward(self, speed=1.0):

.left motor.value = -speed
.left_motor2.value = -speed
.left_motor3.value = speed
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.right_motor.value = -speed
.right_motor2.value speed
.right_motor3.value -speed

left(self, speed=1.9):

.left_motor.value =
.left motor2.value
.left_motor3.value

.right_motor.value
.right_motor2.value
.right_motor3.value

right(self, speed=1.0):

.left_motor.value =
.left motor2.value
.left_motor3.value

.right_motor.value
.right_motor2.value
.right_motor3.value

stop(self):

.left_motor.value =
.left_motor2.value
.left_motor3.value

.right_motor.value
.right_motor2.value
.right_motor3.value

Listing 6.3. Przyktadowa definicja funkcji forward, backward, left, right i stop




Projektu JetBot Al wykonany jest w technologii Docker [70] przez co wszystkie
katalogi to hermetyzowane s$rodowiska, ktore nie umozliwiaja prostej komunikacji z
wejsciowymi lub wyjsciowymi urzadzeniami peryferyjnymi. Z tego powodu wszystkie
wprowadzane zmiany w plikach wymagaty przebudowywania kontenera przy uzyciu

polecenia sudo.

6.4. Zastosowane technologie

W zwigzku z gwaltownym rozwojem technologii tworzone sg liczne narzedzia
wykorzystywane m.in.: w projektach o zagadnieniach sztucznej inteligencji oparte o
otwarty kod zrédlowy. Najczesciej wykorzystywanymi narzedziami sg jezyki wysokiego
poziomu tj. Python lub R. Alternatywga dla nich sg natomiast programy komercyjne m.in.
LabVIEW lub MATLAB wymagajace jednak posiadania licencji. W celu implementacji
algorytmu klasyfikacji zajetosci otoczenia zdecydowano si¢ wykorzysta¢ jezyk Python.
Decyzje ta podjeto m.in. z wzgledu na znajomos¢ jezyka przez tworce pracy magisterskie;j.
Tworzony kod programu jest hostowanymi skryptami jezyka Python, a dostep do plikow
oraz terminala realizowany jest poprzez internetowg interaktywna platforme¢ komputerowa
JupyterLab. Zaletg jezyka Python w obszarze sztucznej inteligencji jest dostepnos$¢ wielu
bibliotek wspomagajacych glebokie uczenie znacznie skracajac czas rozwoju projektu np.
PyTorch i TensorFlow, ktore wspieraja takze obliczenia na GPU. Dodatkowo wystepuje
szerokie wsparcie na formach internetowych i blogach programistycznych ze wzgledu na
popularno$¢ tego jezyka w dziedzinie sztucznej inteligencji. W celu implementacji
algorytmu klasyfikacji zaj¢toSci niezbedna jest konfiguracja $rodowisk oraz sprzetu.
Wykorzystywane w ramach pracy magisterskiej narzedzia mozna podzieli¢ na czg§¢

sprzgtowg oraz oprogramowanie. Uzyto otwart0 zrodtowe programy oraz biblioteki tj.:

e Anaconda (wersja 3) [71] z interpreterem Python 3.9,

e JupyterLab (wersja 3.4.5).

W czesci sprzgtowe] wykorzystano nastepujace urzadzenia:

e komputer klasy laptop (CPU Intel Core i7-11800H, GPU RTX 3060, 64 GB RAM,
1512 GB SSD, system Windows 10),
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uktad Jetson Nano A02 (CPU ARM Cortex A57 MPCore, GPU Nvidia Maxwell,
128 rdzeni CUDA, 4 GB RAM, system Linux w wersji Debian R32.3.1),

kamera Raspberry Pi Camera HD V2 8 MPXx (rozdzielczo$¢ 8MPx, HD 1080p/30
fps, czunik Sony IMX219),

kontroler Xbox ( czestotliwos$¢ Bluetooth 2.4 GHz),

sterownik silnikow oparty o dwa chipsety TB6612 oraz kontroler PCA9685,

karta sieciowa Intel Dual Band Wireless-AC 8265 (czestotliwo$¢ Bluetooth 2.4 lub
5 GHz, max. predkos¢ transmisji 867 Mbps).
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Rozdzial 7

7. Optymalizacja sieci neuronowych

Rozdzial opisuje wykorzystane architektury sieci neuronowych. Przedstawiono wyniki
trenowania modeli przy zastosowaniu réznych hiperparametréw na utworzonych zbiorach
danych odmiennej wielkosci. Oméwiono wystepujace ograniczenia oraz zastosowane

techniki w celu osiagnigcia lepszych wynikow nauki.

7.1. Sieci neuronowe w pelni polaczone a sieci konwolucyjne

W uczeniu glebokim w detekcji obrazu dominuja dwa rodzaje sieci - w pelni
polaczone sieci neuronowe - FCNN (ang. Fully Connected Neural Netowk ) oraz opisane
w powyzszych rozdzialach splotowe sieci neuronowe - CNN. S3 to podstawowe
architektury glebokiego uczenia i prawie wszystkie inne glgbokie sieci neuronowe sg ich
pochodnymi [8]. Warstwa gesta to regularna gigboko potaczona warstwa sieci. W petni
potaczona sie¢ neuronowa sktada si¢ z serii w petni potaczonych warstw, ktore tacza kazdy
neuron w jednej warstwie z kazdym neuronem w innej warstwie. Glowng zaleta sieci w
pelni potaczonych jest to, ze sa one "agnostyczne strukturalnie", tzn. nie trzeba
przyjmowaé zadnych specjalnych zatozen dotyczacych danych wejsciowych. Mimo, ze
niezalezno$¢ od struktury sprawia, ze sieci w pelni potaczone maja bardzo szerokie
zastosowanie, to jednak majg one stabsza wydajnos¢ niz sieci specjalnego przeznaczenia

dostrojone do struktury przestrzeni problemowej.
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Wyzej wymienione architektury sieci gltgbokich przedstawiaja kilka zasadniczych roznic :

e Warstwy konwolucyjne tworza o okolo rzad wielko$ci wigcej neurondow niz
warstwy geste. Kazdy neuron jest kombinacjg tylko i wylacznie Kilku cech z
poprzedniej warstwy a nie wszystkich cech z poprzedniej warstwy jak to w
przypadku warstw gestych.

e Warstwy konwolucyjne staraja si¢ uczy¢ odtworzenia lokalnych wzorcow
natomiast warstwy geste ucza si¢ ich parametréw. Dodatkowo wzorce
rozpoznawane przez sie¢ konwolucyjng sg niezalezne od przesunigcia.

e Neurony sg grupowane na mapy cech. Kazda mapa okresla, czy konkretna cecha
wizualna lub kombinacja cech wizualnych, jak w przypadku gtebokich sieci CNN

znajduje si¢ w danej lokalizacji obrazu [7].

63



7.2. Architektura AlexNet

AlexNet to rozwini¢ta splotowa siec neuronowa CNN. Uwazana jest za jedng z
najbardziej dominujacych glebokich sieci neuronowych w dziedzinie rozpoznawania
obrazoOw z wykorzystaniem obliczen prowadzonych na wielu procesorach graficznych
GPU (ang. Graphics Processing Unit) [24]. Architektura (rys 7.2.) ta wprowadzila wiele
nowoczesnych rozwigzan, ktore obecnie staty si¢ standardem sieci konwolucyjnych.
Wykorzystywana jest nienasycona funkcja aktywacji ReLU (rectified linear unit), ktora
zapewnia lepsza wydajno$¢ oraz duza szybsza zbiezno$¢ procesu uczenia niz funkcja
sigmoidalna (sigmoid) lub funkcja tangesu hiperbolicznego (tanh) [21]. W celu
zmniejszenia niedopasowania w warstwach w petni polaczonych jednoczesnie unikajac
przetrenowania pomimo wykorzystywania bardzo duzego zbioru uczacego zastosowano
opracowang niewiele wczesniej metode regularyzacji zwang ,,dropout”. Dodatkowo dzigki
wykorzystaniu nieliniowego korygowania wag nastgpito sze$ciokrotne skrocenie czasu
uczenia. Jednak czas uczenia sieci jest wydluzony poprzez wykorzystanic w swoim
algorytmie wylaczania neuronéw o okreSlonym prawdopodobienstwie skutkujac
wykorzystywaniem innej puli neuronéw w kazdej iteracji treningu sieci [26]. Dodatkowo
w swojej pracy pt. ImageNet Classification with Deep Convolutional Neuarl Network [26]
autorzy architektury przedstawili informacje o zasadnosci stosowania augmentacji danych
wplywajac na poprawe wynikow uczenia. Architektura zbudowana jest z odmiu warstw.
Pig¢ pierwszych warstw to warstwy konwolucyjne natomiast trzy ostanie to warstwy
polaczone ze sobg w pelni. Pomigdzy warstwami konwolucyjnymi wystepuje warstwa
max-pooling. Z tego powodu AlexNet jest podobna do architektury LeNet [25] jednak
réznica wystepuje w wielkosci modelu, gdyz AlexNet posiada 60 milionéw parametrow.
Pierwsza warstwa splotowa odpowiada za przetwarzanie fragmentéw obrazu o wymiarach
224 x 224 piksele z trzema kanatami RGB. Wykorzystywane do tego jest 96 filtrow o
skoku rownym 4 i rozmiarach 11x11x3. Operacja max-pooling wykonywana jest w oknach
o wymiarach 3x3 nachodzacych na siebie z skokiem o wartosci 2. Uzyskana odpowiedz
sieci jest lokalnie normalizowana. Najwigkszym wyzwaniem dla architektur w czasie ich
powstawania sg dostepne zasoby obliczeniowe w trakcie nauki. Zwazajac na ten fakt
tworcy architektury AlexNet uwzgledniajac jej rozmiar dokonali podziatu przetwarzania
na dwa procesory graficzne GPU. Rozwigzanie to wplynelo na architekture. Filtry
znajdujace si¢ na tej samej jednostce graficznej sg polaczone z druga, czwartg i pigta

