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Streszczenie

Sieci neuronowe sg w stanie kierowaé¢ samochodem na podstawie obrazu z
kamery[I]. Tematem tej pracy jest implementacja i przetestowanie autonomicznej
jazdy tazika Aleph 1 korzystajacej z konwolucyjnych sieci neuronowych. Na poczatku
tej pracy zostanie przyblizony sposéb dziatania sieci neuronowych oraz systemu ROS
wykorzystanego szeroko w robotyce. Nastepnie przedstawie sposéb proces trenowa-
nia sieci neuronowych sterujacych tazikiem oraz modelem w symulatorze. Na koniec

przedstawie wyniki treningu oraz dziatanie modelu.

This dissertation investigates control capabilities for convolutional neural network.
This essay aims to explain basics of used model and software. In the end I will
present results of training and the way this model works in practice.
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Rozdziat 1.

Preliminaria

Ta praca powstata w ramach przedmiotu ”Projekt: autonomiczna jazda tazi-

kiem”.

Podczas realizacji przedmiotu powstato wiele rozwigzan dla zadan z ”konkurséw

tazikowych”.

Zaden sposréd lazikéw 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

rozdziale zostang poruszone ponizsze zagadnienia:

e bLazik Aleph 1
e Podstawy sieci neuronowych

e Architektura ROS

1.1. Lazik Aleph 1

Lazik Aleph 1 powstal z inicjatywy Koto Pasjonatéw Mechaniki i Informatyki
,,Continuum”[ﬂw roku 2014. Od tego czasu zostal zaprezentowany na konkursach ta-
kich jak European Rover Challenge (ERC) oraz University Rover Challenge (URC).
Przez ostatnie dwa lata tazik byl doceniany na konkursie URC (w roku 2016 zajal

3 miejsce, a w roku 2017 — 2 miejsce).

Podczas konkursu URC pojazdy byly oceniane w czterech kategoriachﬂ

e Science Cache Task — pobieranie i badanie probek w terenie

! Strona Kota Pasjonatéw Mechaniki i Informatyki ,Continuum”:

http://continuum.uni.wroc.pl/
“ Regulamin konkursu URC: http://urc.marssociety.org/home/requirements-guidelines


http://continuum.uni.wroc.pl/
http://urc.marssociety.org/home/requirements-guidelines
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e Extreme Retrieval and Delivery Task — transport pakunku w réznych warun-

kach terenowych

e Equipment Servicing Task — zdolnosci manualne (umiejetno$é podnoszenia,
przenoszenia obiektéw, obstuga przyciskéw, przelacznikéw i innych narzedzi)

e Autonomous Traversal Task — umiejetnosé poruszania si¢ 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. Przykladowo, f(z) = fO (f@(fD(z))), wtedy f©® jest wartwg wyjsciowa,
ktérej wyniki powinny odpowiadaé funkcji f*. Wyniki dla pozostalych warstw nie

sa znane, z tego powodu nazywa si¢ je ukrytymi warstwami.

1.2.2. Jak trenowadé

W wyniku trenowania chcemy znalezé takie 0, zeby f*(z) ~ f(z,0). W tym
celu nalezy zdefiniowaé funkcje kosztu L(0) tzn. odlegloéci modelu od celu, zalezna
od 6, np. dla problemu regresji, L to éredni btad kwadratowy dla danych uczacych.
Dla takiej funkcji chcielibySmy teraz znalez¢é minimum. Minimum globalne moze by¢
trudne do znalezienia, ale minima lokalne zazwyczaj sa wystarczajace do wiekszosci

zastosowan.

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 dziala, ale po-
chodng nalezy zastapi¢ gradientem = = 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 wej$¢ (n wartosci) danej warstwy (powigckszona o stala).
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Zatem taka warstwa jest parametryzowana macierzg rozmiaru n - m oraz wektorem

rozmiaru m.

