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Streszczenie

W rozprawie poruszono zagadnienie zastosowania rzadkich sieci splotowych w ukta-
dach sterowania z wizualnym sprze¢zeniem zwrotnym. Nacisk w badaniach potozono na
dane rzadkie w postaci tréjwymiarowej (chmury punktéw oraz rzadkie wokselizacje),
ktdre sa naturalnym sposobem reprezentacji w przypadku kamer glebi. Stworzono autor-
skie modele sieci splotowych, ktére wytrenowano w oparciu o samodzielnie zebrane dane,
pochodzace z pomiar6w wizyjnych 1 odczytow z robotow.

Modele te zostaly wykorzystane w petli wizualnego sprz¢zenia zwrotnego oraz zwe-
ryfikowano je w zadaniach sterowania robotami mobilnymi.

W ramach badain wykazano empirycznie, ze uwzglednienie rzadkosci danych przy
budowaniu modeli sieci splotowych pozwala na znacznie szybsze trening 1 predykcje.
Pokazano tez, ze odpowiedni dobdr struktury sieci pozwala na uzyskanie wysokiej jakoSci
predykcji w zadaniach lokalizacji i orientacji. Uzyskana jako$¢ byta poréwnywalna lub
wyzsza niz modeli referencyjnych — PointNet, DGCNN i Point Cloud Transformer. Wyka-
zano rowniez, ze autorskie architektury sg uzyteczne w zadaniach §ledzenia i sterowania
robotami w pomieszczeniu zamknig¢tym.

stowa kluczowe: chmura punktéw, widzenie maszynowe, sieci splotowe, rzadkie warstwy
splotowe, wokselizacja, wizualne sprz¢zenie zwrotne

Abstract

The dissertation deals the application of sparse convolutional networks in control
systems with visual feedback. The research focuses on sparse data in three-dimensional
form (point clouds and sparse voxelizations), which are a natural representation when
using depth cameras. Custom convolutional network models were developed and trained
using self-collected data obtained from visual measurements and robots telemetry. These
models were employed in the visual feedback loop and validated in mobile robot control
tasks.

The research empirically demonstrated that accounting for data sparsity during the
development of convolutional network models enables significantly faster training and
prediction. It was also shown that an appropriate choice architecture of network allows for
high-quality predictions in localization and orientation tasks. The achieved quality was
comparable to or better than that of reference models — PointNet, DGCNN, and Point
Cloud Transformer. Additionally, the custom architectures proved useful in tasks related
to tracking and controlling robots in indoor environments.

keywords: point cloud, machine vision, convolutional neural networks, sparse convolu-
tional layers, voxelization, visual feedback
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Wprowadzenie

Uktady robotyki oparte o systemy wizyjne znajdujg wiele zastosowan, takich jak przemy-
stowe, m.in. chwytanie obiektéw [6], i medyczne [110]. Jedng z technik projektowania
uktadéw sterowania w takich systemach jest wykorzystanie wizyjnych lub opartych na
wizji sensoréw pomiarowych umieszczonych w petli sprzezenia zwrotnego. W uktadach
takich, obok zwyktych kamer RGB, wykorzystywane sg bardziej zaawansowane systemy,
takie jak: uktady wielu kamer, kamery glebi, lidary czy kamery zdarzen.

