Politechnika Wroctawska
Wydziat Elektroniki, Fotoniki i Mikrosystemow

KIERUNEK: Automatyka i Robotyka (AIR)

PRACA DYPLOMOWA
MAGISTERSKA

TYTUL PRACY:
Odometria robota mobilnego z zastosowaniem
uczenia maszynowego

AUTOR:
Wojciech Gotebiowski

PROMOTOR:
dr inz. Wojciech Domski, K29W12ND02

WROCLAW 2022






Spis tresci

1 Wstep 3
1.1 Tezapracy . . . . . . o o o o 4
2 Architektura 5
3 Srodowisko symulacyjne 7
4 Badania symulacyjne 11
4.1 Pelna informacja o srodowisku . . . . . .. ..o o000 11
4.2 Niepelna informacja o srodowisku . . . . . . .. ... 13
4.3 Czestotliwosé probkowania . . . . . . . . ... oL 15
4.4 Walidacja . . . . . . .. 19
5 Przystosowanie modeli sieci neuronowej do wykorzystania na robocie
mobilnym 25
6 Podsumowanie 27
Bibilografia 28

Dodatek 29






Rozdzial 1

Wstep

Roboty mobilne sa jedna z najszybciej rozwijajacych sie dziedzin robotyki. Tworzone
sa one z mysla wykonywania roznych zadan, takich jak rozmieszczanie towaru (robo-
ty transportujace), inspekcja (roboty inspekcyjne) czy tez serwis (roboty serwisowe) [5].
W dzisiejszych czasach na rynku coraz tansze i coraz szerzej dostepne sa roboty mobilne
potrafiace poruszac sie w nieznanych srodowiskach autonomicznie. Dobrym przyktadem
sa domowe roboty sprzatajace, ktére po podtaczeniu do zasilania autonomicznie skanuja
otoczenie, a po wykonaniu swojego zadania, wracaja na swoje miejsce (np. baze taduja-
ca). W tym celu roboty mobilne musza wykorzystywaé jakis sposéb na sledzenie swojego
potozenia w srodowisku roboczym, czyli swoja lokalizacje. Podstawowa metoda lokalizacji
w robotyce mobilnej jest odometria [13].

Odometria robota mobilnego jest szeroko wykorzystywana w algorytmach szacowania
pozycji robota. W takich algorytmach szybkie i doktadnie okreslenie odometrii robota
przektada sie bezposrednio na precyzyjnie okreslenie potozenia robota. W algorytmach
typu SLAM (z ang. Simultaneous localization and mapping), ktore rozwiazuja problem
jednoczesnego tworzenia mapy z lokalizacja robota na tej mapie, kluczows role peini
odometria, a dokltadnosé¢ jej wyznaczania przektada sie na jako$é generowanej mapy [13].
W praktyce szacowanie pozycji za pomoca modelu ruchu opartego na odometrii jest zwykle
doktadniejsze niz te uzyskane przy uzyciu modelu ruchu opartego na predkosei [11].
Odometria jest procesem szacowania zmian pozycji robota mobilnego w czasie na podsta-
wie danych z czujnikow. W kotowym robocie mobilnym moze by¢ przeprowadzona na wiele
sposobdw: m.in. na podstawie odczytoéw z enkoderéw w kotach robota czy tez przy uzyciu
odczytow z czujnikow odlegtosci z wykorzystaniem mapy. Niestety btedy odometrii maja
tendencje do kumulowania sie w czasie, ze wzgledu na poslizgi, nieréwnosci powierzchni
czy tez zmiany w fizycznym robocie takie jak np. zmiana promieni kot wraz ze $cieraniem
sie bieznika opony. Z tych powodéw odometria z powodzeniem sprawdza si¢ na krotkich
odcinkach czasowych, ale powinna by¢ korygowana przez inne sposoby okre$lania pozycji
lub z nia zintegrowana. Czesto w tym celu dotacza sie inne czujniki potozenia, np. GPS,
laserowe czujniki odlegtosci, znaczniki w przestrzeni roboczej, a nastepnie wykorzystuje
sie fuzje danych [8].

W ostatnim czasie uczenie maszynowe stato sie bardzo popularne. Wraz z rozwojem
systemoéw informatycznych i sieci spoteczno$ciowych zwicksza sie ilo$é dostepnych danych
co pozwala na stwierdzenie, ze wnikliwa analiza danych bedzie niezbednym sktadnikiem
rozwoju technologicznego. Uczenie maszynowe moze zostaé¢ wykorzystane do bardzo szero-
kiego zbioru probleméw. Od szacowania ceny posiadlosci na podstawie kodu pocztowego,
liczby tazienek i sypialni oraz metrazu, przez szacowanie Sredniego spalania paliwa na
podstawie mocy i pojemnosci silnika, liczby cylindrow, wagi samochodu, przyspieszenia
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i roku produkcji samochodu, po przypisywanie gatunku zwierzecia na podstawie zdjecia.
Uczenie maszynowe réwnie dobrze sprawdza sie w problemie automatycznego ttumaczenia
dokumentéw. Problem ten mozna by byto sprobowaé rozwiazaé bezposrednio poprzez zde-
finiowanie zestawu regut z pomoca lingwisty postugujacego sie ptynnie dwoma jezykami,
lecz jest to zadanie trudne lub tez niemozliwe. Zamiast tego mozna wykorzysta¢ uczenie
maszynowe i uzy¢ przyktadowych préobek przettumaczonych dokumentéow aby nauczy¢ sie
ttumaczy¢ dokumenty [10].

W celu utatwienia korzystania z uczenia maszynowego w praktyce wyrézniono typy
zadan uczenia maszynowego do ktérych mozna zakwalifikowaé¢ konkretne zagadnienie.
Pierwszym, a zarazem najczesciej rozpatrywanym typem zadan jest klasyfikacja binarna
(z ang. Binary Classification), ktore rozstrzyga do ktorej z dwoch klas nalezy zbior danych.
Na przyktad na podstawie zdjeé¢ psow i kotow, chcemy oceni¢ czy na danym zdjeciu wid-
nieje kot, czy tez nie. Kolejnym typem jest klasyfikacja wieloklasowa (z ang. Multiclass
Classification), ktora jest rozszerzeniem klasyfikacji binarnej. W tym przypadku liczba
klas do ktorej moze naleze¢ zbiér danych jest wieksza niz 2. Przykladem wykorzystania
klasyfikacji wieloklasowej moze by¢ automatyczne rozpoznawanie jezyka w jakim zostat
napisany tekst, klasyfikacja gatunku danej rosliny lub rozpoznawanie znakéw na podsta-
wie zdjecia. Innym typem zadania jest regresja (z ang. Regression), w ktorej celem jest
estymacja liczby rzeczywistej na podstawie wejscia. Przyktadem wykorzystania regresji
moze by¢ wyzej wymienione oszacowanie ceny posiadlosci, sredniego spalania samochodu
czy tez wartoscei akcji na nastepny dzien [9].

Bardzo wazna czescia uczenia maszynowego sa dane. Sposob w jaki pozyskiwane i prze-
twarzane sa dane wykorzystywane do uczenia jest kluczowy do uzyskania jak najbardziej
doktadnego modelu [6].

W niniejszej pracy zaproponowano wykorzystanie uczenia maszynowego w celu esty-
macji odometrii robota na podstawie danych z laserowego czujnika odlegtosci. Wykorzy-
stujac robota mobilnego wyposazonego w laserowy czujnik odlegtosci oraz urzadzenie do
odczytu aktualnej predkosci liniowej i katowej, zbierane sa dane potrzebne do wyucze-
nia modelu. W rezultacie wyuczony model na podstawie biezacych pomiaréw z czujnika
laserowego w czasie rzeczywistym bedzie w stanie estymowaé predko$é liniows i katowa
robota mobilnego wyposazonego jedynie w czujnik odlegtosci, bez potrzeby posiadania
dodatkowego systemu wyznaczajacego aktualna predkosé liniows i katowa.