warstwg splotowg. Nastepne warstwy wykorzystuja malejace okno przetwarzania o
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wymiarach 5x5 oraz 3x3. Nastgpuje zwigkszenie liczby wykorzystywanych filtrow do 256

1 384. Dwie warstwy geste z ktorych kazda zawieraja 4096 neurondéw posiadaja wigksza

cze$¢ Wystepujacych w sieci parametrow [27].
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7.3. Architektura ResNet
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Architektura ResNet opiera si¢ na sieciach rezydualnych. Sieci te w swojej

strukturze wykorzystujg fakt, ze w wyniku zwigkszania liczby stosowanych warstw

(przyjmowanych jako udoskonalenie tworzonych modeli) nastepuje przekroczenie

warto$ci granicznej i pojawia si¢ Wysoki spadek skutecznosci modelu. Efekt ten jest

pierwotnie podobny do zjawiska przeuczenia sieci poniewaz poczatkowo wystepuje

poprawa doktadnosci modelu poprzez dodawanie kolejnych warstw. Jednak w granicznym

punkcie kolejne iteracje zwickszania glebokosci zaczynaja determinowal obnizanie

efektywnos$ci modelu. Natomiast spadek ten nie dotyczy tylko zbioru walidacyjnego, lecz

takze zbioru trenujgcego. Teoretycznie modele glebokie powinny przedstawia¢ wyniki co

najmniej nie gorsze niz ptytsze odpowiedniki jednak na podstawie powyzszych informacji

modele takie staja si¢ nadmiernie trudne w optymalizacji. Spostrzezenia te zostaly

przedstawione w publikacji pt. Deep Residual Leraning for Image Recognition [28].
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Autorzy przedstawili takze rozwigzanie — bioragc za punkt wyjscia model ptytszy,
dodawane do niego kolejne warstwy w najgorszym wypadku (gdy nie jest mozliwe
znalezienie lepszej reprezentacji) powinny po prostu wprowadzi¢ przeksztatcenie
tozsamosciowe. W praktyce jednak znalezienie tak teoretycznie trywialnego rozwigzania
okazuje si¢ zbyt trudne dla stosowanych optymalizatoréw, dlatego autorzy wprowadzaj t¢
koncepcje odgoérnie do zaproponowanej architektury wymuszajac uczenie funkcji

rezydualnych (resztowych) [27].

Architektura ResNet =zostala utworzona przez zesp6t Kaiming He [28].
Innowacyjno$¢ sieci Resnet polega na zastosowaniu normalizacji uzywanej do malego
zbioru probek uczacych (warto$ci $redniej zerowej oraz jednostkowej wariancji)
nazywanych batch normalization [25]. Dodatkowo wystepuja powigzania z dalszymi
warstwami oraz pomijane sg powigzania z warstwami sgsiednimi. Gléwnym elementem
sieci ResNet jest modul, ktory do typowego sekwencyjnego ztozenia warstw dodaje
polaczenie zachowujace niezmieniong warto$¢ wejsciowa X. Modut ten przestawiono na
rys 7.3. Uczy on si¢ zamiast pewnego przeksztatcenia f(x) funkcji y = f(x) + x.
Powoduje to, ze gdyby w skrajnym wypadku okazato sie, ze przeksztalcenie
tozsamos$ciowe jest optymalne, to tatwiej jest przy takim podej$ciu zréwnaé czesé
rezydualng do zera niz wyuczy¢ ciag standardowych warstw takiego przeksztatcenia od

podstaw [27].

warstwa wagi

F(X) ] relu

X
tozsamosc

warstwa wagi

F(x) +x

Funkcja

aktywacji

Rys. 7.3 Element podstawowy w sieci rezydualnej [28]
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Autorzy publikacji Deep Residual Leraning for Image Recognition przedstawili na

podstawie przeprowadzonych badan kilka waznych wnioskow:

e Dbardzo glebokie sieci rezydualne sg tatwe w optymalizacji w przeciwienstwie do
podobnych modeli pozbawionych polaczen rezydualnych (Autorzy analizowali
modele z 18 i 34 warstwami ukazujac, ze wigksza liczba warstw pogarsza wyniki
uczenia, natomiast nie wystepuje to w przypadku sieci rezydualnych),

e wystepuje latwiejsze uzyskiwanie poprawy poprzez operacje zwickszanie

glebokosci.

Kaiming He wraz z zespotem w 2016 roku w publikacji Deep Residual Leraning for
Image Recognition [30] przeprowadzili badania w kontek$scie modeli ResNet
zbudowanych z 50, 101 oraz 152 warstw. W wyniku badan uzyskali oni malejacg warto$¢
btgdu walidacji. Sie¢ ResNet 152 w porownaniu z architekturg VGGNet [31]
charakteryzuje si¢ mniejszg ztozonoscig pomimo olbrzymiej réznicy w glebokosci.
Pozniejsze publikacje zespotu Kaiming He [32] przedstawiaja wyniki, ze sieci rezydualne
pozwalaja tworzy¢ modele sktadajace si¢ nawet z 1000 warstw. Architektura ResNet to
jedna z najglebszych oraz najbardziej skutecznych sieci w zadaniach rozpoznawania

obrazu jednak cechujaca si¢ duzg ztozono$cig obliczeniowa [27].

7.4. Transfer wiedzy

W celu osiggnigcia lepszych wartosci nauki modelu, a takze przy$pieszenia czasu
szkolenia wykorzystano podejscie uczenia poprzez transfer wiedzy (ang. transfer learning).
W podejsciu tym wykorzystane zostato spostrzezenie dotyczace obserwacji, ze tworzone
modele glebokie przy wykorzystaniu odpowiednio licznych zbioréow danych tworza
reprezentacje na tyle ogolne, ze istnieje mozliwos$¢ ich zastosowana rowniez w innych
przypadkach, w ktorych wystepuje ograniczony dost¢p do danych uczacych. Wstepnie
wytrenowane na milionach obrazow zbioru ImageNet modele tj. AlexNet lub ResNet
posiadaja wyuczone w warstwach cechy wagi podczas pierwotnego szkolenia.
Wykorzystywany w projekcie magisterskim zbior danych posiada tylko dwie etykiety klas
w porownaniu z 1000 etykiet pierwotnie wytrenowanych w modelach. Z tego powodu
catkowicie zastgpiono wagi oraz cechy tylko w ostatniej nowej niewyszkolonej warstwie,
ktora posiada tylko dwa wyjscia uzyskujgc istotng oszczedno$¢ czasowg oraz poprawe

zdolnosci generalizacji.
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7.5. Zbior danych