Przetwarzanie danych, ktorych Zrodtem sa kamery RGB, jest problemem dosy¢ do-
ktadnie przebadanym, o czym Swiadczy chocby istnienie ztozonych i szeroko stosowanych
modeli jak YOLO [102], EfficientNet [120], czy Vision Transformer [27]. Bezposred-
nie zastosowanie tego typu architektur — dostosowanych do pracy z gestymi danymi 2D
— nie jest jednak mozliwe dla danych z bardziej zaawansowanych sensoréw wizyjnych.
W przypadku danych pozyskanych np. z kamery gtebi lub lidaru naturalnym sposobem
reprezentacji obrazéw sa trojwymiarowe chmury punktéw, a w przypadku kamery zda-
rzen — listy pikseli, dla ktérych zaszly zmiany jasnosci. Naiwne podejscie, polegajace na
rasteryzacji takich obrazéw i poddaniu typowej operacji splotu, nie wykorzystuje natu-
ralnej rzadkosSci danych. Natomiast rozwazanie danych tréjwymiarowych bezposrednio w
postaci gestej, jakkolwiek mozliwe 1 koncepcyjnie naturalne, sprawia, ze stosowanie takich
rozwigzan jest ktopotliwe zaré6wno pamigciowo, jak i1 obliczeniowo. Geste rozszerzenia
problemu dwuwymiarowego do tréjwymiarowego sg tak samo naturalnym przejSciem, jak
dokonane juz znaczenie wczesniej przejscie od sygnatéw jednowymiarowych do obrazéw.
Operacje splotu czy poolingu okresla si¢ analogicznie jak w przypadkach 1D i 2D, jednak
sukcesywne podnoszenie wymiarowoSci danych prowadzi do probleméw obliczeniowych
zwigzanych z przeklenstwem wymiarowosci.

Nieoszczgdne gospodarowanie pamigcig znacznie wydltuza proces treningu modeli —
do karty graficznej mozna przekaza¢ mniejsza porcje danych. Z kolei koszt obliczeniowy
sprawia, ze odpowiedzi modelu nie sg wystarczajaco szybkie, by moc §ledzi¢ stan robota
na podstawie sensoréw wizyjnych z czestotliwo$cig pozwalajacg na efektywne sterowanie.
Nalezy podkresli¢, ze w systemach robotyki czas przetwarzania (obok doktadnoSci) jest
jednym z kluczowych parametréw i rozsadne jest oczekiwanie czasOw predykcji przynaj-
mniej na poziomie czasu probkowania sensora wizyjnego lub czasu przetwarzania jedne;j
komendy przez robota.

W zwiazku z tym problem opracowania wydajnych sieci giebokich, w tym sieci splo-
towych, dla danych rzadkich — w tym chmur punktéw — jest jednym z kierunkéw inten-
sywnych badan realizowanych w Srodowisku naukowym w ostatnich latach. Rozw¢j ten
jest dodatkowo wymuszany przez coraz nowocze$niejsze sensory pomiarowe oparte na
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wizji.

Mozna wskaza¢ trzy gléwne podej$cia w pracy z danymi w postaci chmur punktow:
1) metody wielowidokowe, 2) metody oparte o wokselizacje (w tym rzadka wokselizacje)
1 3) metody pracujace bezpoSrednio na chmurze punktéw. Dwa ostatnie obszary wydaja
si¢ by¢ szczegdlnie przyszioSciowe, w przeciwienstwie do metod wielowidokowych, ktére
w ograniczony sposob wykorzystujac informacje o tréjwymiarowej geometrii obiektow.

Gltéwne zadania badawcze rozwazane w pracy dotycza wizualnych toréw pomiaro-
wych, a zwlaszcza pomiaru pozycji i orientacji obiektéw na podstawie danych z sensoréw
wizyjnych. W niniejszej rozprawie skupiono si¢ gldéwnie na badaniach dotyczacych rzad-
kiej wokselizacji z uzyciem operacji umozliwiajacych obstuge danych w postaci rzadkiej,
w tym kluczowych operacji: splotu i poolingu. Jednym z wariantéw operacji splotu za-
adaptowanych do danych rzadkich jest tzw. operacja Sparse Submanifold Convolution
(SSC). W pracy przedstawione zostang badania i mozliwoSci zastosowania budowanych
z jej uzyciem sieci do Sledzenia 1 sterowania robotami metodg typu eye-to-hand. Budo-
wanie modeli w ten sposob co prawda nieznacznie ogranicza doktadnos$¢ reprezentacji
danych, natomiast nie jest to duza niedogodno$¢ z punktu widzenia zastosowan. Rzeczy-
wiste dane obarczone s3 rowniez btedami, np. dane pozyskane z kamery glebi ZED 2i sg
obarczone bfedem < 1% dla odlegtosci obserwacji ponizej 3 metréw. Uzycie operacji SSC
pozwala natomiast na zachowanie interpretowalnosci modelu, na ktéra w ostatnich latach
jest ktadziony silny nacisk w badaniach w obszarze sztucznej inteligencji. W przestrzeni
tréjwymiarowej tatwo zwizualizowaé efekt dziatania poszczegdlnych warstw sieci.