1.1 Teza pracy

Mozliwa jest estymacja predkosci liniowej i katowej robota mobilnego bazujac na od-
czytach odlegtoéci pochodzacych ze skanera laserowego 2D przy wykorzystaniu technik
uczenia maszynowego.



Rozdzial 2

Architektura

Odometria jest najczesciej stosowana metoda okreslania pozycji robota mobilnego. Jed-
nakze jest to metoda podatna na btedy, poniewaz zaktada liniowa zalezno$¢ miedzy obro-
tami kot a przemieszczeniem robota wzgledem podtoza. Te zalozenie nie zawsze jest praw-
dziwe. W praktyce odometria jest podatna na bledy systematyczne takie jak: nieréwne
srednice kot robota mobilnego, skoniczona rozdzielczos¢ enkoderow, skoriczona czestotli-
wos¢ probkowania enkoderéw, odchylenie kot od pionu itp. Istnieje tez ryzyko wystapienia
bledéw niesystematycznych, przyktadowo: przeszkody na drodze robota, nieréwnosé¢ pod-
toza, poslizg wywotany §liska podtoga lub zbyt naglym przyspieszeniem [2]|. W zwiazku
z opisanymi btedami odometria moze okazac sie zawodna. W tym celu mozna wykorzystac
laser 2D, poniewaz dzieki niemu mozna uzyska¢ informacje o potozeniu i inercji robota
mobilnego wzgledem otoczenia.

Rozwazmy robota mobilnego posiadajacego laserowy czujnik odlegtosci z widocznoscia
pola pomiarowego rowna 360 stopni, rozdzielczoscia 0.5 stopnia i czestotliwoscia skanu 25
Hz. W ten sposéb otrzymywana jest tablica 720 wartosci reprezentujaca odlegtosci od
robota w strone przeszkody co p6t stopnia wzgledem osi Z robota

S; = {di,l, di,27 - 7di,7197 di,720} )

gdzie 7 oznacza numer pomiaru.

Korzystajac z zestawu pomiaréw utworzono system do szacowania predkosci liniowe;j.
W tym celu dokonano wstepnego ,wertykalnego” przetwarzania danych. Zaproponowano
podejscie podobne do wyznaczania pochodnej funkcji, czyli tempa zmiany jej wartosci,
poniewaz chcemy, zeby wejécie systemu zawierato w sobie informacje o predkosci liniowej
robota. W tym celu odejmujemy dwa kolejne pomiary

éi = S5; — S;—1- (21)

Nastepnie utworzono system odpowiedzialny za szacowanie predkosci katowej robota.
Aby to uzyska¢ wykonano ,horyzontalne” przetwarzanie danych. W celu pozyskania in-
formacji o predkosci katowej zaproponowano réznice pary kolejnych pomiaréw, przy czym
poprzedni pomiar zostal przesuniety o jeden element w lewo, co w rzeczywistosci sprowa-
dza sie do wybierania pary dwoch kolejnych pomiaréw oddalonych od siebie o p6t stopnia
i obliczenia ich réznicy

= {di,b di,27 s 7di,7197 di,?QO} - {dj,27 dj,37 s 7dj,7207 dj,l} ) (23>

gdzie j =1 — 1.
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Zaproponowano architekture sieci neuronowej skladajacej sie z 9 warstw: warstwy
wejsciowej, 7 warstw ukrytych i warstwy wyjsciowej. Na warstwy ukryte sktadaja sie
4 warstwy normalizujace i 3 warstwy geste (z ang. Dense Layer). Podczas walidacji sieci
zauwazono, ze inne parametry sprawdzaja sie lepiej dla sieci estymujacej predkosé linio-
wa, a inne w przypadku sieci estymujacej predkos¢ katowa. Wynikowe postacie obu sieci
neuronowych pokazano na rysunku 2.1. R6znia sie one jedynie funkcjami aktywacyjnymi
poszczegdlnych warstw, natomiast sama struktura jak i wymiary wejsciowe i wyjéciowe sa
takie same.

input: input:
InputLayer [(None. 8)] | [(None. 8)] InputLayer [(None. 8)] | [(None. 8)]
output: output:
A
o input: o input:
Normalization (None. 8) | (None, 8) Normalization (None. 8) | (None, 8)
output: output:
input: input:
Dense | relu (None, 8) | (None. 4) Dense | tanh (None, 8) | (None. 4)
output: output:
A
o input: o mnput:
Normalization (None. 4) | (None, 4) Normalization (None. 4) | (None, 4)
output: output:
\
input: input:
Dense | relu (None. 4) | (None, 12) Dense | tanh (None, 4) | (None, 12)
output: output:
y
o input: o input:
Normalization (None, 12) | (None, 12) Normalization (None, 12) | (None, 12)
output: output:
\
input: input:
Dense | relu (None. 12) | (None, 4) Dense | tanh (None, 12) | (None, 4)
output: output:
A
o input: o mput:
Normalization (None. 4) | (None, 4) Normalization (None. 4) | (None. 4)
output: output:
) input: input:
Dense | linear (None. 4) | (None, 1) Dense | tanh (None. 4) | (None, 1)
output: output:

(a) Architektura sieci estymujacej predkosé (b) Architektura sieci estymujacej predkosé
liniowa katowa

Rysunek 2.1: Architektury sieci estymujacych predkosci



Rozdzial 3

Srodowisko symulacyjne

W zagadnieniach uczenia maszynowego jednym z najwazniejszych elementéw jest zbior
danych na ktérym bedzie uczyla sie sie¢ neuronowa. Najlatwiejszym sposobem do pozy-
skania zestawu danych jest symulacja, poniewaz nie wymaga obecnosci fizycznego robota
jak i przeprowadzania eksperymentu w rzeczywistym srodowisku. Od $rodowiska symu-
lacyjnego do zbierania danych oczekiwano mozliwosé wizualizacji danych do sprawdzania
na biezaco czy symulacja przebiega poprawnie. Wymagano réwniez mozliwosci wykorzy-
stania istniejacego oprogramowania, aby moc w prosty sposob z istniejacych modulow
zdefiniowa¢ zaré6wno robota mobilnego z sensorami jak i srodowisko w ktéorym sie on
porusza.

Do realizacji powyzej wymienionych wymagan zdecydowano sie na wykorzystanie $ro-
dowiska sktadajacego sie z: systemu operacyjnego Windows 10 wraz z WSL2 ( Windows
Subsystem for Linuz), Xming, ROS Noetic, Gazebo, Rviz oraz Python3.

Wybér takiego zestawu oprogramowania motywowany byt wykorzystaniem systemu
ROS, czyli narzedzia stworzonego do tworzenia aplikacji robotycznych. Dostarcza on
zaroOwno implementacje powszechnie uzywanych funkcjonalnosci, zarzadzanie pakietami
oprogramowania jak i zapewnia komunikacje pomiedzy procesami. Komunikacja w ROSie
dla cigglych strumieni danych, np. takich jak wykorzystywane w pracy dane czujnikow
czy stan robota, realizowana jest na zasadzie wzoca publikuj-subskrybuj. W tym mo-
delu komunikacji wielu-do-wielu nadawca zamiast bezposrednio wysyta¢ wiadomosci do
odbioreow (subskrybentow) publikuje je w postaci tematéw bez zadnej wiedzy o odbior-
cach. Odbiorca za$ subskrybuje temat z ktorego wiadomosci chce otrzymywaé bez zadnej
wiedzy o nadawcach (w szczegolnosci nie wie czy jakikolwiek nadawca istnieje lub ilu
ich jest). Tematy moga by¢ subskrybowane jak i odsubskrybowane w kazdym momencie.
Temat moze mie¢ dowolna liczbe publikujacych oraz odbiorcow. Programy petniace role
nadawcow jak i odbiorcow nazywane sg weztami. Moga one petnié¢ obie te role réwnocze-
$nie. System ten wspiera jezyk programowania Python3, pozwala na tworzenie aplikacji
w tym jezyku i uruchamiania ich jako wezty ROSa. ROS moze by¢ zainstalowany na kazdej
platformie opartej na systemie UNIX.