W procesie budowy systemu sterowania opartym na przetwarzaniu obrazu
bazujacym na glebokich sieciach neuronowych najwickszym wyzywaniem jest utworzenie
zbioru danych uczacych. Dziatanie systemu oraz wykazywana skuteczno$¢ przejazdow
wspotzalezna jest z liczba, jako$cig oraz roznorodnoscia posiadanych przykladow w
zbiorach danych. Trudno$¢ ta zwigzana jest z osobliwoscig uksztaltowania miejsc w
ktorych operuje pojazd. Z tego powodu nie wystepuja konkretne dane w zbiorach
internetowych, ktérych mozna uzy¢. Mozliwe jest wykorzystanie ogdlnodostepnego zbioru
np. ImageNet sktadajacego si¢ z ponad 14 milionow obrazéw wraz z adnotacjami przez co
mozna wyczu¢ sie¢ identyfikacji elementéw. Dziatanie to jednak nie jest przedmiotem tej
pracy, w ktorej celem jest poprawny przejazd platformy robotycznej po utworzonych
torach testowych poprzez klasyfikowanie zajgtosci trasy. Z tego powodu zadanie
utworzenia zbioru uczacego jest czynnos$cig pracochtonng w kontekscie zrdéznicowania
danych pod wzgledem mozliwosci wystepujacych przeszkdd. Zgodnie z zalozeniami
zadania eksploracyjne prowadzone sg w warunkach dziennych i nocnych. W zwigzku z
tym utworzono zestawu danych dla obu przypadkow. Przyklady utworzonych zdje¢ ze
zbioréw testowych przedstawiono ponizej na rys 7.4. oraz 7.5. Warto zaznaczy¢, ze
znieksztalcenia obrazu oraz charakterystyczne przesunigcie ku czerwieni przy krawedziach
obrazu wynikaja ze specyfiki stosowanej kamery. Ciekawe jest takze to, ze w warunkach

nocnych kamera generuje znacznie wigkszy szum.

Rys. 7.4. Przyktadowe zdj¢cia z zbioru toru testowego w warunkach wewnetrznych od

lewej — al) zajeto$¢ drogi w warunkach nocnych; a2) zajetos¢ drogi w warunkach
dziennych; b1) wolna droga w warunkach dziennych; b2) wolna droga w warunkach

nocnych
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Rys. 7.5. Przyktadowe zdjecia z zbioru toru testowego w warunkach zewngtrznych od

lewej — al) zajetos¢ drogi w warunkach nocnych; a2) zajetos¢ drogi w warunkach
dziennych; b1) wolna droga w warunkach dziennych; b2) wolna droga w warunkach
nocnych

Rozmiar zdje¢ w zbiorze uczacym skalowany jest programowo do rozmiaru 224 x
224 [px] w celu dostosowania ich do pierwszej warstwy architektur AlexNet oraz ResNet,
a takze aby zmniejszy¢ rozmiar danych przekazywanych do sieci. W trakcie realizacji
pracy przeprowadzono badania nad zalezno$cig pomigdzy wielkoscig zbioru uczacego a
wynikami nauki modelu sieci oraz poprawnos$cig pracy jednostki robotycznej po jej
zaimplementowaniu. Do realizacji tego zadania utworzono kilka zbiorow danych o
réznych wielkosciach, a ich rozktad przedstawiono w ponizszej tabeli 2.1. Przyjety podziat
na zbiory o warto$ciach 300, 500 i 800 probek zostaly ustalone niezaleznie przez autora

niniejszej pracy w zwigzku z istniejagcymi mozliwo$ciami czasowymi tworzenia zbiorow.

Tor wewngetrzny Tor zewngetrzny
Dzien Noc Dzien Noc
Liczba probek
300 300
500 500
800 800

Tab 2.1.: Przyjete wielkosSci utworzonych zestawow danych
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7.6.

Optymalizacja parametrow sieci AlexNet oraz ResNet

Projekt Jetbot Al posiada wstepnie okreslone parametry sieci neuronowych ustalone

przez firm¢ Nvidia. Wykorzystywana jest biblioteka PyTorch, gdyz posiada m.in. funkcje

obliczania tensorowego z silnym przyspieszeniem szybkosci obliczen na GPU oraz system

tape-base autograd bedacy technika wykorzystywang do wydajnego obliczenia gradientow

W operacji propagacji wstecznej podczas nauki modelu. W pracy dyplomowej

przeprowadzono badania nad optymalizacjg parametrow w celu osiggni¢cia lepszych

wynikoéw uczenia modelu. Parametrami podlegajacymi optymalizacji sa:

transforms.normalize — normalizacja obrazu poprzez przekazanie warto$ci
$redniej 1 odchylenia standardowego. W trakcie prowadzonych badan w obydwu
architekturach zastosowano zgodnie z dobrg praktyka wartosci wyuczone dla
zbioru ImageNet obliczone na podstawie wielu iteracji na milionach zdjeé¢
(warto$¢ $redniej - [0.485, 0.456, 0.406], odchylenie standardowe - [0.229, 0.224,
0.225]),

torch.utilsdata.random_split — losowy podziat danych na zbiér testowy oraz
uczacy na nienaktadajgce si¢ na siebie przedziaty o zadanych dtugosciach (

» zbioér uczacy — obrazy z tego zbioru uzywane sg do trenowania modelu
przez co powinien by¢ reprezentatywng proba pozwalajac na poprawe
generalizacji problemu,

» zbior testowy — wykorzystywany po zakonczeniu procesu nauki, pozwala
sprawdzi¢ jak dobrze wyuczyt si¢ model),

batch.size — okresla liczbe zatadowanych probek do model w trakcie jedne;j iteracji,
num_workers — okresla ile warstw umieszczaja dane w pamigci RAM dla procesow
roboczych,

num_epochs — okresla liczbe epok,

learning_rate — okresla wielko$¢ kroku w kazdej iteracji podczas zblizania si¢ do
minimum funkcji straty,

momentum — wprowadza do procesu optymalizacji bezwtadnosci, ktéra pomaga w

nie zatrzymywaniu si¢ sieci w minimach lokalnych.
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7.7.  Trenowanie sieci neuronowej

W kolejnym etapie wykonano trenowanie sieci neuronowych dla utworzonych
zbiorow danych. Wszystkie obliczenia zostaly wykonane na komputerze klasy laptop
laptop (CPU Intel Core i7-11800H, GPU RTX 3060, 64 GB RAM, 1512 GB SSD, system
Windows 10). Obliczenia rozproszone sg wykonywane na uktadzie graficznym ze wzgledu
na jego budowe i charakteryzujacym si¢ duzo wiekszg szybkoscig anizeli procesory z
powodu mozliwosci przetwarzania réwnoleglego operacji na wielu zestawach danych.
Zwazywszy na to wszystkie obliczenia wykonano na jednostce graficznej. Trenowanie
wykonywane jest z wykorzystaniem rdzeni CUDA (ang. Compute Unified Device
Architecture) [44] — technologii opracowanej przez firme Nvidia bedgca uniwersalng
architekturg procesorow wielordzeniowych (glownie kart graficznych) umozliwiajacg
wykorzystanie ich mocy obliczeniowej do rozwigzywania ogoélnych problemow
numerycznych w sposéb wydajniejszy, niz w tradycyjnych sekwencyjnych procesorach

ogolnego zastosowania.

Wykonano 100 iteracji obliczen dla kazdego zbioru danych. W poczatkowej fazie
trenowania wystgpil problem z niereprezentatywnoscia danych walidacyjnych wynikajacy
ze zlego dopasowania podzialu na zbior testowy (rys. 7.6). Wartos¢ optymalna
rozdzielenia procentowego zbioru danych nie jest znana a piori. Z tego powodu w trakcie
przeprowadzonych badan dostosowywano podzialu na zbidr testowy i treningowy w
zaleznosci od wystepujacych potrzeb modelu. Standard ktory przyjeto aby uzyskac
optymalny wynik to uzyskanie wielkosci zbioru testowego ksztattujacego si¢ w zakresie od
10 do 20 [%] zbioru danych.
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Loss: AlexNet OUT Day 800 Ir=0.0001_mom=0.9
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Rys. 7.6. Przyktad krzywej uczenia si¢ trenowania i walidacji ukazujacy zestaw danych

testowych, ktory jest zbyt maty w stosunku do zestawu danych szkoleniowych

7.8. Trening architektury AlexNet

Jedng z najwazniejszych czesci szkolenia modelu, aby dzialal dobrze jest wybor
hiperparametréow. Hiperparametry stuzg do sterowania procesem uczenia. Sa to m.in.
wspélczynnik uczenia, warto$¢ pedu, wielko$¢ partii oraz liczba warstw procesOw
roboczych. Hiperparametry powinny by¢ rowniez profilaktycznie  okresowo
przewartosciowywane, poniewaz w miar¢ zmiany ilosci danych oraz uzycia nowego
GPU/CPU wybrane wcze$niej warto$ci mogg juz nie by¢ optymalne. Jest to czesto
okreslane jako proces starzenia si¢ hiperparametréw [76]. Najlepiej dobrane wartosci
hiperparamterow zostaty przedstawione w tabeli 2.2. Ogolnie przyjmuje si¢, ze istnieje
pewien najlepszy punkt dla wielkoSci partii zakresie od 1 do calego zestawu danych
uczacych, ktory zapewni najlepsze uogolnienie [83]. Wspomniana najlepsza warto$é
wielkosci partii zalezy od zestawu danych i danego modelu. Przeprowadzono badania nad
réznymi wielkosciami 32, 64, 128, 256 oraz 512 (rys.7.7).
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Parametr Architektura AlexNet

wewnetrzny
Tor testowy

warunki dzien noc
Zbiér danych | 300 | 500 | 800 | 300 | 500 | 800
batch_size 32 32 32 32 32 32
num_workers 8 8 8 8 8 8
leraning_rate | 1E-4 | 1E-5 | 1E-5 | 1E-6 | 1E-5 | 1E-5
momentum 0.7 | 0.7 0.7 0.7 0.9 0.9

