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Streszczenie

Sieci neuronowe sa w stanie kierowaé¢ samochodem na podstawie obrazu z
kamery[2]. Tematem tej pracy implementacja i przetestowanie autonomicznej jazdy
tazika Aleph 1 korzystajacej z konwolucyjnych sieci neuronowych.
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Rozdziat 1.

Preliminaria

Ta praca zostata zrealizowana w ramach przedmiotu ”Projekt: autonomiczna
jazda tazikiem”. Z jego powodu(trzeba zmienic to wyrazenie), powstalo wiele roz-

wigzan dla zadan z ”konkurséw tazikowych”.

Zaden spoéréd tazikéw bioracych udzial w University Rover Challenge nie uzywa
sieci neuronowych bezposrednio do nawigacji , ale prawie wszystkie uzywaja ROS
(Robot Operating System) jako podstawy calego oprogramowania. Z tego powodu

w tym rozdziale poruszone beda:

e Lazik Aleph 1
e Podstawy sieci neuronowych.

e Architektura ROS

1.1. Lazik

Lazik Aleph 1 powstal z inicjatywy kola naukowego Continuunﬂ w roku 2014.
Od tego czasu zostal zaprezentowany na konkursach takich jak European Rover
Challenge (ERC) oraz University Rover Challenge (URC). Przez ostatnie dwa lata
lazik byl doceniany na konkursie URC (w roku 2016 zajal 3 miejsce, a w roku 2017

— 2 miejsce).
Podczas konkursu URC pojazdy byly ocenianie w czterech kategoriachﬂ

e Science Cache Task — pobieranie i badanie probek w terenie

e Extreme Retrieval and Delivery Task — transport pakunku w réznych warun-

kach terenowych

! Strona kota naukowego Continuum: http://continuum.uni.wroc.pl/
2 Regulamin konkursu URC: http://urc.marssociety.org/home/requirements-guidelines
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e Equipment Servicing Task — zdolnosci manualne (umiejetno$é podnoszenia,

przenoszenia obiektéw, obstuga przyciskéw, przelacznikéw i innych narzedzi)

e Autonomous Traversal Task — umiejetno$é¢ poruszania sie pomiedzy wyznaczo-

nymi punktami

1.2. Podstawy sieci neuronowych

Glebokie sieci neuronowe (deep neural networks) to popularny model w uczeniu
maszynowym. Celem sieci jest przyblizenie funkcji f*, przyporzadkowujacej argu-
mentom x wartosci y, funkcja f(x,6) = y oraz znalezienie parametru 6, ktéry da

najlepsze przyblizenie.

1.2.1. Jak dzialaja

Sieci neuronowe sg zazwyczaj ztozone z wielu réznych funkcji, nazywanych war-
stwami. Przyktadowo f(z) = f@®(f@(fM(x))), wtedy f©) jest wartwa wyjsciowa,
ktérej wyniki powinny odpowiadaé funkcji f*. Wyniki dla pozostalych warstw nie
sa znane, z tego powodu nazywa sie je ukrytymi warstwami.

1.2.2. Jak trenowad

W wyniku trenowania chcemy znalezé takie 0, zeby f*(x) ~ f(z,0). W tym celu
nalezy zdefiniowaé¢ funkcje kosztu L(#) tzn. odlegtosci modelu od celu, zalezna od 6,
przyktadowo dla regresji éredni btad kwadratowy dla danych uczacych. Dla takiej
funkcji chcielibyémy teraz znalez¢é minimum. Minimum globalne moze by¢ trudne do

znalezienia, ale minima lokalne zazwyczaj sg wystarczajaco dobre.

Gdyby L byloby funkcja jednej zmiennej, wystarczyloby zacza¢ w losowym
miejscu i wielokrotnie wykonaé nastepujacy krok = = x — eL/(z), aby dotrzeé¢ do
minimum lokalnego. Dla funkcji wielu zmiennych podobny algorytm dziata, ale po-
chodng nalezy zastapi¢ gradientem x = x — eV, L(x).