Dwie takie sasiednie warstwy liniowe mozna by zredukowa¢ do jednej, poniewaz
Wo-(Wy-x+b1)+be=W-x+b, gdy W =Wy-Wj oraz b = Wy - by + by. Zatem
dowolnie gteboka sie¢ ztozona z takich warstw moznaby zredukowaé¢ do jednej takiej
warstwy, ale po kazdej funkcji liniowej aplikuje sie funkcje nieliniowa np. tanh lub
relu (max(0,x)). Dzigki temu sieci neuronowe sa w stanie pokry¢ 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¢é dwuwymiarowa siatka pikseli. Natomiast wyjéciem jest obraz o zblizonej
(lub tej samej) rozdzielczosci, ktorego warto$é jest kombinancja liniowa spdjnego
bloku pikseli z wejscia. 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 wejé¢. Dodatkowo zmniejsza to rozmiar wejScia w kolejnych warstwach, co

zmniejsza liczbe parametrow.

1.2.4. Uwagi

Konwolucyjne sieci neuronowe bardzo dobrze radza sobie z widzeniem maszyno-
wym, sa w stanie klasyfikowaé bezproblemowo obrazki[2]. Ale w przypadku patrzenia
na tylko jedng kratke nie sg wstanie wyciagnaé¢ wnioskéw. Co w przypadku nawigacji
oznacza, ze proces sterowania jest tylko ciggiem spontanicznych decyzji bez plano-
wania trasy. Dodatkowa konsekwencja takiej architektury jest ukryte zalozenie, ze
dla kazdego obrazu z kamery jest tylko jedna poprawna odpowiedz.

1.3. Architektura ROS

ROS (Robot Operating System) to rozbudowany framework przeznaczony do
programowania robotéw. Sklada sie na niego wiele bibliotek oraz narzedzi maja-
cych na celu zbudowanie klastra komputeréw tworzacych spdjny system. Dostarcza
on abstrakcje nad sprzetem, $rodki komunikacji miedzy procesami oraz oraz inne
funkcjonalnosci gwarantowane przez typowy system operacyjny. Ze wzgledu na mo-
dutowg budowe oraz architekture peer-to-peer procesy moga bezproblemowo dziataé
na réznych komputerach.
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1.3.1. Node

Podstawowa jednostka w ROS-ie jest wierzcholek (node), jego gléwnym zda-
niem jest wykonywanie obliczen. Wierzchotki razem tworza graf i komunikuja sie za
pomoca tematéw (topic).

Taka architektura (inspirowana budowa mikrojadra) w poréwnaniu do architek-
tury monolitycznej, zapewnia lepsza ochrone przed btedami. Dodatkowo pojedynczy
element mozna bezproblemowo przepisaé takze w innym jezyku programowania.

1.3.2. Topic

Tematy (topic) pozwalaja bezproblemowo zapewni¢ komunikacje miedzyproce-
sowa w ROS-ie. Kazdy node moze zadeklarowaé che¢ nadawania badz nastuchiwania
na danym temacie. Przykladowo, modut jazdy autonomicznej moze zasubskrybowaé
obraz z kamery Kinect i publikowaé¢ na temacie reprezentujacym kierunek ruchu. Te-
maty sa otypowane, co gwarantuje ze wszystkie wiadomosci wystane na tym samym

temacie maja taka sama strukture.

1.3.3. Gotowe moduty

ROS dostarcza wiele gotowych moduléw pozwalajacych szybko rozpoczaé pro-
jekt. Jednym z nich jest Odom, ktéry zbiera informacje o potozeniu i predkosci
z wielu zrédel danych i laczy je w nowy strumien danych (o wigkszej pewnosci).
Przyktadowo, dane moze zbiera¢ z czujnika GPS, predkosci obrotowej két oraz ak-

celerometru.

Inny modul potrafi tworzyé mapy na podstawie obrazu z kamery oraz mapy
glebokosci. Wynik tej rekonstrukcji mozna obejrzeé za pomoca innych ustug stuza-
cych do wizualizacji réznych typdéw danych takich jak obraz, wartoéci zmieniajacych

sie w czasie, chmury punktéow lub mapy terenu.

10



Rozdziat 2.