Parametr Architektura AlexNet
Tor testowy zewnetrzny
warunki dzien dzien

Zbior danych 300 | 300 300 300 300 300
batch_size 32 32 32 32 32 32

num_workers 8 8 8 8 8 8

leraning_rate | 1E-5 | 1E-5 | 1E-5 | 1E-4 | 1E-4 | 1E-4
momentum 0.9 0.9 0.7 0.9 0.9 0.7

Tab 2.2: Parametry wej$ciowe dla poszczegolnych zestawow danych w architekturze
AlexNet

Wigksze wielkosci partii  doprowadzaty do zlego uogoélniania (literatura
optymalizacyjna opisuje ten problem jednak obecnie nie istniejag wyjasnienia tego
procederu [42]). Na ponizszym rysunku przedstawiono warto$¢ straty modelu z
odpowiednio zwigkszang wielko$cia partii zgodnie z kolejng potega liczby 2 ze wzgledu na
sposob przeprowadzania obliczen przez komputer. Prace w literaturze optymalizacyjnej
[42] wykazaly natomiast, ze zwigkszenie szybkosci uczenia si¢ moze zrekompensowac
wigksze rozmiary partii. Majagc na uwadze mnogos¢ dzialan wplywajacych na wynik

trenowania stwierdzono, ze optymalng warto$cig parametru bedzie rozmiar 32. Liczba
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warstw procesOw roboczych zgodnie z dobra praktyka zostata ustawiona na liczbg réwna
liczbie rdzeni procesora [43]. W przypadku wykorzystywanego sprzg¢tu parametr ten
ustawiono na warto$¢ osiem. Warto doda¢, ze zdefiniowanie cechy num_workers powyzej
liczby 16 generuje automatyczne ostrzezenie o zbyt duzej liczbie elementoéw w zestawie
tadujacym dane — Data Loader, co skutkowa¢ moze powolnym dzialaniem Ilub
zatrzymaniem procesu szkolenia. Przeprowadzono badania nad parametrem szybkoS$ci
uczenia, ktory jest jednym z najwazniejszych, jesli nie krytycznym hiperparametrem,
poniewaz okre$la amplitud¢ skoku jaki ma wykona¢ technika optymalizacji w kazdej
iteracji. Jesli wskaznik jest bardzo niski to osiagniecie zbiezno$ci zajmie duzo czasu. A
jesli jest bardzo wysoki to moze oscylowa¢ wokot minimum lub nawet si¢ rozbiec [45].
Dlatego najlepszym sposobem na okreslenie prawidtowych wspotczynnikdéw uczenia jest
przeprowadzenie eksperymentdw z rgcznym dostrojeniem parametru. Sie¢ uczono w
zakresie parametru learning_rate od 0.1 do 0.000001 oraz warto$cig momentum 0.7 lub
0.9. Gdy algorytm przedstawial zbiezng oraz nie oscylujacg warto$¢ funkcji kosztu zostat
wybrany do zaimplementowania na platformie robota eksploracyjnego. Wyniki dotyczace

uzyskanych wynikow zaprezentowano w tabeli 2.3.

a) Loss: AlexNet_OUT_Day_800_Ir=0.00001_mom=0.7 b) Loss: AlexNet_ OUT_Day_800_Ir=0.00001_mom=0.7 C) Loss: AlexNet_OUT_Day_800_Ir=0.00001_mom=0.7
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Rys. 7.7 Przyktad krzywych uczenia si¢ trenowania 1 walidacji w zaleznosci od wielkos$ci

partii od lewej —a) 512, b) 256, ¢) 128, d) 64, e) 32
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Parametr Architektura AlexNet

wewnetrzny
Tor testowy
warunki dzien noc
Zbior danych 300 500 800 300 500 800
Opis zastosowany do rozdzielenia wynikdéw na zbiorach -
Legenda

Testowy (treningowy)
0.11 0.28 0.20 0.57 0.28 0.2
(0.12) | (0.34) | (0.24) | (0.63) | (0.24) | (0.23)

Strata uczenia

Skuteczno$é 0.95 0.9 0.92 0.71 0.86 0.90
klasyfikacji (0.96) | (0.86) | (0.92) (0.66) (0.88) | (0.91)
Parametr Architektura AlexNet
Tor testowy zewnetrzny
warunki dzien noc
Zbior danych 300 500 800 300 500 800

Opis zastosowany do rozdzielenia wynikéw na zbiorach -
Testowy (treningowy)

0.04 0.08 0.16 0.18 0.22 0.14
(0.04) | (0.08) | (0.16) (0.19) 0.2) (0.08)
Skutecznos$¢ 0.96 0.97 0.94 0.95 0.92 0.941
klasyfikacji (0.98) | (0.97) | (0.92) (0.92) (0.9 (0.97)

Legenda

Strata uczenia

Tab 2.3. Wartos¢ skutecznosci oraz funkcji kosztu uzyskanych modeli w architekturze
AlexNet

Na przedstawionych wynikach mozna zauwazy¢, ze najmniejsze zestawy danych
wynoszace okoto 300 zdjg¢ zajetej oraz wolnej drogi przedstawily najlepsze wartosci

wyuczenia modelu. Zgodnie z oczekiwaniami dla mniejsze liczby proébek modele bardzo
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szybko osiagnety okolice 97 [%] skutecznos$ci na danych uczacych. Natomiast w zbiorze
testowym osiggni¢to okoto 95 [%] skuteczno$¢ co ukazuje, ze testowany model bardzo
dobrze potrafi wydoby¢ z zbioru obrazéw cechy odpowiednio klasyfikujac stan zajeto$ci
trasy. Wyjatkiem sg tutaj wyniki uzyskane z zbioru danych zebranych w warunkach
nocnych na torze wewnetrznym. Model przedstawia tutaj najgorszg wartosé funkcji kosztu
rowng 0.63 na danych uczacych oraz skuteczno$¢ na poziomie 66 [%]. Po
przeanalizowaniu zbioru danych zauwazono, ze znajduje si¢ tam wiele zdje¢ nieostrych
oraz z bardzo stabym o$wietleniem przedstawiajacym kluczowe przedmioty wielo$cienne
wplywajace na mozliwos¢ przejazdu (rys 7.8). Wynika to z czasu tworzenia zbioru
odbywajacego si¢ na poczatkowym etapie projektu. Autor pracy nie posiadal wtedy
doswiadczenia w zbieraniu danych, dostosowaniu kamery oraz stylu jazdy. Znaczenia
nabiera tutaj jednak uzywane w informatyce wyrazenie dotyczace danych “garbage in,
garbage out" okreslajace, ze jako$¢ danych wyjsciowych jest okreslona przez jakos¢
danych wejsciowych. Oznacza to, ze wadliwe, stabe lub nickompletne dane powodujg
niedoktadne przewidywania nawet przy najlepszym doborze parametrow oraz architektur.
Na podstawie tych doswiadczen zwrocono uwage na poprawno$¢ danych zebranych na

torze testowym w warunkach zewngtrznych co przedstawiajg uzyskane wyniki nauki.

Rys. 7.8 Przyktad niepoprawnie zebranych danych na torze testowym w warunkach

wewngtrznych w trybie nocnym.