1.2.3. Popularne warstwy

Warstwa liniowa (linear lub dense) jest najbardziej podstawowa warstwa. Kazdy
element wyjsciowy (m wartosci) jest kombinacja wszystkich wejsé (n wartosci) danej
warstwy (powiekszona o stala). Zatem taka warstwa jest parametryzowana macierza

rozmiaru n - m oraz wektorem rozmiaru m.

Dwie takie sasiednie warstwy liniowe mozna by zredukowaé do jednej, poniewaz
Wo-(Wy-x+b1)+be=W-x+b, gdy W =Wy-Wj oraz b = Wy - by + be. Zatem
dowolnie gleboka sie¢ ztozona z takich warstw moznaby zredukowaé do 1 takiej
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warstwy, ale po kazdej funkcji liniowej aplikuje sie funkcje nieliniowa np. tanh lub
relu (max(0,z)). Dzigki temu sieci neuronowe sa w stanie pokryé¢ znacznie wigksza

przestrzen funkcji niz tylko liniowe.

Inng warstwa, juz specjalizowana w przetwarzaniu danych potozonych na pew-
nej kracie, jest warstwa konwolucyjna. Przyktadowym wejéciem dla takiej warstwy
moze by¢ dwuwymiarowa siatka pikseli. Natomiast wyjsciem jest obraz o zblizonej
(lub tej samej) rozdzielczosci, ktorego warto$é jest kombinancja liniowa spdjnego
bloku piksli z wejécia. Wazna cecha takiej warstwy jest fakt, ze wszystkie wyjscia
korzystaja z tych samych parametréow, co powoduje ze znajduja te same wzorce

polozone w innych miejscach.

Kolejnym typem warstw specjalizowanym w przetwarzaniu obrazow jest po-
oling. Dzieli ona wejscie na spdjne roztaczne bloki, na kazdym z nich osobno aplikuje
funkcje np. max lub avg. Taka operacja powoduje niewrazliwos¢ na malte przemiesz-
czenia wejs¢. Dodatkowo zmniejsza to rozmiar wejscia w kolejnych warstwach co

zmniejsza liczbe parametrow.

1.2.4. Uwagi

Konwolucyjne sieci neuronowe bardzo dobrze radza soie z widzeniem maszyno-
wym, sa w stanie klasyfikowa¢ bezproblemowo obrazkﬂ Ale w przypadku patrzenia
na tylko jedna kratke nie sa wstanie wyciagnaé¢ wnioskéw. Co w przypadku nawigacji
oznacza, ze proces sterowania jest tylko ciggiem spontanicznych decyzji bez plano-
wania trasy. Dodatkowa konsekwencjg takiej architektury jest ukryte zalozenie, ze
dla kazdego obrazu z kamery jest tylko jedna poprawna odpowiedz.

1.3. ROS

ROS to rozbudowany framework przeznaczony do programowania robotéw.
Sktada si¢ na niego wiele bibliotek oraz narzedzi majacych na celu zbudowanie kla-
stra komputeréw tworzacych spdjny system. Dostarcza on abstrakcje nad sprzetem,
srodki komunikacji miedzy procesami oraz oraz inne funkcjonalnosci dostarczane
przez typowy system operacyjny. Ze wzgledu na modutowa budowe oraz architek-
ture peer-to-peer procesy moga bezproblemowo dziata¢ na réznych komputerach.

1.3.1. Node

Podstawowa jednostka w ROSie jest wierzcholek(node), jego gléwnym zdaniem
jest wykonywanie obliczen. Wierzcholki razem tworzag graf, a komunikuja sie za
pomoca tematéw(topic).

3https://www.cs.toronto.edu/kriz/imagenet_classification_with_deep_convolutional. pdf
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Taka architektura (inspirowana budowa mikrojadra) zapewnia lepsza ochrone
na bledy w poréwnaniu do architektury monolitycznej. Dodatkowo pojedynczy ele-

ment mozna bezproblemowo przepisaé, i to w innym jezyku.