Trenowanie siecl 1 zbileranie

danych

W celu autonomicznej jazdy wytrenowatem konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN
— Convolutional Neural Network) przetwarzajaca obraz z kamery bezposrednio w
porzadang predko$¢ liniowa oraz obrotowa. Takie podej$cie pozwala szybko zbieraé
dane uczace. Wystarczy tylko nagra¢ obraz z kamery oraz predko$é nadang przez

kierowce.

Wersja sterujaca w symulatorze powstata aby odrzuci¢ modele, ktore nie radza
sobie w tak prostych warunkach. Dodatkowo zbieranie danych oraz testowanie mo-
delu jest latwiejsze. Po pierwsze, nie wymaga przygotowywania sprzetu. Poza tym,
opuszczenie toru przez model nie stwarza zagrozenia uszkodzenia tazika lub jego

otoczenia.

Architektura sieci pochodzi z rozwiazania chauffeur w konkursie Udacity — Self
Driving CaIEL ale zostala zaadaptowana do interfejsu symulatora oraz tazika. Sieé¢
wykorzystana w moim projekcie, w odrdéznieniu od rozwiazania konkursowego, za-
daje tez predkosé. Konwersja z rosbaga (format nagran ROS-a) do naszego formatu
oraz sam symulator zostaly wykonane przez innych cztonkéw 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 pochodza z trzech kamer: jednej skierowanej na wprost, dwdch obroco-

nych o 20 stopni wzgledem $rodkowej. Podczas uczenia wykorzystywany byt obraz ze

! Repozytorium dostepne pod https://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)
conv2d_3: Conv2D

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

wszystkich kamer. Dla kamery $rodkowej pozadanym wynikiem byly nagrane dane ze
sterowania. Dla kamery lewej wynik byl nieznacznie zaburzony w prawo, natomiast
analogicznie dla kamery prawej — w lewo. Dodatkowo, obraz z kamery $rodkowej byt

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¢ zardéwno caly tor na symulatorze, jak i
podziemny garaz instytutu. Na dodatek sie¢ trenowana pod symulator uczyta sie
jezdzi¢ tylko przeciwnie do ruchu wskazéwek zegara. Po ustawieniu modelu w prze-

ciwnym kierunku, sie¢ potrafi bezproblemowo przejechaé caly tor.

3.1. Na co zwraca uwage

Aktywnos$¢ sieci dla obrazkéw zostala wygenerowana za pomoca metody Inte-
grated Gradients[3].

Co bylo oczywiste w przypadku symulatora, sie¢ zwraca gtéwnie uwage na miej-
sca, gdzie pojawiaja sie granice drogi Co ciekawe, reaguje tez na $ciane tworzaca
horyzont, poniewaz zmienia wyglad w zaleznoéci od odlegtosci i moze poméc w orien-

tacji (na trasie treningowej).

Z kolei dla lazika intensywno$¢ w najbardziej aktywnym miejscu jest duzo
mniejsza Oznacza to, ze nie sugeruje sie tylko jednym obszarem z kamery. Naj-
bardziej jednak zwraca uwage na kratke na podtodze, ktora mogtaby wystarczyé¢ do

nawigacji.

3.2. W poréwnaniu do nagrania

Na wykresie 3.5\ widaé, ze sie¢ (pomaranczowy kolor) mniej gwaltownie zmienia
szybkosé obrotu niz kierowca (kolor niebieski). Jednak sie¢ reaguje w podobnych
momentach co kierowca na konieczno$¢ wykonania skretu.

15
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Rysunek 3.1: Obraz z symulatora

Rysunek 3.2: Na co sie¢ patrzy, symulator

Rysunek 3.3: Obraz z nagrania

16
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Rysunek 3.4: Na co sie¢ patrzy, nagranie

15
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Rysunek 3.5: Predkosé obrotowa: sieé¢ vs kierowca
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3.3. Wplyw architektury

W przypadku sieci pod symulator, usuniecie niektérych warstw konwolucyjnych
pozwalato modelowi nadal utrzymywac sie na torze, natomiast taka sama zreduko-
wana architektura nie radzita sobie dobrze w przypadku nagran z prawdziwego ta-
zika. Z kolei usuniecie nieliniowoéci z warstw konwolucyjnych ograniczyto zdolnoéci

sieci do takiego stopnia, ze nie potrafita sie utrzymaé¢ na wirtualnym torze.