7.9. Trening architektury ResNet 18

W treningu sieci rezydualnych réwniez wykorzystano hiperparametry zastosowane
w architekturze AlexNet. Wykonano 100 iteracji obliczen dla kazdego zbioru danych. Sie¢
uczono w  zakresie parametru learning_rate od 0.1 do 0.000001 oraz warto$cig

momentum 0.7 lub 0.9. Natomiast wielko$¢ partii przyjeto rowna liczbie 8. Wynika to z
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pojawiajacego si¢ btedu RuntimeError: CUDA out of memory odnoszacego si¢ do braku
miejsca na zestawy mini partii danych w pamigci GPU w momencie zastosowania
wigkszych rozmiaréw partii danych. Najlepiej dobrane warto$ci hiperparamterow zostaty

przedstawione w tabeli 2.4.

Parametr Architektura ResNet18
Tor testowy wewngtrzny
warunki dzien noc

Zbiér danych | 300 | 500 | 800 | 300 | 500 | 800

batch_size 8 8 8 8 8 8
num_workers 8 8 8 8 8 8
leraning_rate | 1E-4 | 1E-4 | 1E-4 | 1E-4 | 1E-4 | 1E-4

momentum 0.7 | 0.7 0.9 0.9 0.7 0.9

Parametr Architektura ResNet18
Tor testowy zewngetrzny
warunki dzien noc

Zbidr danych 300 | 500 | 800 300 500 800

batch_size 8 8 8 8 8 8
num_workers 8 8 8 8 8 8
leraning_rate | 1E-4 | 1E-4 | 1E-5 | 1E-3 | 1E-4 | 1E-4

momentum 09 | 09 0.9 0.7 0.9 0.7

Tab 2.4: Parametry wejsciowe dla poszczegdlnych zestawdéw danych w architekturze
ResNet18

Model ResNet 18 osiagnat najlepszy wynik na danych nocnych utworzonych z toru
testowego w warunkach zewnetrznych réwnych 99 [ %] skutecznosci na zbiorze uczacym
oraz 98 [%] na zbiorze treningowym. Wyniki dotyczace uzyskanych wynikoéw
zaprezentowano w tabeli 2.5. Utrata modelu na zestawie danych uczacych jest niewiele

mniejsza, niz na danych walidacyjnych. Niewielka roznica pomiedzy dwiema koncowymi
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stratami nosi nazwe generalization gap. Minimalna warto$¢ tej roznicy wskazuje, ze model
zostal poprawnie wytrenowany i dobrze uogolnia otrzymane dane. Widoczna po ostatniej
epoce tendencja minimalizacji warto$¢ generalization gap wskazuje ze powinno si¢
zwiekszy¢ liczbe epok 1 ponownie przetrenowa¢ model. Jednak dobre praktyki wskazujg
[1], ze dalsze szkolenie w celu lepszego dopasowania prawdopodobnie doprowadzi do
nadmiernego dopasowania modelu (ang. overfitting) co zostalo przedstawione w

podrozdziale 7.10.

Parametr Architektura ResNet18
wewnetrzn
Tor testowy ey
warunki dzien noc
Zbior danych 300 500 800 300 500 800

Opis zastosowany do rozdzielenia wynikéw na zbiorach -

Legenda .
Testowy (treningowy)
) 0.1 0.13 0.12 0.25 0.36 0.25
Strata uczenia
(0.11) | (0.11) | (0.08) (0.16) (0.28) | (0.21)
Skutecznos$¢ 0.94 0.97 0.94 0.92 0.86 0.92
klasyfikacji (0.97) | (0.98) | (0.97) (0.95) (0.91) | (0.95)
Parametr Architektura ResNet18
zZewnetrzn
Tor testowy ey
warunki dzien noc
Zbior danych 300 500 800 300 500 800

Opis zastosowany do rozdzielenia wynikdéw na zbiorach -

Legenda
Testowy (treningowy)

Strata uczenia 0.2 0.18 0.14 0.03 0.1 0.12
(0.06) | (0.09) 0.2) (0.02) | (0.26) | (0.24)

Skuteczno$¢ 0.9 0.94 0.95 0.98 0.86 0.91
klasyfikacji (0.98) | (0.98) | (0.97) | (0.99) | (0.95) | (0.97)

Tab 2.5. Warto$¢ skutecznosci oraz funkcji kosztu uzyskanych modeli w architekturze
ResNet18
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W rezultacie porownania wynikow nauki architektur uzyskano lepsze wyniki w
sieci ResNet 18 w kontekscie danych z torow testowych w warunkach wewnetrznych oraz
w warunkach nocnych na torze zewng¢trznym. Natomiast architektura AlexNet osiggne¢ta
nieznacznie lepsze wyniki nauki na danych w warunkach dziennych na torze zewnetrznym
roéznigce si¢ maksymalnie o 0.1 wartoséci straty. Lepszy wynik architektury ResNet18
charakteryzujaca si¢ wigksza liczbg warstw splotowych jest zgodny z gtowng zaletg tego

modelu opisang przez tworcéw tego modelu [75].

7.10. Trenowanie modelu z uzyciem wig¢kszej liczby epok

Na podstawie analizy otrzymanych wykresow wybrano po jednym zestawie
parametrow z architektury AlexNet oraz ResNet 18, ktorych wyniki wskazywaly na
polepszenie efektow nauki poprzez zwigkszenie liczby epok. Modele swoje najlepsze
rezultaty osiagnely w ostatniej epoce, co sugeruje ze model moglby osiagnaé jeszcze
nieznacznie wyzszg skutecznosé, gdyby zwigkszy¢ liczbg epok. Z tego powodu dokonano
nauki modelu na 1000 iteracjach obliczen w celu sprawdzenia czy taki zabieg wptynie na
poprawe wynikow. W przypadku wynikow uzyskanych dla architektury AlexNet (rys 7.10)
oraz ResNet (rys. 7.9) mozemy zauwazy¢, ze nie nastgpita zakladana znaczna poprawa
wynikow nauki, tylko minimalne zmniejszenie warto$ci straty w przypadku sieci ResNet.
Natomiast w architekturze AlexNet nastapito pogorszenie otrzymanego wyniku. Modele
zbyt dobrze dopasowaty si¢ do uczacego zestawu danych i doszto do zjawiska tzw.
overfittingu. Problem z nadmiernym dopasowaniem polega na tym, ze im bardziej model
staje si¢ wyspecjalizowany w uczeniu danych, tym gorzej jest w stanie uogolni¢ nowe

dane, co skutkuje wzrostem btgdu uogdlnienia.
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3 ) Loss: RNet18_Qut_Night_800_Ir=0.000001_mom=0.7 b) Loss: RNet18_Out_Night_800_Ir=0.000001_mom=0.7
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Rys. 7.9. Wyniki krzywych uczenia si¢ trenowania i walidacji architekturze ResNet 18 po

zastosowania od lewej a) 100 iteracji b) 1000 iteracji

— Train

Test

Loss: AlexNet_OUT_Day_800_Ir=0.00001_mom=0.7

b)

Loss: AlexNet_OUT_Day_800_Ir=0.00001_mom=0.7
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Rys. 7.10. Wyniki krzywych uczenia si¢ trenowania i walidacji architekturze AlexNet po

zastosowania od lewej a) 100 iteracji b) 1000 iteracji

W otrzymanych wynikach nauki modeli treningowych zauwazono zaleznos$¢, ze

podczas

trenowania

modeli

glebokiego

uczenia

z dokladnie tymi samymi

hiperparametrami otrzymano rézne wyniki. Literatura definiuje ten problem poprzez
nastgpujaca kazdorazowa inicjalizacj¢ wag, jak takze rowniez tasowanie danych
treningowych [1]. W zwiagzku z tym prowadzono archiwizacje wszystkich wyuczonych
modeli, gdyz przyjety najlepszy rozktad parametréw dla danego zestawu danych nie

gwarantuje uzyskania ponownie tak dobrze wytrenowanego modelu.

80



Rozdzial 8

8. Badania weryfikacyjne

Rozdziat zawiera szczegdtowy opis szeregu badan przeprowadzonych w ramach pracy
magisterskiej na utworzonych torach testowych wraz z przestawieniem implementacji

systemu sterowania na platformie robotycznej Orzet 7.