Jednym z najbardziej popularnych narzedzi pozwalajacych na symulacje systemow
robotycznych jest symulator Gazebo. Do zrealizowania integracji symulatora z systemem
ROS nalezy wykorzysta¢ zestaw pakietéw o nazwie gazebo_ros_pkgs, ktore pozwalaja
na wykorzystanie tematow ROSa w symulacji.

System Windows 10 nie nalezy do grupy platform opartych na systemie UNIX ale po-
siada podsystem WSL2 ( Windows Subsystem for Linux), ktory pozwala na bezposrednie
uruchomienie srodowiska GNU /Linux bez potrzeby uzywania tradycyjnej maszyny wirtu-
alnej lub skomplikowanej dla domowego uzytkownika konfiguracji podwojnego rozruchu
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(z ang. Dual-Boot). Do spelienia wymogu wizulizacji danych napotkano kolejny pro-
blem, system Windows do zarzadzania programami posiadajacych GUI (z ang. Graphical
User Interface) korzysta z wlasnego systemu okien, a platformy oparte na systemie UNIX
wykorzystuja X Window System, czyli jeden z najbardziej popularnych darmowych
systemow okien. Te dwa systemy okien nie sa kompatybilne. W celu uruchomienia okna
z platformy UNIXowej na systemie Windows nalezy uruchomié¢ serwer X wykorzystujac
zewnetrzne oprogramowanie. Zdecydowano sie na wybor programu Xming, ktory pozwala
na uruchomienia serwera X w systemie Windows 10. Do wizualizacji danych zdecydo-
wano sie na wykorzystania pakietu rviz dostepnego w systemie ROS. Pakiet ten jest
narzedziem do wizualizacji 3D, dostarcza graficzny interfejs, w ktéorym w prosty sposob
wybieramy tematy ROSa i sposob w jaki maja by¢ one wizualizowane. Rviz pozwala nie
tylko na wizualizacje tematow ROSa ale réwniez na wizualizacje modeli URDF wykorzy-
stywanych w Gazebo. Model URDF pozwala na m.in. na zdefiniowanie geometrii robota
w §rodowisku Gazebo.

Po zainstalowaniu i uruchomieniu podsystemu WSL2, pobrano i zainstalowano system
operacyjny Ubuntu 20.04. Korzystajac z programu Xming uruchomiono serwer X window.
Po podstawowej konfiguracji Ubuntu w WSL2, w szczegdlnosci ustawienia zmiennej $ro-
dowiskowej $DISPLAY, ktora okresla serwer X, na ktérym maja byé¢ wyswietlane GUI
aplikacji, mozna korzysta¢ z wickszosci elementéw tego systemu operacyjnego tak jak-
by byl zainstalowany bezposrednio na maszynie. Nastepnie zainstalowano system ROS
Noetic oraz symulator Gazebo.

(a) Model widziany w Rviz (b) Model widziany w Gazebo

Rysunek 3.1: Model prostego robota mobilnego wykorzystany w symulacji

W symulacji w programie Gazebo zdefiniowano prosty model robota mobilnego (rys.
3.1). Jako ze proponowana metoda nie zalezy w zadnym stopniu od typu robota mobil-
nego, przyjeto jak najprostszy model, tj. platforme klasy (2,0). W celu symulacji lasera
wykorzystano wtyczke gazebo Gazebo Hokuyo Laser Plugin pozwalajacy na przesyla-
nie danych wyjsciowych z lasera jako temat w systemie ROS. W sposéb analogiczny do
pozyskania aktualnej predkosci liniowej i katowej robota mobilnego wykorzystano wtyczke
p3d_base_controller, ktora tworzy temat i publikuje na nim z zadana czestotliwoscia
aktualne polozenie i predkosci robota. Nastepnie napisano skrypt w jezyku Python 3,
realizujacy zadanie zapisywania aktualnej predkosci liniowej i katowej robota wraz z od-
czytami z lasera. Utworzony w ten sposob wezel subskrybuje temat lasera oraz temat
predkosci i zapisuje je do pliku. Jako przestrzen w ktorej porusza sie symulowany robot
przyjeto dostepny w Gazebo $wiat Willow Garage, ktory jest reprezentacja przestrze-
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ni biurowej firmy Willow Garage. Wizualizacje robota mobilnego wyposazonego w laser
w Gazebo przedstawiono na rysunku 3.2.

Rysunek 3.2: Mapa Willow Garage z robotem mobilnym oraz wizualizacja lasera widziana
w Gazebo

Do zrealizowania zadania poruszania si¢ robota mobilnego w $wiecie, wykorzystano
wtyczke differential_drive_controller implementujaca mechanizm réznicowy w ro-
bocie mobilnym i pozwalajaca na sterowanie nim tworzac temat w systemie ROS. Dzieki
wykorzystaniu standardowych wtyczek mozliwe byto wykorzystanie istniejacych paczek
oprogramowania pozwalajace na autonomiczne poruszanie sie robota do punktu wraz z
omijaniem przeszkod. Pierwszym krokiem do realizacji tego zadania byto zeskanowanie
otoczenia korzystajac z pakietu gmapping oraz teleop. Pakiet gmapping zawiera algoryt-
my SLAM, ktore realizujg zadanie tworzenia mapy otoczenia, a pakiet teleop pozwala
na sterowanie robotem mobilnym w symulacji za pomoca klawiatury. W efekcie uzyskano
mape otoczenia, przedstawiona na rysunku nr 3.3. Do nawigowania po uzyskanej w ten
spos6b mapie wykorzystano pakiet ROSa move_base, ktory pozwala uzytkownikowi na
publikacje punktu, a nastepnie automatycznie realizuje ruch unikajac kolizji z elementami
otoczenia. Do poprawnego dziatania tego pakietu wymagane jest publikowanie mapy oto-
czenia oraz aktualnego przeksztalcenia z wewnetrznego uktadu wspotrzednych robota do
uktadu wspotrzednych mapy. Do publikacji mapy wykorzystano pakiet realizujacy to zada-
nie map_server, a do okreslenia aktualnego polozenia robota wzgledem mapy postuzono
sie pakietem amcl, ktory realizuje probabilistyczna lokalizacje robota wzgledem mapy.
Ostatecznie wybrano zbiér punktéw do ktorych kolejno mial poruszaé sie robot i uru-
chomiono wszystkie wezty. Na rysunku 3.4 przedstawiono wizualizacje dzialania calego
oprogramowania, rviz wizualizuje zadany punkt na mapie (czerwona strzatka), Sciezke
wyznaczong przez globalnego planiste ruchu (zielona linia), $ciezke wyznaczona przez lo-
kalnego planiste ruchu (niebieska linia) oraz dane z lasera (czerwone kropki pokrywajace
sie ze Scianami otoczenia). W rezultacie po wykonanej symulacji otrzymano zestawy da-
nych na podstawie ktorych wyuczono sieci neuronowe do szacowania predkosci liniowej
i katowej robota mobilnego.
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Rysunek 3.3: Mapa Willow Garage z robotem mobilnym oraz wizualizacja lasera widziana
W rviz

Rysunek 3.4: Wizualizacja robota mobilnego realizujacego ruch do zadanego punktu za
pomoca pakietu move_base



Rozdzial 4

Badania symulacyjne

Po wykonaniu uczenia obu sieci, ktérych architektury przedstawiono w rozdziale dru-
gim wykonano badania celem sprawdzenia poprawnosci dziatania sieci. W pierszym etapie
prawdzono jaki wptyw ma wielko$¢é wymiaru wektora wejsciowego na dziatanie sieci. Na-
stepnie sprawdzono jaki wplyw ma czestotliwo$¢ probkowania lasera na ich dziatanie.
Ostatecznie przeprowadzono walidacje podczas ktorej sprawdzono jak rozni sie Sciezka
odtworzona na podstawie rzeczywistych predkosci robota mobilnego od tej odtworzonej
na podstawie estymowanych predkosci.