Cel i teza pracy

Cel pracy

Gtéwnym celem pracy jest badanie oraz opracowanie struktur sieci splotowych przysto-
sowanych do wydajnej pracy z danymi pochodzacymi z nowoczesnych sensoréw pomia-
rowych jak: kamery, kamery glebi, lidary, kamery zdarzen (tj. np. obrazami 3D oraz
chmurami punktéw, danymi rzadkimi) oraz prezentacja jakoSci w wybranych zagadnie-
niach sterowania z wykorzystaniem wizualnego sprz¢zenia zwrotnego.

Teza pracy

Uwzglednienie rzadkosci sygnatéw wejsciowych umozliwia opracowanie wydajniejszych
(tj. szybszych z punktu widzenia uczenia oraz predykcji, przy utrzymaniu jakoSci pre-
dykcji) struktur sieci neuronowych w stosunku do klasycznych rozwiazan referencyjnych,
w tym pracujacych na danych gestych.

Jakos$¢ predykcji nalezy odnosi¢ do doktadnoSci sensora pomiarowego. Przez wysoka
jakos$¢ rozumie si¢ tu btedy predykcji na poziomie poréwnywalnym lub nizszym od btedéw
wprowadzanych przez system pomiarowy.

Teza zawarta w pracy zostala zweryfikowana empirycznie w zadaniach zwigzanych
ze Sledzeniem i sterowaniem robotami z wykorzystaniem wizyjnych toréw pomiarowych,
gtéwnie do pomiaréw lokalizacji i1 orientacji sterowanych obiektow. Eksperymenty po-
dzielono na dwie czesci. W pierwszej czesci weryfikacja odbywata sie na wygenerowanych
danych syntetycznych, natomiast w drugiej na danych rzeczywistych oraz z uzyciem ka-



mer i robotéw. W czgdci drugiej modele pracujace na danych wizyjnych zastosowano do
obserwacji stanu robotow oraz do zagadnien sterowania robotami.

Z teza badawczg powiazane sg nast¢pujace zagadnienia pomocnicze oraz dodatkowe
pytania badawcze:

1. Czy z wykorzystaniem sieci splotowych moznarozwigzac zadania lokalizacjiiorien-
tacji oraz jakie cechy i elementy struktur sieci sa korzystne z punktu widzenia zadan
wyznaczania lokalizacji i orientacji?

2. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalaja na osiggnie-
cie wysokiej jakosci predykcji, zwlaszcza w odniesieniu do modeli gestych?

3. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalaja na szybsze
1 oszczedniejsze pamieciowo uczenie niz sieci geste?

4. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalajg na szybsza
1 oszczedniejsza pamieciowo predykcje niz sieci geste?

5. Czy rzadkie sieci splotowe oparte na wokselizacji s konkurencyjne w stosunku do
rozwigzan pracujacych bezposrednio na chmurze punktow?

Pytania nr 3 1 4, dotyczace przetwarzania danych rzadkich, wymagaja rowniez pew-
nego komentarza. Odpowiedzi na te pytania przy odpowiednio malej gestosci wydaja sie
oczywiste w Srodowisku jednowatkowym, jednak jak pokazuja eksperymenty oraz analiza
sposobu wykonywania operacji, nie sg one oczywiste, gdy obliczenia s3 wykonywane na
kartach obliczeniowych w Srodowisku wielowatkowym.