8.1. Implementacja systemu

Jednostka obliczeniowa robota eksploracyjnego - uktad Jeton Nano A02 4GB to
niezalezny minikomputer przeznaczony do zadan zwigzanych z sztuczng inteligencja. Z
tego powodu moze by¢ obslugiwany jak standardowy komputer PC z uzyciem urzadzen
peryferyjnych tj. mysz, klawiatura i monitor (wytacznie HDMI). Alternatywnym sposobem
potaczenia jest wykorzystanie zdalnego pulpitu za pomocg protokotu RDP (ang. Remote
Desktop Protocol) lub taczenie terminalowe z wykorzystaniem protokotu SSH, ktory jest
stosowany w realizowanej pracy magisterskiej. Implementacj¢ systemu wykonano na
utworzonej platformie dydaktycznej robota eksploracyjnego Orzet 7 przedstawionego na

rys 8.1.

Rys. 8.1. Widok platformy dydaktycznej robota eksploracyjnego Orzet 7

[zdjgcie: Marcin Januszka ]
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Przed rozpoczeciem implementacji systemu wykonano konfiguracje z
wykorzystaniem karty microSD o pojemnosci 128 GB charakteryzujaca si¢ predkoscia
odczytu do 130 [MB/s] oraz predkoscig zapisu do 90 [MB/s] w celu ptynnej pracy

systemu. Wykonano nastepujace operacje:

e instalacja oprogramowania SD Card Formatter [33],

e formatowanie karty pamig¢ci microSD przy uzyciu oprogramowania SD
Card Formatter,

e pobranie obrazu systemu udostepnionego w projekcie Jetbot Al,

e instalacja oprogramowania balenaEthcer [34],

e zapisanie systemu na karcie pamigci z wykorzystaniem programu

balenaEtcher.

Wykonanie ww. czynno$ci spowodowato wyposazenie ukladu Jetson Nano w system

operacyjny Linux Ubuntu 20.04. Nastepnie zainstalowano biblioteki:

e Nvidia cuDNN (wersja 8.3),
e Nvidia CUDA (wersja 11.2),
e Nvidia TensorRT (wersja 8.4),

Oraz zaktualizowano zmienne systemowe biblioteki CUDA. Po wykonaniu tych czynnosci
oraz przebudowie kodu sterowania silnikami opisanymi w podrozdziale 6.3
zaimplementowano wytrenowane modele sieci neuronowych. Po wykonaniu tych
czynno$ci mozliwe stalo si¢ przeprowadzenie badan weryfikacyjnych. Praca systemu w

réznych warunkach zostala przedstawiona na rys. 8.2 wraz z wartoscig klasyfikacji

zajetosci drogi.

Rys. 8.2. Przyktadowe zdjgcia z widoku pracy robota warunkach od lewej — a)

wewnetrznych dziennych ; b) zewnetrznych nocnych; €) zewnetrznych dziennych
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8.2. Plan badan

W ramach realizacji pracy dyplomowej magisterskiej przeprowadzono szereg
badan weryfikacyjnych zaimplementowanego systemu. Celem zaplanowanych testow stato
si¢ okreslenie poprawno$ci dziatania systemu po zaimplementowaniu na platformie
robotycznej modeli charakteryzujacych sie najlepszymi warto$ciami wytrenowania.
Zbadano zdolno$¢ operowania systemu w zatozonych warunkach dziennych oraz nocnych
na utworzonych torach testowych tworzac cztery scenariusze (tryb nocny i dzienny na
torze w warunkach wewnetrznych oraz zewnetrznych). Celem badan byto sprawdzenie
funkcjonalno$ci Systemu sterowania autonomicznego w warunkach utworzonych toréw
testowych. Badania weryfikacyjne podzielono na 3 etapy. Pierwsza cze$¢ to badania
czastkowe dotyczace weryfikacji poprawnosci dziatania wszystkich podzespot utworzonej
platformy robotycznej poprzez przejazd po wyznaczonym torze niezawierajgcym
przeszkdd. Badania zasadnicze obejmowaly natomiast drugg oraz trzecig czg$é
prowadzonych badan. Drugi etap obejmowatl przejazd po za planowej trasie na torze
testowym w warunkach wewnetrznych. Trzeci etap natomiast dotyczyt pracy systemu na

torze testowym w warunkach zewngtrznych.

8.3. Badania czastkowe

W ramach badan czastkowych przeprowadzono probe¢ pokonania przygotowanego
toru testowego w warunkach wewnetrznych w poczatkowej fazie pracy, co zostalo opisane
w podrozdziale 5.1. Schemat stanowiska badawczego zostal przedstawiony na rys 8.3.
Badania rozpoczgto od przejazdu po torze przy uzyciu sterowania poprzez zewngtrzny
kontroler. Przetestowano poprawno$¢ dziatania systemu oraz wszystkich komponentow,

np. kierunku pracy napedow w szesciu kotach oraz wszystkich urzadzen peryferyjnych.

W drugim scenariuszu zbadano przejazd przy wykorzystaniu zaimplementowanego
przyktadu w oprogramowaniu Nvidii o nazwie road following w celu sprawdzenia
zachowania robota eksploracyjnego w pracy z modelem sieci neuronowej. Elementy
brzegowe stuzyty w trakcie zbierania danych uczacych jako obszar graniczny wychylenia
robota. Srodkowe pasy posrodku przyjeto jako punkt odniesienie prostoliniowej trajektorii

ruchu robota. Kolorem czerwonym zaznaczono planowang trajektori¢ przejazdu robota.
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Rys. 8.3. Schemat stanowiska badawczego utworzonego do badan czastkowych dla

pierwszego scenariusza

Nastepnie dodano kontrastujagce czerwone prggi na wewnetrznym obrzezu
utworzonego toru i zebrano nowe dane uczace. Przetestowano dziatanie algorytmu
ograniczajac punkt orientacyjny robota do jednej przerywanej linii a istniejgce obrzeza
zewnetrze 1 §rodkowa przerywang linie¢ potraktowano jako strefe graniczng bedaca
zakloceniem poprawnej jazdy, przez co ograniczono jazde robote do $cisle okreslonego
obszaru zaznaczonego na rys 8.4. Kolorem zoéttym zaznaczono planowang trajektorie

przejazdu robota.

Rys 8.4. Schemat stanowiska badawczego utworzonego do badan czastkowych dla

drugiego scenariusza
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Do przeprowadzenia testow przyjeto okreslong liczbe 20 przejazdow. Wartos¢ ta
wybrano poniewaz pozawala ona na obserwacje trendu zachowania robota, a takze jest
optymalna czasowo. Parametr skuteczno$¢ okreSla procentowg liczbe poprawnych
przejazdow w porywaniu z przejazdami zakonczonymi zagubieniem trasy. Badania
czastkowe ukazaly poprawno$¢ pracy robota eksploracyjnego wraz z wszystkimi
urzadzeniami peryferyjnymi odpowiednio reagujacego na zadane sygnaly sterujace

poprzez zewngetrzy kontroler.

Pierwszy scenariusz testu robot pokonywatl bardzo dobrze z 90 % skutecznoscia,
gdyz na 20 przeprowadzonych przejazdow dwukrotnie wyjechal poza tor tracac
bezpowrotnie droge. W drugim scenariuszu robot zachowywat si¢ poprawnie, gdyz jego
skuteczno$¢ przejazdu wynosita 65 %. Warto jednak zaznaczy¢ ze obszar pracy byt bardzo
ograniczony bedacy rowny szerokosci robota. Wskazany kierunek nawigacyjny wzdtuz
jednej zatozonej trasy byt trudny do zidentyfikowania z powodu wystepujacej przerywane;j
linii czerwonych paskow identycznej z dwoch stron (jedna poprawna, druga poza
wyznaczonym obszarem pracy). Skutkowalo to czesto$cig zagubienia drogi w przypadku
wykonania korekty trajektorii ruchu przez robota w kierunku wewngtrznym gdyz
nastgpowat brak widocznych znakéw w obrazie kamery robota bedacego w Srodku toru

testowego. Uzyskane wyniku testow czastkowych zaprezentowano w tabeli ponize;.

Liczba Poprawne Zagubienie
Numer ) , . Skuteczno$¢
_ przejazdow przejazdy trasy
scenariusza [liczba] [liczba] [liczba] (%]
1 20 18 2 90
11 20 11 9 65

Tab 3.1. Tabela pomiarowa testow przeprowadzonych w badaniach czgstkowych

8.4. Badania zasadnicze

W badaniach zasadniczych przeprowadzonych na torze testowym w warunkach
wewnetrznych dodano elementy o ksztatcie wieloscianow (tj. graniastostupy 1 ostrostupy)
w kolorze bialym co przedstawione zostalo na rys 8.5 jako elementy bez wypelnienia.
Kolor ten wybrano w zwigzku z zjawiskiem odbijaniem $wiatta z diod LED

zamontowanych w robocie eksploracyjnym Orzet 7, co znaczgco poprawiato warunki
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eksploracji nocnej. Wypehienie siatkg zastosowano do elementu o ciemnym kolorze
specjalnie umieszczonego w celu przeprowadzenia badan nad rozpoznaniem takowego
elementu w warunkach nocnych. Trajektori¢ przejazdu zaznaczono na rys 8.5. Kolorem

czerwonym zaznaczono planowang trajektori¢ przejazdu robota.