4.1 Pelna informacja o srodowisku

Pierwotnie planowano, aby wejsciem sieci byla tablica 720 réznic obliczanych zgod-
nie z (2.1) i (2.2) odpowiednio dla sieci estymujacej predkosci liniowe i sieci estymujacej
predkosci katowe. W pierwszej kolejnosci po ustaleniu architektury sieci neuronowej w ce-
lu rozpoczecia algorytmu uczenia maszynowego nalezy dobraé¢ funkcje straty, ktora ma
by¢ minimalizowana. Zdecydowano sie na wybor funkcji §redniego bezwzglednego btedu
(z ang. mean absolute error). Za metode optymalizacji przyjeto metode Adam, ktora jest
algorytmem opartym na optymalizacji spadkiem gradientu [4|. Nastepnie przeprowadzo-
no uczenie z wykorzystaniem techniki wczesnego zatrzymywania (z ang. Farly stopping)
polegajacej na zapisywaniu wartosci funkeji kosztu dla kazdej epoki i zatrzymanie uczenia
jezeli wartos¢ funkcji kosztu nie spadta od zadanej ilosci epok. Na potrzeby badan przy-
jeto liczbe epok, po ktorej nalezy zakonczy¢ uczenie rowna 150. Wykres wartosci funkeji
kosztu od liczby epok zostal przedstawiony na rysunku 4.1a. Widaé, ze sie¢ po pierwszym
spadku nie jest juz w stanie poprawié¢ funkcji kosztu nawet po 150 epokach, dlatego algo-
rytm wczesnego zatrzymywania przerwal proces uczenia i przywrocil stan sieci do epoki
dla ktorej funkcja kosztu byta najnizsza.

Jako metode sprawdzenia poprawnosci dziatania sieci neuronowej przyjeto analize hi-
stogramowa btedu estymacji. W przypadku takiego kryterium najlepszym mozliwym wy-
nikiem bylby pojedynczy stupek o wysokosci rownej ilosci probek wystepujacych w zbiorze
walidacyjnym dla wartosci btedu réwnego zero. Odpowiadatoby to rozktadowi normalne-
mu o parametrach N(0,0), dla takich parametrow rozktad moze by¢ interpretowany jako
delta Diraca. W rzeczywistym przypadku niemozliwym jest uzyskanie takiego wyniku.
Chcemy wiec uzyskaé¢ histogram jak najblizszy idealnemu, czyli taki, ktory zdecydowang
wiekszos¢ probek ma w otoczeniu zera i posiada jak najmniejsze odchylenie standardowe.
Btad w kazdym przypadku powinien znajdowaé sie w przedziale (—vmaz, Vmaz ); §dZi€ Umaq
jest maksymalng predkoscig liniowa lub katowa robota mobilnego dla odpowiadajacej jej
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Rysunek 4.1: Funkcja kosztu na zbiorze uczacym oraz testowym obu sieci posiadajacych
na wejsciu wektor o rozmiarze 720 elementow

sieci. Na potrzeby opisywanej pracy w symulacji ustawiono maksymalna predkosé liniowa
rOWNa Vpe, = 0.55 1 maksymalng predkosé katowa rowna wi,., = 0.77. Jako drugie kry-
terium przyjeto wysokos¢ stupka w okolicy zera tj. liczba btedéw nalezgca do przedziatu
(—A,A), gdzie A = 0.01. W celu zrealizowania sprawdzenia poprawnosci dzialania na wy-
uczong sie¢ podano walidacyjny zbiér danych i wykreslono histogram btedéw, czyli r6znicy
miedzy estymacjami sieci, a rzeczywistymi warto$ciami predkosci liniowej. Wyznaczony
histogram przeksztalcono tak, aby jego pole byto réwne 1, a nastepnie dla danych przed-
stawionych na histogramie wyznaczono wartos¢ srednig p oraz odchylenie standardowe o.
Rozklad normalny z tak wyznaczonymi parametrami N (—0.104,0.234) wykreslono wraz
z histogramem na rysunku 4.2a. Liczba btedow nalezacych do przedzialu (—A, A) jest
rowna 834 co stanowi 26.2% wszystkich btedéw. Mozna zauwazy¢, ze histogram spetnia
zalozenie o ograniczeniu btedu, ale rozklad oprécz duzej wartosci bliskiej zeru posiada
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(a) Sie¢ estymujaca predkosé¢ liniowa, roz-  (b) Sie¢ estymujaca predkosé katowa, roz-
ktad normalny N(—0.104,0.234) ktad normalny N'(0.009,0.143)

Rysunek 4.2: Histogramy btedéw wraz z rozktadami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci posiadajacych na wejsciu
wektor o rozmiarze 720 elementow
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drugie maksimum lokalne w okolicy —0.55. Moze to by¢ efektem tego, ze sie¢ nie byta
w stanie dobrze nauczy¢ sie ogélnego charakteru danych wejsciowych. Widaé tez, ze hi-
stogram nie jest symetryczny wzgledem osi OY co pokazuje, ze sie¢ czesto przeszacowuje
w jedna ze stron. Te same badanie powtorzono dla sieci estymujacej predkosci katowe.
Wykres zaleznosci funkcji kosztu od epoki zostal umieszczony na rysunku 4.1b. Mozna
zauwazy¢ podobng tendencje do tej ktora wystapita dla sieci estymujacej predkosé linio-
wa, Po pierwszym spadku funkcja kosztu prawie od razu zaczyna rosnaé¢ co spowodowato
zatrzymanie uczenia i przywrocenie sieci do stanu w ktérym funkcja kosztu byta najniz-
sza. Histogram btedéw wraz z rozkladem normalnym o parametrach wyznaczonych dla
danych przedstawionych na histogramie wykreslono na rysunku 4.2b. W tym przypad-
ku liczba btedéw nalezacych do przedziatu (—A, A) byla réwna 568 co stanowi 17.8%
wszystkich btedow. Zauwazono, ze maksymalna warto$é¢ btedu spelnia ograniczenie, ale
wiekszos¢ probek ma blad inny od zera. Z wykresu wynika, ze pomimo wartosci $redniej
bliskiej zeru sie¢ nie dopasowala sie¢ dobrze do zbioru walidacyjnego.

4.2 Niepelna informacja o sSrodowisku

Mozna zauwazy¢, ze uzyskane w poprzedniej sekcji wyniki odbiegaja od idealnych. Sie¢
nie byta w stanie nauczy¢ si¢ charakteru ruchu robota i z tego powodu jakos$¢ estymacji
byta niska. Zrédlem tego efektu moze byé tzw. klatwa wymiarowosci (z ang. Cure of
dimensionality), termin wprowadzony przez Bellmana [1]. Zjawisko to ujawnia sie pod-
czas analizy danych o wysokiej wymiarowosci. Wraz ze wzrostem wymiarowosci liczba
dostepnych danych staje sie zbyt mata, aby uzyskaé¢ oczekiwane efekty, a odchylenie stan-
dardowe podobienstwa cosinuséw (z ang. cosine similarity) punktow maleje, co sugeruje,
ze kazdy punkt jest podobny do innych punktéw i trudniej je odréznié [12]. Zeby unik-
nac tego efektu zdecydowano sie na znaczna redukcje wymiarowosci wektora wejéciowego
sieci neuronowej. Z poczatkowego wektora o 720 probkach wybrano 8 réwno roztozonych
reprezentantow jako nowe wejscie sieci.