Srodowisko kart obliczeniowych jest dobrze dostosowane do obliczen na macierzach
gestych 1 wiele algorytméw numerycznej algebry liniowej ma swoje wersje dla Srodowisk
pracujacych réwnolegle, np. biblioteka CUBLAS. Jednakze wiele operacji na macierzach
rzadkich nie zachowuje stopnia rzadkoSci przy wielokrotnych ztozeniach i zysk z rzadkoSci
danych wejsciowych moze by¢ ostatecznie mniejszy. Przyktadowo wynik mnozenia dwéch
macierzy rzadkich moze by¢ gesty i ogélnie trudno wypowiedziec si¢ na temat wypetnienia
wyniku iloczynu dwéch macierzy rzadkich, natomiast analiza zfozono$ci obliczeniowe;j
mnozenia dla macierzy rzadkich jest zagadnieniem nietatwym nawet w przypadku jedno-
watkowym (por. [3]). Podobnie jest w przypadku operacji splotu 1 poolingu, ktére zwykle
zwickszaja procent wypetnienia macierzy wynikowej. Z tych powodéw w rzadkich sie-
ciach splotowych wykorzystuje si¢ wspomniang wczesniej operacj¢ Submanifold Sparse
Convolution zamiast zwyklego splotu, ktéra—kosztem utraty niektorych wtasnosci splotu —
zachowuje stopiefi wypelnienia. Ponadto jest do$¢ istotna réznica pomiedzy zagadnieniem
uczenia oraz predykcji. W przypadku uczenia na danych rzadkich niewatpliwa przewaga
polega na mozliwosci przestana wickszej liczby probek w pojedynczym wsadzie do karty
graficznej, natomiast w zagadnieniu predykcji w trybie online przesytamy pojedyncza
probke w czestosci zdeterminowanej przez czestotliwos$¢ urzadzenia pomiarowego. Stad
zysk zwigzany z przesylaniem danych widoczny w trakcie uczenia jest niwelowany w za-
gadnieniu predykcji w trybie online. Na wszystkie te aspekty kiadziony byl nacisk w
trakcie eksperymentoéw przedstawionych w pracy.

W ramach badari zaprojektowano i zaimplementowano autorskie modele rzadkich
splotowych sieci neuronowych, a wszystkie prezentowane eksperymenty przeprowadzono
samodzielnie, wykorzystujac zasoby Laboratorium Automatyki Mobilnej oraz Katedry
Sztucznej Inteligencji i Matematyki Stosowanej, w ktorej realizowano rozprawe. W trakcie
badan zaplanowano eksperymenty i przygotowano autorskie zbiory danych. Catos¢ prac
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programistycznych wykonano w Srodowisku jezyka Python. Wybrane kody Zrédiowe,
modele 1 dane udostepniono na platformach Zenodo [105], GitHub [104] oraz Edysk
ZUT.

Gtowne wyniki uzyskane w pracy

W badaniach wstepnych, na danych symulacyjnych, wykazano, ze rzadka sie¢ splotowa
moze by¢ z powodzeniem wykorzystywana do zadan predykcji lokalizacji 1 orientacji
obiektow. W pierwszym eksperymencie, dla danych dwuwymiarowych, dla zaprojek-
towanej architektury uzyskano doktadnos$¢ przewidywania pozycji prostego obiektu na
poziomie okoto 7 pikseli (przy rozdzielczosci 3840 x 2160) oraz 0.04 radiana dla orien-
tacji. Wyniki poréwnawcze modelu z warstwami przystosowanymi do obstugi danych
rzadkich wykazaly, ze mozna uzyskac¢ czas predykcji kilkukrotnie krétszy niz dla mo-
delu gestego. W drugiej czesci badari wstepnych — przewidywaniu lokalizacji i orientacji
obiektu w przestrzeni tréjwymiarowej — opracowano sie¢ korzystajaca z operacji unfold
(podzial tr6jwymiarowego obrazu na mniejsze bloki prostopadioscienne) i uzyskano do-
ktadno$¢ przewidywania pozycji na poziomie 0.01 m — czyli taka, jak rozmiar woksela na
symulowanej scenie o wymiarach 3 X 3 X 3 m. Dla predykcji kata uzyskano doktadnos¢
na poziomie 0.04 — 0.05 rad przy czasie predykcji dwudziestokrotnie krétszym niz dla
modelu gestego.