Rys 8.5. Schemat toru testowego w warunkach wewnetrznych

W trakcie przeprowadzonych badan w warunkach dziennych uzyskano skutecznos¢
pokonania zaplanowanej trasy na poziomie 95 [%)]. Trasa przejazdu zostata tak
skonfigurowana, ze robot mogt wybra¢ dowolny kierunek pokonywania przeszkody o
ksztalcie cylindrycznym. Realizowane przejazdy w warunkach nocnych odznaczyty sig
mniejszg skuteczno$cig. Robot Orzet 7 trzykrotnie nie dotarl do konca trasy poniewaz
algorytm sterowania spowodowat zawrocenie w celu ominigcia przeszkody i nie powrocit
do planowanej trajektorii. W jednym przypadku robot zostal unieruchomiony za
przeszkodzg, a to miejsce zostalo oznaczone na schemacie kolorem zottym. Uzyskane
wyniki testow na torze wewnetrznym w warunkach dziennych i nocnych przedstawiono w

tabeli ponizej.
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Liczba Poprawne Zagubienie

Warunki ., . Skuteczno$¢
_ przejazdow przejazdy trasy
scenariusza [liczbal [liczbal [liczbal [9%]
Dzien 20 19 1 95
Noc 20 16 4 80

Tab 3.1. Tabela pomiarowa testow na torze w warunkach wewnetnych przeprowadzonych

w badaniach zasadniczych

W drugiej czesci badan zasadniczych przeprowadzono testy na torze w warunkach
zewngtrznych (rys 8.6). Przyjety scenariusz okreslal eksploracje robota po pelnym
obszarze toru w najkrétszym czasie. Przetestowane zostaly wszystkie aspekty platformy
robotycznej zaré6wno pod wzgledem konstrukcji, a takze systemu sterowania.
Newralgicznymi punktami stalty si¢ obszar zagl¢bienia w postaci krateru (rys. 8.6., poz.1).
oraz profilowane kamienie (rys. 8.6., poz.2). Elementy te posiadaly mozliwos¢ przejazdu
tylko z okreslonego kierunku w celu ich pokonania. W przypadku kamieni zbiér danych
uczacych zostat dokladnie przygotowany w kontekScie perspektywy pokonania tej

przeszkody, wigc sytuacja utknig¢cie na niej pojawita si¢ tylko jednokrotnie.

Rys 8.6. Schemat toru testowego w warunkach zewngtrznych
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Przejazd w warunkach dziennych odbywat si¢ srednio w czasie 6 min i 17 sekund.
Nastgpito jednokrotne utkniecie robota na profilowanym kamieniu oraz dwukrotne
zatrzymanie robota w kraterze. W warunkach nocnych natomiast robot czterokrotnie nie
potrafit pokona¢ przeszkody krateru. Dwukrotnie problemy wystgpity w wyniku przejazdu
przez profilowanych kamieni gdyz robot eksploracyjny Orzet 7 zawist na zawieszeniu nie
potrafigc wykonaé¢ zadnego ruchu. Uzyskane wyniku testow zasadniczych w warunkach
zewngtrznych zaprezentowano w tabeli ponizej. Akceptacja czasu przejazdu robota
eksploracyjnego po torze w warunkach zewngtrznych brana pod uwage do obliczania
sredniego czasu jazdy nastgpowala po spelnieniu kryterium tj. pokonanie wzniesienia,

krateru oraz jednego z profilowanych kamieni.

Liczba Poprawne Zagubienie ]
Warunki . a. . Skutecznos$¢ Sredni czas
_ przejazdow przejazdy trasy _
scenariusza [liczba] [liczba] [liczba] %] przejazdu
[min]
Dzien 20 17 3 85 6:17
Noc 20 13 7 65 7:24

Tab 3.3. Tabela pomiarowa testow na torze w warunkach zewngtrznych

przeprowadzonych w badaniach zasadniczych

Jak mozna zaobserwowac na zamieszczonych tabelach najskuteczniejsze okazaty
si¢ modele wyuczone na danych w warunkach dziennych. Uzyskane wyniki sa zgodne z
oczekiwaniami, gdyz otrzymane warto$ci w trakcie nauki modelow charakteryzuja si¢
najwyzsza dokladnoscia oraz najnizszym poziomem straty. Na kolizje, do ktorych doszto
w trakcie przeprowadzania badan bardzo duzy wpltyw mialy dostgpne warunki
srodowiskowe do przygotowania torow testowych. Co warto zaznaczy¢ miejsce
zaglebienia jest terenem trudnym do eksploracji z wzgledu na stromizng zbocza utworzong
w ramach pracy magisterskiej a takze konstrukcje robota zwigzang z malg szerokoscia
podwozia oraz duzg frakcjg skal podtoza. Wyniki czasowe uzyskane w przejazdach po
torach w warunkach wewngtrznych sg proporcjonalnie lepsze z wzgledu na mniejsza
powierzchni¢ toru 0raz mniejszy stopien skomplikowania lecz przede wszystkim poprzez

przyjete odmienne scenariusze przejazdow.
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8.5. Analiza wynikow

Przeprowadzone badania umozliwity weryfikacje poprawnosci dziatania
utworzonego systemu sterowania. Wykonane badania czastkowe pozwolity na weryfikacje
konstrukcyjng utworzonej platformy robotycznej oraz zastosowanych urzadzen
peryferyjnych. Zaimplementowano podstawowe przyktady sterowania przy wykorzystaniu
modeli glebokich sieci neuronowych. Dziatania te pozwolilty na znacznie szybszg prace
przy implementacji wilasciwych algorytmow sterowania. Badania zasadnicze
zweryfikowaty natomiast poprawno$¢ utworzonych zbioréw danych oraz wyuczonych
modeli. Pozwolity oceni¢ rowniez czy utworzony system sterowania bazujacy na
glebokich sieciach neuronowych spetnia przyjete zatozenia. Sprawdzono, ze dodany
ciemny element na torze testowym w warunkach wewnetrznych z scenariuszem nocnym
zostat odpowiednio sklasyfikowany oraz omijany pomimo uzyskanych najgorszych
wynikow nauki sposrod wszystkich zestawow danych. Wszystkie przeprowadzone badania
potwierdzity, Zze system dziata poprawne. Wybrane technologie oraz wytyczne umozliwity
wykonanie systemu sterowania zgodnie z oczekiwaniami. Badania zasadnicze daty
informacje¢ zwrotng w kwestii rozbudowania zbioru danych uczacych o miejsca
newralgiczne, w ktorych robot eksploracyjny tracit tras¢ i przejazd zostat przerywany. W
trakcie badan zasadniczych zweryfikowano, ze ciemny element umieszczony na torze
testowym w warunkach wewnetrznych w scenariuszu nocnym zostal poprawnie

klasyfikowany i algorytm odpowiednio podejmowat dziatania powodujace jego ominigcie.
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Rozdzial 9

9. Podsumowanie i wnioskKi

W tym rozdziale zostaly sformulowane wnioski powstate podczas realizacji pracy
dyplomowej magisterskiej oraz przedstawiono mozliwosci rozwoju w kontekscie

perspektyw prowadzenia dalszych badan nad tematyka poruszang w niniejszym projekcie.