—— Funkcja kosztu na zbiorze uczacym 0.110 4 —— Funkcja kosztu na zbiorze uczacym
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(a) Sie¢ estymujaca predkosé liniowa (b) Sie¢ estymujaca predkos¢ katowa

Rysunek 4.3: Funkcja kosztu na zbiorze uczacym oraz testowym obu sieci posiadajacych
na wejsciu wektor o rozmiarze 8 elementow

Ponownie wyuczono sieci i wykresy zaleznosci funkceji kosztu od epok przedstawiono
na rysunkach 4.3a oraz 4.3b odpowiednio dla sieci estymujacej predkosé liniowa i kato-
wa. Mozna zauwazyc znaczng poprawe wzgledem poprzedniej reprezentacji wejscia sieci.
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Funkcja kosztu w przypadku obu sieci maleje poczatkowo oraz po pewnej ilogci epok sieé¢
znajduje kolejne prawidtowosci, ostatecznie znacznie zmniejszajac warto$é¢ funkeji kosztu
wzgledem pierwszego podejscia. Na rysunku 4.4a przedstawiono histogram btedow sieci
estymujacej predkos¢ liniowa wraz z rozktadem normalnym o parametrach wyliczonych dla
danych przedstawionych na histogramie. Mozna zauwazy¢, ze zarowno wartos¢ oczekiwa-
na = —0.023 jak i odchylenie standardowe o = 0.209 jest blizsza zera niz ta otrzymana
dla odpowiadajacej sieci w poprzednim badaniu, chociaz nie sa to duze réznice. Znaczaca
réznice mozna zauwazy¢ jednak analizujac drugie kryterium, mianowicie liczba btedéow
nalezaca do przedzialow (—A, A) jest rowna 1486 co stanowi 46,6% wszystkich bledow.
Jest to poprawa o 20 punktéw procentowych wzgledem sieci z poprzedniego badania. Na
rysunku 4.4b przedstawiono histogram btedéw sieci estymujacej predko$é katowa wraz
z rozkladem normalnym o parametrach wyliczonych dla danych przedstawionych na hi-
stogramie. W przypadku tej sieci parametry rozkladu normalnego N (—0.011,0.143) nie
ulegly poprawie, a wrecz odchylenie standardowe jest wyzsze. Jednakze réznica w liczbie
btedoéw nalezacych do przedziatu (—A, A) jest znaczaca. Dla tej sieci liczba ta jest rowna
1121, ezyli 35,2% co podobnie jak w przypadku sieci estymujacej predkosé liniowa ozna-
cza duza roznice, o okoto 18 punktéow procentowych. Wyniki opisanych eksperymentow
przedstawiono w tabeli 4.1. Po wykonaniu tych eksperymentéw przyjeto druga reprezen-
tacje danych wejsciowych jako domyslng i tak wyuczone modele wykorzystano do dalszych
badan.
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(a) Sie¢ estymujaca predkos¢ liniowa, roz-  (b) Sie¢ estymujaca predkosé katowa, roz-
ktad normalny N (—0.023,0.209) ktad normalny N (—0.011,0.143)

Rysunek 4.4: Histogramy btedéw wraz z rozktadami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci posiadajacych na wejsciu
wektor o rozmiarze 8 elementow

n | Typ estymowanej predkosci 1 o | sp€(—AA)[%)]
790 liniowa —0.104 | 0.234 26.2
katowa 0.009 | 0.143 17.8
3 liniowa —0.023 | 0.209 46.6
katowa —0.011 | 0.143 35.2

Tabela 4.1: Porownanie dziatania sieci w zalezno$ci od wymiarowosci n wektora wejscio-
wego
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4.3 Czestotliwos¢é probkowania

Jednym z parametrow lasera jest czestotliwos$é z jaka publikuje on swoje odczyty. Laser
wykorzystany w badaniach mial ta czestotliwo$é rowng maksymalnie 25 Hz i dla takiej
czestotliwodci wygenerowane byly zestawy danych wykorzystane w uczeniu sieci. Zbadano
czy zmiana tej czestotliwodci ma wptyw na estymacje predkosci. Jako, ze nie mozna byto
wymusi¢ pracy lasera z wyzsza czestotliwoscia, wygenerowano zestawy danych dla czesto-
tliwosei rownych 5, 10 1 20 Hz. Nastepnie wyuczono sieci neuronowe estymujace predkosci
liniowe i katowe korzystajac z danych odpowiadajacych dziataniu lasera z czestotliwoscia
10 Hz. Wykresy zaleznosci funkcji kosztu od numeru epoki przedstawiono na rysunkach
4.5a i 4.5b.
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(c) Sie¢ estymujaca predkosé¢ liniowa, roz-  (d) Sie¢ estymujaca predkosé katowa, roz-
ktad normalny N (—0.029,0.189) ktad normalny N(—0.001,0.137)

Rysunek 4.5: Funkcje kosztu i histogramy btedéw wraz z rozktadami normalnymi o para-
metrach wyznaczonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci wyuczonych
przy czestotliwodci lasera réwnej 10 Hz jak i danych walidacyjnych wygenerowanych przy
tej czestotliwosei

Tak wytrenowane sieci neuronowe poddano walidacji tak jak w poprzedniej sekcji.
Zbior walidacyjny wygenerowany dla czestotliwosci réwnej 10 Hz podano na wejscie obu
sieci i wykreslono histogramy. Dla danych z histograméw wyznaczono parametry rozkta-
déw normalnych i pokazano je na rysunkach 4.5¢ i 4.5d. Parametry uzyskanych rozktadow
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odpowiadaja tym uzyskanym w poprzednim badaniu, a liczba bledéw mieszczacych sie
w przedziale (—A, A) byta réwna 1350 i 1011 odpowiednio dla sieci estymujacej pred-
kos¢ liniowa 1 katowa, ktore odpowiadaja 49.1% 1 36.8% wszystkich bltedow. Wyniki te
sa praktycznie takie same jak te uzyskane dla sieci uczonych dla lasera dziatajacego z
czestotliwodcig 25 Hz. W kolejnym kroku sprawdzono jak wyuczone sieci neuronowe dla
czestotliwosci 10 Hz poradza sobie z zestawami danych wygenerowanych dla 2 razy mniej-
szej 1 2 razy wiekszej czestotliwosci.
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(a) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-  (b) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-
ktad normalny N (—0.078,0.200) ktad normalny N (—0.019,0.156)

Rysunek 4.6: Histogramy btedéw wraz z rozkladami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci wyuczonych przy czesto-

tliwosci lasera rownej 10 Hz i danych walidacyjnych wygenerowanych przy czestotliwosci
5 Hz

Wykonano walidacje dla zestawu danych wygenerowanego z czestotliwoscia dziatania
lasera réwna 5 Hz. Wykresy histograméw i rozktady normalne o parametrach wyliczo-
nych dla danych na nich przedstawionych wykreslono na rysunkach 4.6a i 4.6b. Mozna
zauwazy¢, ze dla sieci estymujacej predkosci liniowe wartos¢ oczekiwana jest dwa razy
wieksza przy podobnej wartosci odchylenia standardowego, liczba btedéw mieszczacych
sie w przedziale kryterialnym jest rowna 634 czyli 45.7% wszystkich btedow. Spogladajac
na wykres histogramu (rys. 4.6b) mozna zauwazy¢, ze bledy czesciej maja warto$é mniej-
sza od zera co oznacza, ze sie¢ przeszacowuje predkosé. W przypadku sieci estymujacej
predkosé¢ katowa mozna zauwazy¢ znaczna réoznice w wartosdci oczekiwanej, a liczba btle-
déw mieszezaca sie w przedziale kryterialnym jest rowna 387 czyli 27.9% czyli podobny
lecz wyzszy spadek punktow procentowych niz w przypadku sieci estymujacej predkosé
liniowa. Badanie powtérzono raz jeszcze dla danych wygenerowanych z czestotliwosciag
dzialania lasera réwng 20 Hz. Histogramy z rozktadami normalnymi o parametrach wy-
liczonych dla danych przedstawionych na histogramach przedstawiono na rysunkach 4.7a
i 4.7b. W tym przypadku, sie¢ estymujaca predkos¢ liniowa czedciej niedoszacowywala
predko$é co poskutkowalo czestszym bledem wickszym od zera i zwickszenie sie warto-
sci oczekiwanej, przy podobnym odchyleniu standardowym. Liczba probek wystepujaca
w przedziale kryterialnym byla rowna 990 co stanowi 21.9% wszystkich probek. Jest to
znacznie wieckszy spadek doktadnosci sieci w poréwnaniu z danymi wygenerowanymi dla
czestotliwodci rownej 5 Hz. Sieé¢ estymujaca predkosé katowa réwniez cze$ciej niedoszaco-
wywala predkosé, co poskutkowalo zwickszeniem sie wartosci oczekiwanej. Liczba probek
mieszczaca sie w przedziale kryterialnym byla rowna 1252 co stanowi 27.7% wszystkich
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Rysunek 4.7: Histogramy btedéw wraz z rozkladami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci wyuczonych przy czesto-