W czgdci badan poSwigconej pracy z rzeczywistymi uktadami robotyki przeprowa-
dzono trzy eksperymenty. Pierwszy dotyczyl zagadnienia sterowania czterema robotami
mobilnymi na podstawie pomiaru pozycji z uzyciem kamery RGB oraz architektury
YOLO. Na potrzeby uczenia modelu zebrano okoto 100000 prébek. Po uwzglednie-
niu przesuni¢cia wynikajacego z opdZnienia sterowania nadgznego, uzyskano doktadnosé
odtwarzania trajektorii robotéw na poziomie kilku pikseli — przy rozdzielczosci obrazu
1280 x 720. Pokazano w ten sposdb, ze sie¢ splotowa z powodzeniem moze by¢ uzyta
do sterowania robotami, z czgstotliwoScia odpowiedzi zblizona do predkoSci rejestro-
wania obrazu przez kamere. Wyniki opublikowano w materiatach konferencji ICAISC
2023 [106].

W drugim eksperymencie rzeczywistym ograniczono si¢ do §ledzenia ramienia robota,
natomiast wizyjny uktad pomiarowy zmieniono na kamer¢ glebi Intel RealSense D435.
Jej uzycie wymusito zastosowanie modelu przystosowanego do pracy z danymi w formie
rzadkiej. W zwigzku z tym zaprojektowano prosta, lecz bardzo wydajng sie¢ splotowg
1 nauczono j3 z uzyciem okoto 5000 prébek zarejestrowanych w laboratorium. Dla czasu
predykcji 20 ms (50 klatek na sekund¢) w jednym watku procesora (bez GPU) uzyskano
doktadnos¢ przewidywania stanu robota (katow skrecenia cztonéw robota) na poziomie
2 — 3 stopni. Po rozwigzaniu zadania kinematyki prostej, przetozylto si¢ to na doktadnos¢é
przewidywania pozycji efektora robota w zakresie 6 — 12 mm przy rozmiarze woksela 4
mm oraz odleglosci obserwacji wynoszacej metr i doktadnosci kamery < 2% dla odlegto-
Sci do 2 m. Wstepne wyniki tych eksperymentéw przedstawiono na konferencji PP-RAI
2022 [52], a koricowe opublikowano w artykule [107].

W ostatnim, najbardziej ztozonym eksperymencie, pofaczono zagadnienia z dwoch
wezesniejszych — zrealizowano §ledzenie 1 sterowanie dronem (Parrot ANAFI) w po-
mieszczeniu zamknietym, wykorzystujac w petli sterujacej kamere glebi ZED 2i oraz



opracowany model sieci splotowej z warstwami rzadkimi. W ramach eksperymentu ze-
brano ponad 750 000 probek uczacych 1 stworzono dwie sieci splotowe. W badania opra-
cowano 1 przeanalizowano klika modeli sieci splotowych pracujacych na danych rzadkich.
Pierwszy model, zaprezentowany na konferencji PP-RAI 2024 [53], umozliwia predykcje
kata obrotu drona w osi Z z wysokg doktadnoscig (0.09 rad). Jego wadg jest praca na ob-
razie 3D przedstawiajacym wycigtego drona, co wymaga uzycia dodatkowego detektora
(np. YOLO) do detekcji obiektu 1 wyznaczenia jego pozycji. W zwigzku z tym stworzono
nowg architekture, dokonujaca predykcji potozenia i kata obrotu jednoczesnie, a wcze-
S$niejszy model potraktowano jako referencyjny. Drugi model przyjmuje na wejscie obraz
trojwymiarowy przedstawiajacy calg scen¢, co pozwala na jednoczesne przewidywanie
pozycji i orientacji badanego obiektu. Unikalng cecha charakterystyczng zaproponowane;j
sieci jest zastosowanie projekcji wstepnie przetworzonych obrazéw 3D do podprzestrzeni
jedno- 1 dwuwymiarowych. Poréwnanie obu architektur zaprezentowano i opublikowano
na konferencji ECAI 2024 [105] (CORE A). W niniejszej rozprawie przedstawiono wyniki
nieco lepsze niz przedstawione na konferencji, uzyskane po dotrenowaniu omawianego
modelu. Ostatecznie w zadaniu §ledzenia drona btad przewidywania pozycji jest na po-
ziomie woksela (1 cm) dla odlegtosci obserwacji 1.5 — 4 m, a blad przewidywania kata
obrotu wokot osi Z wyniost 0.14 rad. W zadaniu sterowania w ukfadzie zamknietym, w
ktérym dodatkowym sktadnikiem btedu jest btad kontrolera drona oraz obecno$¢ zakto-
ceni, uzyskano doktadnos$¢ odtwarzania zadanej trajektorii dla pozycji w granicach 4 cm
oraz dla kata obrotu 0.18 rad.