1.3.2. Topic

Tematy(topic) pozwalaja bezproblemowo zapewni¢ komunikacje miedzyproce-
sowa w ROSie. Kazdy node moze zadelkarowa¢ cheé¢ nadawania badz nastuchiwania
na danym temacie. Przykladowo modutl jazdy autonomicznej moze zasubskrybowadé
obraz z kamery Kinect, a publikowaé na temacie reprezentujacym kierunek ruchu.
Tematy sg otypowane, co gwarantuje ze wszystkie wiadomosci wystane na tym sa-

mym temacie maja taka sama strukture.

1.3.3. Gotowe moduly

ROS dostarcza wiele gotowych moduléw pozwalajacych szybko rozpoczaé pro-
jekt. Jednym z nich jest Odom, ktory zbiera informacje o polozeniu i predkosci z
wielu Zrédel danych i taczy je w jedno (o wigkszej pewnosci). Przykladowo dane
moze zbiera¢ z czujnika gps, predkosci obrotowej két oraz akcelerometru.

Inny modul potrafi tworzy¢ mapy na podstawie obrazu z kamery oraz mapy
gltebokosci. Wynik tej rekonstrukeji mozna obejrzeé z pomocg innych ustug stuzacych
do wizualizacji réznych typéw danych takich jak obraz, wartosci zmieniajace sie w
czasie, chmury punktéw lub mapa terenu.

10



Rozdziat 2.

Trenowanie siecl 1 zbileranie

danych

W celu autonomicznej jazdy wytrenowalem konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN)
przetwarzajacg obraz z kamery bezposrednio w porzadana predkosé liniowa oraz ob-
rotowa. Takie podejécie pozwala szybko zbiera¢ dane uczace, wystarczy tylko nagraé
obraz z kamery oraz predkos¢ nadana przez kierowce.

Wersja sterujaca w symulatorze powstala, zeby odrzuci¢ modele, ktére nie ra-
dza sobie w tak prostych warunkach. Dodatkowo zbieranie danych oraz testowanie
modelu jest tatwiejsze, poniewaz nie wymaga przygotowywania sprzetu, oraz opusz-
czenie toru przez model jest nieszkodliwe w poréwnaniu do opuszczenia drogi przez

fizycznego tazika.

Architektura sieci pochodzi z rozwigzania chauffeur w konkursie udacity self
driving carﬂ ale zostala zaadaptowana do interfejsu symulatora oraz lazika (oprécz
obrotu potrafi tez zadaé¢ predko$¢). Konwersja z rosbaga (format nagran ROSa)
do naszego formatu oraz sam symulator zostaly wykonane przez innych czlonkéw

projektu.

2.1. Trening na symulatorze

Nagrania do nauki na symulatorze zostaly wykonane przeze mnie i dwéch innych
uczestnikéw projektu. Laczna dlugosé nagran wynosi okoto 50 minut, z czego 5 minut

zostalo przeznaczone na zbiér walidacyjny, a reszta byla zbiorem uczacym.

Obrazy pochodzg z 3 kamer, jedna skierowana na wprost, a pozostale byty
obrécone o 20 stopni wzgledem Srodkowej. Podczas uczenia wykorzystywany byt

obraz ze wszystkich trzech kamer. Dla kamery $rodkowej porzadanym wynikiem

! Repozytorium dostepne podhttps://github.com /udacity /self-driving-

car/tree/master/steering-models/community-models
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input: (None, 160, 320, 3)
output: | (None, 160, 320, 3)

conv2d_1_input: InputLayer

input: (None, 160, 320, 3)
output: | (None, 160, 320, 16)

conv2d_1: Conv2D

input: | (None, 160, 320, 16)
output: | (None, 160, 320, 16)