tliwosci lasera réwnej 10 Hz i danych walidacyjnych wygenerowanych przy czestotliwosci
20 Hz

probek. Jest to spadek wzgledem poczatkowego wyniku wyliczonego dla danych wygene-
rowanych dla czestotliwosci rownej 10 Hz. Mozna zauwazy¢, ze sie¢ estymujaca predkosé
katowa w jest bardziej wrazliwa na zmniejszenie sie czestotliwosci dzialania lasera, a sieé¢
estymujaca predkosé liniows bardziej traci na doktadnosci przy wiekszej czestotliwosci.
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ktad normalny A(—0.042,0.214) ktad normalny A/(0.001, 0.156)

Rysunek 4.8: Histogramy btedéw wraz z rozkladami normalnymi o parametrach wyznaczo-
nych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci wyuczonych przy czestotliwo-
Sci lasera rownej 5 Hz jak i danych walidacyjnych wygenerowanych przy tej czestotliwosci

Dodatkowo sprawdzono jak zmieni sie poprawnos¢ dziatania sieci jezeli zaréwno do
nauki jak i walidacji wykorzysta sie dane wygenerowane z inng czestotliwoscig. W tym celu
wytrenowano sieci dla danych wygenerowanych z czestotliwoscig dziatania lasera rowna 5
Hz i 20 Hz. Wyniki walidacji tych sieci przedstawiono na rysunkach 4.8 i 4.9. W tabeli 4.2
pokazano wyniki wszystkich przeprowadzonych badan zmiany czestotliwosci pracy lasera
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na dziatanie sieci. Zauwazono, ze gdy czestotliwosé dla ktorej wygenerowano dane uczace
jak i walidacyjne jest taka sama to sieci sa do siebie podobne jakosciowo, niezaleznie od
tej czestotliwosci. Jednakze wraz ze zmiang czestotliwosci dla ktorej wygenerowano dane
walidacyjne sieci gorzej radza sobie z estymacja predosci.
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(b) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-
ktad normalny N (—0.006,0.151)

(a) Sie¢ estymujaca predkosé liniowa, roz-
ktad normalny N (—0.026,0.216)

Rysunek 4.9: Histogramy btedéw wraz z rozkladami normalnymi o parametrach wyznaczo-
nych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci wyuczonych przy czestotliwo-
Sci lasera rownej 20 Hz jak i danych walidacyjnych wygenerowanych przy tej czestotliwosci

flearn fvalidate TYP estymowanej pI‘QdkOéCl K o Sn € (—A, A)[%]

5 5 liniowa —0.041 | 0.214 51.5
katowa —0.078 | 0.156 37.1

5 liniowa —0.078 | 0.200 45.7

katowa —0.019 | 0.156 27.9

10 10 liniowa —0.030 | 0.189 49.1
katowa —0.001 | 0.137 36.8

2 liniowa 0.089 | 0.245 21.9

katowa 0.010 | 0.152 27.7

2 2 liniowa —0.026 | 0.216 52.0
katowa —0.006 | 0.151 36.4

Tabela 4.2: Poréwnanie parametréw dziatania sieci w zaleznosci od czestotliwosci fiearn
pracy lasera przy ktorej zostal nauczony model i czestotliwosdci fiaidate, dla ktorej wyge-
nerowano dane walidacyjne
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4.4 Walidacja

Predkos¢ liniowa i katowa sa podstawa do wyznaczania aktualnego potozenia robota
mobilnego w wielu algorytmach lokalizacji. Najprostszym algorytmem wyznaczania ak-
tualnego potozenia na podstawie zestawu danych sktadajacego sie z poczatkowej pozycji
robota oraz zestawu predkosci, ktore przyjmowalt robot w znanych odstepach czasowych
jest catkowanie predkosci liniowej i katowej. W opisywanym przypadku chwila czasowa
jest znana i jest rowna dt = 1/ f, gdzie f; to czestotliwosé pracy lasera wiec algorytm ten
przyjmuje posta¢ opisang rownaniami

z(T) = z(0) + Zvi -cos (0;) - dt, (4.1)
y(T) = y(0) + Z v; - sin (6;) - dt, (4.2)

0(T) =6(0) + > w; - dt, (4.3)
i=0
gdzie v;, w; to odpowiednio predkos¢ liniowa i katowa w chwili 7, T" jest czasem zakonczenia
symulacji, 6 to kat obrotu robota mobilnego wzgledem osi Z. Wykorzystano ten algorytm
do sprawdzenia, jak dobrze estymowane predkosci nadaja sie do szacowania aktualnej
lokalizacji robota.

W idealnym przypadku dobrze dzialajgca sie¢ neuronowa powinna poprawnie esty-
mowa¢ predkosci liniowe i katowe niezaleznie od tego czy porusza sie po pomieszczeniu
juz znanym (czyli takim przez ktory przechodzit robot podczas generowania danych ucza-
cych) czy nie. W celu sprawdzenia skutecznosci estymacji predkosci zasymulowano ruch
robota po Sciezce w ksztalcie 6semki. Podczas przejazdu robot zapisywal dane z lasera,
oraz rzeczywiste predkosci. Zapisane odczyty z lasera przetworzono tak aby sie¢ mogtla
estymowac¢ na ich podstawie aktualnag predkosé robota i zapisano zbiér estymowanych
predkosci. Na rysunkach 4.10e i 4.10f wykreslono histogramy wraz z rozktadami normal-
nymi o parametrach wyliczonych dla danych przedstawionych na histogramach. Nastepnie
korzystajac z catlkowania wykreslono $ciezki na podstawie rzeczywistych predkosci (rys.
4.10b) oraz estymowanych predkosci (rys. 4.10c). Podczas przeprowadzania badan zauwa-
zono, ze o ile jakos¢ estymacji predkosci liniowej jest zadowalajaca, to jakos¢ estymacji
predkosci katowej wymaga poprawy. W tym celu dziatajaca sie¢ estymujaca predkosé ka-
towa douczono zestawem danych wygenerowanych podczas przejazdu robota mobilnego
po Sciezce w ksztalcie 6semki o mniejszym promieniu co przyniosto pozadany efekt.

W celu sprawdzenia czy douczona sie¢ dobrze radzi sobie w nieznanym pomieszczeniu,
wygenerowano przejazd miedzy pokojami w przestrzeni biurowej, ktore zostaty pominiete
podczas generowania danych uczacych. Wykonany przejazd przedstawiono na rysunku
4.12, a histogramy bledéw wraz z rozktadami normalnymi o parametrach wyznaczonych
dla danych przedstawionych na histogramach przedstawiono na rysunkach 4.12a i 4.12b.
Sciezki odtworzone na podstawie rzeczywistych odczytow pozycji robota, rzeczywistych
predkodci, oraz estymowanych predkosci przez sieci zostaly pokazane na rysunkach 4.11b,
4.11c oraz 4.11d.