Badania dotyczace drona rozszerzono o poréwnanie stworzonego modelu z trzema
strukturami pracujacymi bezposSrednio na chmurze puntéw: PointNet, Dynamic Graph
CNN oraz Point Cloud Transformer. Uzyskane wyniki wykazaty kilkukrotnie lepsza do-
ktadno$¢ przewidywania pozycji oraz pordwnywalng dla predykcji kata. Wstepne wyniki
tych eksperymentéw przedstawiono na konferencji ICSYS 2024 [51], a rozszerzone sa
zaprezentowane w rozprawie.

Poczatkowym celem badan zwigzanych z predykcja stanu drona byta préba rozpo-
znawania wszystkich trzech katéw obrotu. Proby nastrojenia modelu do przewidywania
wszystkich katéw, przy wykorzystaniu danych rzeczywistych, napotkaty jednak trudno-
Sci zwigzane z duzym szumem danych w stosunku do zmian kata w pozostatych dwéch
osiach (pitch 1 roll) oraz z uzyskaniem danych zawierajacych odpowiednia zmiennos¢
kata w tych osiach. W zwiazku z tym, dzigki wspétdziataniu z pracownikami Katedry
Systeméw Multimedialnych, przygotowano Srodowisko do symulacji i tworzenia danych
syntetycznych. Srodowisko symulacyjne zawierato przyblizony obraz sceny z dronem
i umozliwialo generowanie obrazéw w postaci chmury punktéw. Dla takich danych synte-
tycznych nastrojono dwa modele. Dla modelu uzytego wczesniej do predykcji stanu drona
uzyskano doktadnos$¢ predykcji pozycji na danych symulowanych na poziomie 5 mm (czyli
pot woksela) oraz 0.06 rad. Przy uzyciu tych samych danych wyuczono model uzyty w
badaniach wstepnych do predykcji dla danych syntetycznych 3D. Model ten uzyskat dla da-
nych symulowanych nieco nizsza doktadno$¢ przewidywania pozycji — okoto 1 cm — oraz
bardzo wysoka doktadnos¢ predykcji kata obrotu w osi Z — 0.03 radiana. Dziatanie modeli
strojonych wylacznie na danych symulowanych przetestowano na danych rzeczywistych,
uzyskujac doktadno$¢ przewidywania pozycji na poziomie 4 — 14 cm oraz (.18 radiana
dla kata wokot osi Z. CzeSciowe wyniki z tych eksperymentéw zostaly zaprezentowane
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na konferencji PP-RAI 2025 [54].

Do najwazniejszych wynikéw zawartych w rozprawie zaliczam: 1) opracowanie dwoch
architektur sieci neuronowych zaadaptowanych do pracy z danymi w formie rzadkiej,
szczegOlnie dobrze dostosowanych do predykcji pozycji i kata obrotu, 2) wykazanie r6z-
nic w czasach uczenia i predykcji modeli dostosowanych do danych rzadkich wzgledem
modeli gestych, 3) wykazanie konkurencyjno$ci proponowanych architektur wzgledem
modeli referencyjnych spotykanych w literaturze, 4) wykazanie praktycznej uzytecznosci
opracowanych modeli w zagadnieniu sterowania ruchem robotéw mobilnych w pomiesz-
czeniu zamknigtym.