Usuniecie dropoutu bardzo szybko powodowato overfitting i sie¢ radzita sobie
dobrze tylko na danych uczacych. Z kolei dodanie warstw liniowych na konicu nie
poprawialto, ani nie pogorszalo zbytnio wydajnosci sieci, przynajmniej dla nagran
z symulatora. Na tej podstawie mozna wywnioskowad, ze wickszos¢ interesujacych
cech obrazu zostala juz znaleziona w ramach warstw konwolucyjnych, wiec dla tak

prostych danych zwiekszenie modelu jest nieefektywne.

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

zeby utrzymac sie¢ na torze.

Ponadto, sie¢ uczona na obrazie kolorowym dziata bezproblemowo, gdy zre-
dukuje sie obraz do skali szarosci. Jedyne, co nalezy wykonaé to stworzyé obraz
kolorowy, w ktorym kazdy z kanaléw RGB bedzie powtérzonym obrazem wejscio-

wym.

18



Rozdziat 4.

Podsumowanie

Sie¢ neuronowa wykonana w ramach projektu dziala na ten moment dosé in-
tuicyjnie, co znaczy, ze nie wykonuje zadnego planowania, decyzje podejmuje na
biezaco. Jest w stanie pokonaé prosta trase, w ktérej tylko jeden tor moze zostaé

uznany za prawidlowy.

4.1. Mozliwe usprawnienia

Aktualna sie¢ moze nie by¢ w stanie rozwigzaé wszystkich problemoéw, w szcze-

gélnosci planowania trasy. Dlatego tez warto rozwazy¢ opisane ponizej podejscia.

Najprostszym rozszerzeniem obecnej architektury moze byé¢ wziecie pod uwage
czasu — np. reagowanie na k ostatnich obrazkéw. Dzieki temu rozwiazaniu sie¢ by-
taby w stanie wywnioskowaé¢ aktualng predkosé, ale wciaz jej decyzje pozostalyby

spontaniczne.

Wigkszym wyzwaniem byloby wytrenowanie rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN),
zdolnej do przekazania samej sobie kontekstu. Trenowanie takiej sieci mogtoby sie
okazaé¢ bardziej problematyczne. Prosta strategia dla takiej sieci jest powtarzanie
ostatniego wypisanego wyniku. Mogtoby to doprowadzi¢ do sytuacji, w ktérej tazik

wykonuje wcigz te same operacje, nie reagujac na zmiane warunkow.

Kolejnym rozwiazaniem jest reinforced learning, ktére polega na wskazywaniu
sieci sytuacji, w ktorych sie¢ popelnita btad. Przykladowo, za taka sytuacje mozna
uznaé koniecznos$é interwencji cztowieka lub wyjechanie lazika poza trase. Niestety,
modelu wytrenowanego na symulatorze nie da sie przenie$¢ bezposrednio na po-
jazd (np. ze wzgledu na znaczna réznice obrazu). Dlatego tez omawiane rozwiazanie
mozna trenowaé jedynie w rzeczywistosci. Stwarza to niestety problemy — btad praw-

dziwego pojazdu moze by¢ kosztowny lub niebezpieczny.

Dodatkowo, kazde ze wspomnianych rozwiazan mozna usprawini¢ poprzez zmiane

perspektywy kamery na ujecie z géry.
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Oczywiscie pozostaja tez rozwigzania nieuzywajace sieci neuronowych. Mozna
na przyktad stworzy¢ program, ktéry korzystajac z mapy otoczenia lub mapy gtebo-
kosci z kamery nadzorowalby trase tazika, zmniejszajac ryzyko wjechania pojazdu

w przeszkode.

Zaproponowane powyzej rozwigzania moga zostaé zastosowane w przysztosci,

w ramach dalszego rozwoju projektu.
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