spatial_dropout2d_1: SpatialDropout2D

input: | (None, 160, 320, 16)
output: | (None, 80, 160, 16)

max_pooling2d_1: MaxPooling2D

input: | (None, 80, 160, 16)
output: | (None, 80, 160, 20)

conv2d_2: ConvZD

input: | (None, 80, 160, 20)
output: | (None, 80, 160, 20)

spatial_dropout2d_2: SpatialDropout2D

input: | (None, 80, 160, 20)
output: (None, 40, 80, 20)

max_pooling2d_2: MaxPooling2D

input: (None, 40, 80, 20)
output: | (None, 40, 80, 40)

conv2d_3: Conv2D

byly nagrane dane z sterowania, natomiast dla kamery lewej wynik byl nieznacznie
zaburzony w prawo, i analogicznie dla trzeciej kamery. Dodatkowo obraz z kamery

srodkowej byl dodany w postaci symetrycznego odbicia ze zmienionym kierunkiem
skretu.

2.2. Trening z nagran tazika

Do treningu zostalo wykorzystane okoto 150GB nagran z tazika, zawierajacych
obraz z kamery oraz informacje o sterowaniu, jest to kilkanascie objazdéw po pod-
ziemnym garazu. Na wiekszosci uje¢ widaé¢ kratke zazwyczaj zgodna z kierunkiem
jazdy, ale zakrecjaca pod katem prostym. Okoto 6GB danych zostalo wykorzysta-

12
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Y

input: | (None, 40, 80, 40)
output: | (None, 40, 80, 40)

spatial_dropout2d_3: SpatialDropout2D

input: (None, 40, 80, 40)
output: | (None, 20, 40, 40)

max_pooling2d_3: MaxPooling2D

l

input: (None, 20, 40, 40)
output: | (None, 20, 40, 60)

:

spatial_dropout2d_4: SpatialDropout2D

:

max_pooling2d_4: MaxPooling2D

:

input: | (None, 10, 20, 60)
output: | (None, 10, 20, 80)

conv2d_4: Conv2D

input: (None, 20, 40, 60)
output: | (None, 20, 40, 60)

input: | (None, 20, 40, 60)
output: | (None, 10, 20, 60)

conv2d_5: ConvZD

input: (None, 10, 20, 80)
output: | (None, 10, 20, 80)

spatial_dropout2d_5: SpatialDropout2D

l

max_pooling2d_5: MaxPooling2D

:

input: (None, 5, 10, 80)
output: | (None, 5, 10, 128)

input: (None, 10, 20, 80)
output: (None, 5, 10, 80)

conv2d_6: Conv2D

input: | (None, 5, 10, 128)
output: (None, 6400)

flatten_1: Flatten

input: | (None, 6400)
output: | (None, 6400)

:

input: | (None, 6400)

dropout_1: Dropout

dense_1: Dense

output: (None, 2)

Rysunek 2.1: Architektura sieci
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nych jako zbiér walidacyjny.

Nagrania pochodza z jednej fizycznej kamery. Dla kazdego ujecia zostato dodane
jego odbicie lustrzane z przeciwnym katem skretu.

14



Rozdziat 3.
Wyniki sieci

Wytrenowana sie¢ potrafi przejechaé zaréwno caly tor na symulatorze jak i
podziemny garaz instytutu. Na dodatek sie¢ trenowana pod symulator uczyla sie,
tylko jezdzi¢ przeciwnie do ruchu wskazéwek zegara, a po ustawieniu modelu w

przeciwnym kierunku potrafi przejechaé caly tor bezproblemowo.

3.1. Na co zwraca uwage

Aktywnosé sieci dla obrazkow zostata wygenerowana za pomoca metody Inte-
grated GradientsE].

Co byto oczywiste w przypadku symulatora,sie¢ zwraca gtéwnie uwage na miej-
sca, gdzie pojawiaja sie granice drogf3.1] Co ciekawe reaguje tez na Sciane tworzaca
horyzont, poniewaz zmienia wyglad w zaleznosci od odleglosci i moze pomédec w
orientacji (na tej trasie).