Zawartos¢ i uktad rozprawy

Rozprawa sktada si¢ z czterech rozdziatow. Rozdzialy 11 2 sg teoretyczne 1 wprowadzaja
do tematyki rozprawy. Rozdzial 1 po§wigcony jest zagadnieniom sterowania z wizualnym
sprz¢zeniem zwrotnym. Oméwiono w nim sensory wizyjne, ktére moga by¢ stosowane w
torze pomiarowym, a takze scharakteryzowano przeksztalcenia geometryczne przestrzeni
trojwymiarowej, ktérych uzywano w trakcie eksperymentow. Rozdziat 2 poSwiecony jest
tematyce sieci glebokich, ktére moga by¢ stosowane w opartych na wizji torach pomia-
rowych oraz mozliwoS$ci ich uzycia w zagadnieniach sterowania. Rozdzial ten zawiera
przeglad stanu badan i literatury dotyczacej sieci neuronowych dostosowanych do pracy
z danymi w formie rzadkiej oraz chmurami punktéw. Rozdziat 3 stanowi wprowadze-
nie do czesci eksperymentalnej — przedstawiono w nim autorskie architektury rzadkich
sieci splotowych, ktére stosowano w eksperymentach. Rozdziat 4 zawiera omdwienie
1 podsumowanie gtéwnych wynikéw badan. Przedstawia stanowisko badawcze oraz za-
wiera szczegbtowy opis szeSciu eksperymentéw. Rozprawe zakoriczono podsumowaniem,
w ktérym wskazano takze kierunki dalszych badan.



W pracy uzyto nast¢pujace oznaczenia i skroty:

SSC

FPS
GPU
CPU
IMU
MAE
MSE
MLP
kNN
CNN
DGCNN

PCT

Sparse Submanifold Convolution (Zmodyfikowany operator rzadkiego
splotu)

Frames Per Second (liczba klatek na sekundg)

Graphics Processing Unit (Procesor graficzny)

Central Processing Unit (Procesor)

Inertial Measurement Unit (Miernik bezwtadno$ci)

Mean absolute error (Sredni btad bezwgledny)

Mean Squared Error (Btad Sredniokwadratowy)

Multilayer Perceptron (Perceptron wielowarstwowy)

k—nearest neighbors (Algorytm k najblizszych sgsiadow)
Convolutional Neural Network (Splotowa sie¢ neuronowa

Dynamic Graph Convolutional Neural Network (Dynamiczna grafowa
splotowa sie¢ neuronowa)

Point Cloud Transformer (Transformer dla chmur punktéw)






Uktady sterowania z wizualnym sprzeze-
niem zwrotnym

Jedna z technik projektowania uktadéw sterowania w systemach robotyki jest wykorzy-
stanie wizyjnych lub opartych na wizji sensoréw pomiarowych umieszczonych w petli
sprz¢zenia zwrotnego. W uktadach takich obok zwyktych kamer RGB wykorzystywane
sa bardziej zaawansowane systemy, takie jak: uktady wielu kamer, kamery glebi, lidary
czy kamery zdarzen. Uktady takie stanowia gtéwny przedmiot badan prowadzonych w
ramach niniejszej pracy.

Uzycie nowoczesnych sensor6w wizyjnych, takich jak kamery, lidary czy kamery gtebi,
zwicksza mozliwosci §ledzenia, lokalizacji, czy pomiaru orientacji obiektow. Sensory wi-
zyjne znajdujg zastosowanie w sytuacjach, gdy bezposredni pomiar jest utrudniony, czy
wrecz nie dysponujemy sensorami do bezposredniego pomiaru wielkoSci wymaganych
do sterowania, jak na przyktad: pomiar pozycji sterowanego obiektu, pomiar orientacji
obiektow o ztozonej geometrii, detekcja obiektu potaczona z lokalizacja, zadania lokali-
zacji 1 mapowania (SLAM), odometria czy zagadnienia fotogrametryczne. Ogdlna struk-
ture zamkni¢tego uktadu sterowania z torem pomiarowym w petli sprzezenia zwrotnego
przedstawiono na rys. 1.1.