W nastepnym kroku zasymulowano ruch robota po $ciezce w ksztalcie 6semki odmien-
nej od tej wykorzystanej w fazie douczania sieci (rys. 4.14a). Wykreslone histogramy wraz
z rozktadami normalnymi o parametrach wyliczonych dla danych przedstawionych na hi-
stogramach przedstawiono na rysunkach 4.13a i 4.13b. W kolejnym kroku korzystajac
z catkowania wykreslono $ciezki na podstawie rzeczywistych predkosci (rys. 4.14b) oraz
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(a) rzeczywista Sciezka

(c) Sciezka odtworzona na podstawie pred-
kosci estymowanych przez sieci neuronowe

40 A
30 A

20+

10
0_,_=—::u_—_2ml;,

(e) Sie¢ estymujaca predkosé¢ liniowa, roz-
ktad normalny N (0.126,0.235)

(b) $ciezka odtworzona na podstawie rzeczy-
wistych predkosci

40 |

30 4

20+

10 A

T T T T T T
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(d) zestawienie sciezek

14

12 A

10 A

(f) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-
ktad normalny N(—0.024,0.230)

Rysunek 4.10: Sciezki robota mobilnego poruszajacego sie po 6semce i histogramy btedow
wraz z rozktadami normalnymi o parametrach wyznaczonych dla danych przedstawionych
na histogramach dla sieci estymujacych predkosci robota mobilnego poruszajacego sie po

6semce bez douczenia
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(c) $ciezka odtworzona na podstawie rzeczy-  (d) Sciezka odtworzona na podstawie pred-
wistych predkosci kosci estymowanych przez sieci neuronowe

Rysunek 4.11: Przejazd miedzy pokojami droga nieznang przez sieci neuronowe

estymowanych predkosci (rys. 4.14¢). Wszystkie §ciezki (rzeczywista, odtworzona z rzeczy-
wistych predkosci oraz odtworzona z estymowanych predkosci) przedstawiono na rysunku
4.14d. Mozna zauwazyé¢, ze zarowno podczas przejazdu miedzy pokojami po nieznanej
Sciezce jak i podczas ruchu po 6semce jakosé estymacji sieci estymujacej predkosci linio-
we (rys. 4.12a, 4.13a) nie odbiega znaczaco od jakosci estymacji w przypadku opisanym
w sekcji niepetna informacja o srodowisku (rys. 4.4a). Jakos$¢ estymacji sieci estymuja-
cej predkosci katowe w przypadku ruchu pomiedzy pomieszczeniami (rys. 4.12b jest duzo
gorsza niz ta opisana w sekcji drugiej (rys. 4.4b), a podczas ruchu po trajektorii w ksztal-
cie 6semki (rys. 4.13b) rowniez wykazuje gorsza jakos¢ dziatania. Spogladajac na $ciezki
odtworzone na podstawie estymowanych predkosci (rys. 4.11d i 4.14¢c) mozna zauwazy¢
tego skutki. O ile dlugosci tych $ciezek nie odbiegaja od tych rzeczywistych, to ich ksztatt
juz nie odpowiada rzeczywistemu. Jest to spowodowane gorsza jakoscia dziatania sieci
estymujacej predkosci katowe. Mozna réwniez zauwazy¢, ze sie¢ duzo gorzej radzi sobie
z predkosciami ujemnymi (skret w prawo robota) niz z dodatnimi, widaé¢ to wyraznie
przy przejezdzie po trajektorii w ksztalcie dsemki (rys. 4.14d). Efekt ten moze by¢ spo-
wodowany tym, ze o ile dane ze swobodnego przejazdu po przestrzeni sa reprezentatywne
i pozwalaja na utworzenie sieci neuronowej, ktora bedzie dobrze estymowaé¢ predkosci
liniowe, to w przypadku estymacji predkosci katowej podczas takiego przejazdu robot
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(a) Sie¢ estymujaca predkosé liniowa, roz- (b) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-
ktad normalny N (—0.066,0.232) ktad normalny N(0.147,0.244)

Rysunek 4.12: Histogramy btedéw wraz z rozktadami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci estymujacych predkosci
robota mobilnego wykonujacego przejazd po nieznanej $ciezce

wiekszos¢ czasu porusza sie z predkoscia katowa réwna zeru. Mozliwym rozwiazaniem
moze by¢ wykorzystanie do uczenia maszynowego zestawu danych wygenerowanych nie
podczas zwyklego przejazdu, a wymuszenie ruchu robota tak aby réwnomiernie poruszat
sie z kazda mozliwa predkoscia katowa, czyli np. ruch po ¢ésemkach o réznych wielkosciach
petli lub jazda zygzakiem.
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(a) Sie¢ estymujaca predkosé liniowa, roz- (b) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-
ktad normalny A(0.126,0.235) ktad normalny N (—0.024, 0.230)

Rysunek 4.13: Histogramy btedéw wraz z rozktadami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci po douczeniu estymujacych
predkosci robota mobilnego poruszajacego sie po 6semce
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(b) $ciezka odtworzona na podstawie rzeczy-
(a) rzeczywista Sciezka wistych predkosci
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(c) Sciezka odtworzona na podstawie pred-
kosci estymowanych przez sieci neuronowe (d) zestawienie sciezek

Rysunek 4.14: Sciezki robota mobilnego poruszajacego sie po 6semce, estymacja sieciami
neuronowymi po douczeniu






Rozdzial 5

Przystosowanie modeli sieci neuronowej
do wykorzystania na robocie mobilnym

Podczas realizacji zadania budowy robota mobilnego istnieja ograniczenia, ktére moz-
na poming¢ podczas symulacji. Nalezy pamictac, ze jezeli jednym z wymogoéw dziatania
robota mobilnego jest jego autonomiczna nawigacja po otoczeniu to trzeba wzig¢ pod
uwage zasilanie. Podczas dzialania na baterii moc jest ograniczona wiec nie mozna wy-
korzysta¢ zwyktego komputera PC. W tym celu czesto do zrealizowania zadania systemu
nadrzednego wykorzystywane sa minikomputery jednoplytkowe takie jak Raspberry Pi,
ktore maja niskie zapotrzebowanie energetyczne. Podczas dzialania sieci neuronowe wy-
magaja duzych pokladow zasobow obliczeniowych. Zeby rozwiaza¢ ten problem na rynku
pojawily sie specjalizowane uktady scalone zaprojektowanee do realizowania zadan ucze-
nia maszynowego. Jednym z takich produktoéw jest Coral USB Accelerator (rys. 5.1) [3],
ktory komunikujac sie przez interfejs USB pozwala na wydajne realizowanie zadan sieci
neuronowych przy niskim poborze energii [7]. Dzieki wykorzystaniu biblioteki TensorFlow
kompatybilnej z tym urzadzeniem, konwersja wczesniej opisywanych sieci do pliku, ktory
moze by¢ interpretowany przez Corala jest nieskomplikowana, a uzyskane wyniki powinny
by¢ podobne do tych uzyskanych podczas uzywania klasycznego komputera PC. W celu
sprawdzenia tej hipotezy skonwertowano modele estymujace predkosci liniowe i katowe
przy uzyciu narzedzi dostepnych w bibliotece TensorFlow i przeprowadzono walidacje
na takich samych danych jak przy badaniu wplywu wymiarowosci wektora wejsciowe-
go na dziatanie sieci. Uzyskane histogramy bledéw wykreslono na rysunkach 5.2a, 5.2b,
a wszystkie wyniki umieszczono w tabeli 5.1. Mozna zauwazy¢, ze wyniki sa analogiczne
do tych uzyskanych na komputerze PC. Zauwazono, ze réznica jest niewielka, jest ona
rzedu 1078, Wynika to z reprezentacji zmiennych, w przypadku akceleratora liczby zmien-
noprzecinkowe sa reprezentowane przez 32 bity (pojedyncza precyzja), a na komputerach
PC moga by¢ reprezentowane przez 64 bity (podwojna precyzja). Roznica jest jednak
na tyle mata, ze pomijalna, a to rozwigzanie moze znalez¢ zastosowanie w rzeczywistym
robocie mobilnym.