9.1. Podsumowanie

Niniejsza praca dokumentuje proces opracowania i implementacji systemu
sterowania robotem eksploracyjnym bazujacy na glebokich sieciach neuronowych.
Przedstawione zostaly wyniki analizy literatury w zakresie dostepnych platform
robotycznych w zakresie rozwoju systemow sterowania bazujacych na glebokich sieciach
neuronowych oraz konwolucyjnych glebokich sieci neuronowych w kontekscie systemow
sterowania poprzez wykorzystanie obrazu z kamer. Przeprowadzone zostaly modyfikacje
obiektu sterowania — platformy robota eksploracyjnego Orzet 7. System utworzony zostat z
wykorzystaniem obrazu systemu projektu Jetbot Al przebudowanego w $rodowisku
programistycznym JupyterLab przy wykorzystaniu jezyka Python oraz biblioteki PyTorch.
Zbiér danych uczacych powstal w oparciu o utworzone zdjgcia z przygotowanych w
ramach pracy magisterskiej torow testowych. Proces uczenia przeprowadzony zostal na
komputerze klasy laptop wyposazonym w uklad GPU dedykowany procesom
obliczeniowym. Wyuczony model sieci neuronowej oparty na architekturze AlexNet badz
ResNet zaimplementowany zostatl na ukladzie Jetson Nano bedacym jednostka sterujaca
utworzonej platformy robotycznej do nauki i rozwoju autonomicznych systemow
sterowania w kontekScie robotow eksploracyjnych. W trakcie badan weryfikacyjnych

oceniono sprawnos$¢ i uzytecznos¢ systemu w roznych warunkach testowych.
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9.2.

Podczas realizacji pracy magisterskiej nasunety si¢ nast¢pujace wnioski:

10.

11.

Whioski

System sterowania dziala zgodnie z przedstawionymi zalozeniami.

System moze by¢ stale udoskonalany poprzez wykorzystanie bardziej ztozonych
architektur sieci, dostrajanie hiperparametréw oraz zwigkszenie zbioru danych
uczacych.

Zastosowanie dobrze wytrenowanego modelu przy wykorzystaniu giebokich sieci
neuronowych umozliwia przejazd robota po zlozonym torze bez interwencji
operatora.

Konieczny jest ciggly nadzor operatora nad robotem eksploracyjnym z uwagi na
wystepujacg mozliwosé utknigcia robota w newralgicznych miejscach. Warto
zaznaczy¢, ze nadzor jest konieczny na obecnym poziomie zawansowania prac.
Docelowo tazik moze by¢ autonomiczny.

Najwickszy wpltyw na skutecznos$¢ nauki modelu sieci neuronowej ma zbidr
danych uczacych. Wiecej przyktadow uczacych oraz lepsze okreslenie elementow
newralgicznych wptywa na wieksza skuteczno$¢ dziatania systemu.

Proces nauki sieci neuronowej jest procesem czaso- oraz obliczeniochtonnym.
Wymaga posiadania odpowiedniego sprzgtu wyposazonego w uklad graficzny,
gdyz proces trenowania na jednostce graficznej jest duzo szybszym w poréwnaniu
do wykonywania obliczen na procesorze.

Zestaw deweloperski Jetson Nano A02 4GB pozwala na komfortowa prace z
systemami sterowania opartymi o sieci neuronowe. Posiada moc obliczeniowa
wystarczajacg do przeprowadzenia trenowania na niewielkiej liczbie epok. Nalezy
jednak zastosowaé¢ dodatkowe chtodzenie w postaci wentylatora wspomagajacego
radiator, gdyz procesor graficzny osigga wysoka temperatur¢ podczas procesu
nauki.

Transfer wiedzy umozliwil szybkie douczanie sieci z wykorzystaniem niezbyt
licznego zbioru danych uczacych.

Projekt Jetbot Al jest dobrg platformg typu open-source dla nauki sieci
neuronowych z dobrze przygotowang dokumentacjg oraz wsparciem spotecznosci.
Brak jest na rynku platformy robotycznej do rozwoju systeméw sterowania opartej
na sieciach neuronowych o konstrukcji szesciokolowego robota eksploracyjnego.

Warunki o$§wietleniowe maja kluczowy wptywa na skutecznos¢ dziatania modelu.
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12. Platforma stanowi odpowiednie miejsce do rozbudowy, testowania i implementacji

nowych modeli oraz roznych architektur sieci neuronowych.

13. Praca Jetsona jest optymalna przy przetwarzaniu obrazu podczas posiadania

9.3.

odpowiednio wydajnego zrodta zasilania.

Kierunki rozwoju

W trakcie realizacji pracy magisterskiej zwrdcono takze uwage na dalsze mozliwosci

kierunku prac badawczych:

Przeprowadzenie badan z wykorzystaniem réznych typow kamer. Przykladem
moze by¢ wykorzystanie kamery stereowizyjnej Stereolabs ZED 2 [72]. Posiada
ona zaimplementowane algorytmy oraz wykonuje wewnetrznie procesy
obliczeniowe przetwarzania obrazu. Mozliwa jest integracja algorytmu sledzenia
pozycji udostepnianego przez firme¢ StereoLabs (dostosowany do $ledzenia
sylwetki czlowieka) z rozbudowa utworzonego w ramach pracy magisterskiej
modelem klasyfikacji zajetosci drogi. Implementacja takiego sytemu mozliwa by
byla na odpowiednio przeskalowanej utworzonej platformie robota
eksploracyjnego charakteryzujacej si¢ dobrymi wilasciwosciami terenowymi.
System ten mozliwy by byt do wykorzystania w warunkach wojskowych jako
wspomaganie zotnierza piechoty dla noszenia za nim ekwipunku co jest istotne w
dobie obecnej sytuacji geopolitycznej.

Zastosowanie inne architektury sieci neuronowych np. bardziej rozbudowane
wersje ResNet z 34,50,101 warstwami splotowymi lub wydajnej sieci MobielNet
bedaca kompromisem miedzy wydajnoscig a niskimi zasobami obliczeniowymi.
Rozbudowanie zbioru danych uczacych o zdjecia wykonanie w miejscach
newralgicznych zidentyfikowanych w ramach badan zasadniczych tj. karter oraz

profilowane kamienie.

Wykonane badania pozwolily na przygotowanie publikacji pt. ,,Dydaktyczny robot

eksploracyjny z systemem omijania przeszkod”. Publikacja ta zakwalifikowata si¢ do

prezentacji w ramach studenckiej konferencji Metody Komputerowe 2022 [73]. Publikacja

zostala opublikowana w materiatach konferencyjnych, a takze podczas konferencji zostat

wygloszony referat przez autora niniejszej pracy.
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Uzyte oprogramowanie

Ponizej zamieszczono list¢ oprogramowania Wykorzystanego w trakcie realizacji

pracy dyplomowej magisterskiej:

e Microsoft Office Excel,

e Microsoft Office Word,

e GIMPv2.10.12,

e Microsoft Visual Studio Code v1.52.1,
e Linux Ubuntu 20.4,

e Project Jupyter (wersja 3.4.5),
e PyTorch (wersja 1.12.0),

e Anaconda (wersja 3),

e Python (wersja 3.9),

e Autodesk Fusion 360,

e Diagrams.net,

e Windows 10 Home.

Wszystkie wykorzystane programy posiadajg darmowe wersje probne, bezptatne

wersje dla studentow lub sg catkowicie nieodptatnymi narzgdziami.
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STRESZCZENIE

Stowa klucze: uczenie glgbokie, sieci neuronowe, robot eksploracyjny, druk 3D

Niniejsza praca dyplomowa magisterska przedstawia system sterowania robotem
eksploracyjnym. Celem pracy byto opracowanie oraz implementacja systemu sterowania
robotem  eksploracyjnym  bazujacym na  glebokich  sieciach  neuronowych.
Uszczegotowiono koncepcje robota eksploracyjnego poprzez wprowadzenie modyfikacji
opisanych w pracy magisterskiej. Utworzono tory testowe w warunkach wewnetrznych
oraz zewnetrznych symulujacy realia marsjanskie. Opracowano zestawy danych uczacych
zarbwno w warunkach dziennych, jak i nocnych na obydwu torach. Wytrenowano modele
oparte na architekturze AlexNet oraz ResNet oraz przeprowadzono badania nad
optymalizacja hiperparamtrow. Przeprowadzone badania weryfikacyjne dowiodly
poprawnego dziatania sSystemu sterowania robotem eksploracyjny. Prace dyplomowa
magisterskg  zakonczono sformutowaniem wnioskéw oraz okre§leniem perspektywy

dalszego rozwoju.
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ABSTRACT
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This thesis presents an exploratory robot control system. The aim of the thesis was to
develop and implement an exploratory robot control system based on deep neural
networks. The concept of the exploratory robot was refined by introducing the
modifications described in the thesis. Indoor and outdoor test tracks simulating Martian
realities were created. Learning data sets were developed for both day and night conditions
on both tracks. Models based on the AlexNet and ResNet architectures were trained and
hyperparameter optimisation studies were carried out. The verification tests carried out
proved the correct operation of the exploratory robot control system. The thesis concluded
with the formulation of conclusions and the identification of a perspective for further
development.
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