Z kolei dla lazika intensywno$¢ w najbardziej aktywnym miejscu jest duzo
mniejsza, co oznacza ze nie sugeruje sie tylko jednym miejscem. Ale mimo tego
najbardziej zwraca uwage na kratke na podlodze, ktéra mogta by wystarczyé do

nawigacji.

3.2. W poréwnaniu do nagrania

Na wykresie widaé zZe sie¢ (pomaranczowy kolor), mniej gwaltownie zmie-
nia szybko$¢ obrotu niz kierowca (kolor niebieski). Ale w podobnych momentach

zauwaza, ze nalezy skrecié.

Thttps://arxiv.org/abs/1703.01365
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Rysunek 3.1: Obraz z symulatora

Rysunek 3.2: Na co sie¢ patrzy, symulator

Rysunek 3.3: Obraz z nagrania
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Rysunek 3.4: Na co sie¢ patrzy, nagranie
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3.3. Wplyw architektury

W przypadku sieci pod symulator, usuniecie niektérych warstw konwolucyjnych
pozwalato modelowi utrzymaé sie na torze, a taka sama zredukowana architektura
nie radzita sobie dobrze w przypadku nagran z prawdziwego tazika. Natomiast usu-
niecie nieliniowo$ci z warstw konwolucyjnych tak okaleczyta zdolnosci sieci, ze nie

potrafita sie utrzymaé na wirtualnym torze.

7 kolei usuniecie dropoutu, bardzo szybko powodowalo overfitting i radzita sobie
dobrze tylko na danych uczacych. Z kolei dodanie warstw liniowych na konicu nie
poprawialo, ani nie pogorszato zbytnio wydajnosci sieci, przynajmniej dla nagran z
symulatora. Widocznie wigkszo$¢ interesujacych cech juz jest znaleziona w ramach

konwolucji, i dla tak prostych danych nie pomaga zwiekszenie modelu.

Co ciekawe w przypadku wytrenowanego juz modelu do symulatora zreduko-
wanie rozdzielczosci obrazéw dziesieciokrotnie w kazdym wymiarze(z rozdzielczosci
320x160 do 32x16), i zwykle przeskalowanie w gore przed zewaluowaniem wystarczy

zeby urzymac sie na torze.

Na dodatek sie¢ uczona na obrazie kolorowym bezproblemowo dziata, gdy zre-
dukuje si¢ obraz do skali szarosci a nastepnie powtérzy kanal trzykrotnie.

18



Rozdziat 4.

Co dalej

Najprostszym nastepnym krokiem jest zwickszenie danych o dodatkowy wy-
miar, i nauczenie takiej sieci decyzji na podstawie k (niekoniecznie) ostatnich zdjeé.
Innym prostym rozwiazaniem, ktére mozna z tym potaczy¢ jest zmiana perspektywy

kamery na zdjecie z gory.

Bardziej ambitnym pomystem jest wytrenowanie rekurencyjnej sieci neuronowe;j
(RNN), gdyby ja dobrze nauczyé¢ sama wyciagnie kontekst. Ale problemem przy jej
trenowaniu bedzie fakt, ze prosta strategia dla takiej sieci jest powtarzanie ostatniego
wypisanego wyniku, a to dlatego ze predko$c¢ jest ciagla.

Kolejnym rozwiazaniem jest reinforced learning, sie¢ karalo by sie¢ za kazda
interwencje lub wyjechanie poza trase. Niestety problemem tutaj jest fakt, ze jak
btad prawdziwego pojazdu moze by¢ kosztowny lub niebezpieczny.

Oczywiscie pozostaja tez rozwigzania nie uzywajace sieci neuronowych, mozna

przyktadowo stworzy¢ program pilnujacy aby tazik nie wjechat w przeszkode.
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