Typ estymowanej predkosci L o | sn€(=AA) %]
liniowa —0.023 | 0.210 46.6
katowa —0.011 | 0.144 35.2

Tabela 5.1: Wyniki dziatania sieci uruchomionych na akceleratorze obliczen Coral
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Rysunek 5.1: Wykorzystany akcelerator obliczeniowy Coral USB Accelerator
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(a) Sie¢ estymujaca predkosé liniowa, roz-  (b) Sie¢ estymujaca predkosé¢ katowa, roz-
ktad normalny N(—0.023,0.210) ktad normalny N(—0.011,0.144)

Rysunek 5.2: Histogramy btedéw wraz z rozkladami normalnymi o parametrach wyzna-
czonych dla danych przedstawionych na histogramach dla sieci uruchomionych na akcele-
ratorze obliczenn Coral



Rozdzial 6

Podsumowanie

Pierwszym krokiem w zadaniach uczenia maszynowego jest analiza problemu, a nastep-
nie przygotowanie eksperymentu i akwizycja danych do trenowania modelu. Nastepnie
niezbedne jest okreslenie architektury sieci neuronowej. W pracy wykorzystano architek-
ture sieci sktadajaca sie z 7 warstw ukrytych. Liczba warstw ukrytych nie jest duza, po-
niewaz problem estymacji predkosci nie wymagat bardziej ztozonego modelu. Zwiekszanie
liczby warstw moglo przyniesé efekty odwrotny do zamierzonego, a zatem zdecydowano
sie na pozostawienie architektury sieci neuronowej jaka zostala zaprezentowana pierwot-
nie w pracy. W kolejnym kroku nalezato stworzy¢ srodowisko symulacyjne pozwalajace na
tatwe i szybkie wygenerowanie zestawu danych potrzebnych do uczenia sieci. Wykorzy-
stane narzedzia dobrze sprawdzily siec w tym zadaniu i pozwolilty na jego zrealizowanie.
Nastepnie rozpoczeto faze badan w ktorych sprawdzono, czy jest mozliwa estymacja pred-
kosci, i jaki wplyw na ta estymacje ma wymiarowos¢ wektora wejsciowego i czestotliwosé
probkowania lasera Pierwsze badanie przeprowadzone w sekcji pierwszej rozdziatu 4 miato
na celu sprawdzenie jak sie¢ poradzi sobie z estymowaniem predkosci liniowej i katowej
na podstawie pelnej informacji o sSrodowisku dostarczanej z lasera. W wyniku przeprowa-
dzonego doswiadczenia zauwazono, ze sieci nie sa w stanie nauczy¢ sie charakteru ruchu
robota mobilnego. Przyczyny mozna szuka¢ w "klatwie wymiarowosci", zbyt duza liczba
danych sprawia, ze sie¢ uczy sie nieefektywnie i nie jest w stanie odrozni¢ od siebie roz-
nych danych wejsciowych. Badanie przeprowadzone w kolejnym etapie potwierdzito ta teze
i dzieki redukeji wymiaru wektora wejsciowego z n = 720 do n = 8 jakos¢ estymacji zarow-
no sieci estymujacej predkosci katowe jak i liniowe ulegta znaczacej poprawie. W kolejnej
czescl pracy sprawdzono jaki wpltyw na jakosé estymacji ma czestotliwosé probkowania
lasera 2D. W wyniku przeprowadzonych badan pokazano, ze czestotliwos¢ pracy lasera
nie ma znaczacego wpltywu na jakos¢ estymacji o ile czestotliwos¢ danych wykorzystanych
do nauki sieci jest taka sama jak ta uzyta w walidacji. Zauwazono, ze jezeli sie¢ zosta-
ta wytrenowana dla czestotliwo$ci odmiennej od tej wykorzystanej podczas walidacji to
jakos¢ estymacji spada, co jest zgodne z intuicja. Dla czestotliwosci wykorzystanej przy
walidacji wyzszej niz ta wykorzystana podczas procesu uczenia sie¢ estymujaca predkosci
katowe dziatala gorzej niz dla nizszej czestotliwosci. W ostatniej sekcji sprawdzono jak
zachowujg sie sieci neuronowe estymujace predkosci liniowe i katowe w zadaniu odometrii.
Na podstawie przejazdu po Sciezce w ksztalcie 6semki oraz po $ciezce miedzy pokojami
ktora nie znajdowala sie w bazie danych wykorzystanych podczas uczenia sieci wygenero-
wano zestaw predkosci liniowych i katowych i na ich podstawie odtworzono $ciezki robota.
Zauwazono, ze sie¢ estymujaca predkosé liniowa poradzita sobie w tym badaniu lepiej niz
ta estymujaca predkosci katowe. Przyczyna tego stanu rzeczy moze by¢ niezbalansowa-
ny zestaw danych wykorzystany podczas uczenia. Robot mobilny podczas przejazdu po
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przestrzeni biurowej do zadanych punktéow porusza sie przez wiekszosé czasu z zerowa
predkoscia katowsa przez co sie¢ nauczyla sie faworyzowaé ta wartosé i czesto estymuje
predkosé katowa réwna zeru. Sposobem na rozwiazanie tego problemu moze by¢ wygene-
rowanie wiekszej ilosci przejazdoéw sktadajacych sie z czestych skretéw robota mobilnego,
tak aby lepiej reprezentowal caty zakres mozliwych predkosci katowych. Innym mozli-
wym rozwigzaniem tego problemu moze by¢ wymuszenie poruszania sie robota mobilnego
w trajektorii o ksztalcie slimaka, tak, aby po wykresleniu funkcji zmiany predkosci ka-
towej, podczas ruchu robota, byta ona liniowa. Te rozwiazanie pozwolitoby na pobranie
inforamci z calego spektrum predkosci katowej. Druga przyczyna moze byé przyjety spo-
sOb wstepnego przetwarzania danych. Mozliwe jest, ze istnieje lepsza reprezentacja niz
prosta réznica dwoch pomiaréw oddalonych od siebie o po6t stopnia. Jednym z mozliwych
scenariuszy, ktore moznaby wykorzysta¢ do uzyskania lepszych wynikéw jest sprawdzenie,
czy oddalenie nie o p6t stopnia a o wicksza odleglosé katowa przyniostoby pozadany efekt.
W ostatnim rozdziale pokazano, ze prezentowane sieci neuronowe moga mie¢ zastosowanie
na rzeczywistym robocie mobilnym. Z wykorzystaniem akceleratora obliczenn Coral mozna
w niskoenergetyczny sposob, szybko estymowaé¢ predkodci liniowe i katowe, bez zbedne-
go obcigzania systemu operacyjnego robota. Wykonane badania pozwalaja twierdzi¢, ze
mozna wykorzysta¢ metode gltebokiego uczenia z uzyciem danych z lasera 2D w celu iden-
tyfikacji parametrow poruszajacego sie pojazdu, czyli w przypadku prezentowanej pracy,
estymacje predkosci liniowej i katowej. W pracy pokazano, ze bazujac na odczytach od-
legtosci pochodzacych ze skanera przy wykorzystaniu technik uczenia maszynowego jest
mozliwa estymacja predkosci liniowej i katowej.
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Dodatek

e /Praca magisterska.pdf — wersja cyfrowa pracy,

e /Kod zrodlowy — kod zréodltowy oprogramowania wykorzystanego do symulacji ro-
bota mobilnego w Gazebo, komunikacji poprzez system ROS, uczenia maszynowego
sieci estymujacych predkosci liniowe i katowe, wygenerowania histogramoéow bledow
i wyliczenia parametrow rozktadu normalnego dla danych przedstawionych na hi-
stogramach.