Dane z wizyjnych sensoréw pomiarowych zwykle nie nadaja si¢ bezposrednio do
zastosowania w uktadzie regulacji i wymagaja dodatkowych zabiegéw numerycznych [18].

2z +
Planer Wartos¢ ;m q
trajektorii referencyjna ~ \__/
A

Sterowany
obiekt

Wizualny
tor
pomiarowy

Stan obiektu

Rysunek 1.1: Ogdlny schemat uktadu regulacji z wizualnym sprzezeniem zwrotnym. (Zrédto:
opracowanie wtasne)
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Rysunek  1.2: llustracja  idei eye-in-hand (po lewej) oraz  eye-to-hand.
(Zrédto: opracowanie wtasne)

W zaleznoSci od typu sensora dostarczane dane maja rozne formaty, z ktérych najczesciej
spotykane sg zwykle obrazy RGB, obrazy RGB-D oraz chmury punktéw. Formaty te
réznig si¢ znacznie sposobem reprezentacji: te pierwsze przechowywane sg w postaci
gestej, natomiast chmury punktéw stanowia rzadka reprezentacje obrazu. Reprezentacje
rzadkie 1 chmury punktow sa bardziej naturalng 1 oszczedna forma reprezentacji danych
pochodzacych z sensoréw glebi.

Modele zdolne do pracy z danymi w postaci rzadkiej, w potgczeniu z dostarczajgcymi
je sensorami, moga by¢ zastosowane w zadaniach sterowania — w tym w sterowaniu z
wizualnym sprzezeniem zwrotnym [14]. Polega ono na tym, ze stan obiektu ustalany jest z
uzyciem wizualnego toru pomiarowego. Uzyskana w ten sposob warto$¢ jest porownywana
z wartoScig referencyjna, generujac btad regulacji na podstawie ktérego regulator generuje
sygnat sterujacy (rysunek 1.1).

Uktady wizyjne stosowane w systemach robotyki moga by¢ umieszczone wzgledem
robota/manipulatora zasadniczo na dwa sposoby (rysunek 1.2):

1. Eye-in-hand — kamera umieszczona na robocie mobilnym lub ramieniu robota po-
ruszajaca si¢ wraz z robotem,

2. Eye-to-hand — kamera umieszczona nieruchomo wzgledem Srodowiska, obserwu-
jaca sterowany obiekt.

Oba sposoby znajduja szerokie zastosowania w robotyce. Kamera umieszczona na ro-
bocie moze by¢ na przyktad uzyta do sterowania robotami endoskopowymi [64], obser-
wacji obiektow [40], przenoszenia obiektow [88], do sterowania mikrorobotami magne-
tycznymi [148]. Z kolei kamer obserwujacych przestrzen pracy robota mozna uzywaé
przyktadowo w zadaniach sterowania robotem tnacym ptyty [90], sterowania robotami
mobilnymi [72], czy Sledzenia i chwytania ruchomych celéw [162].
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1.1 Elementy toru pomiarowego

Model
predykcyjny

| :
I

Sensor >| Preprocessing |
' [

Rysunek 1.3: Wizualny tor pomiarowy. (Zrédto: opracowanie wtasne)

Blok symbolizujacy wizualny tor pomiarowy wymaga dokfadniejszego omowienia.
W jego ramach wyr6zni¢ mozna trzy elementy (rysunek 1.3):

— Sensor wizyjny — dostarczajacy informacji wizualnej na temat Srodowiska i obiektu.
Role ta w sterowaniu z wizualnym sprz¢zeniem zwrotnym moga petni¢ nowoczesne
sensory wizyjne (np. kamera, lidar czy kamera glebi).

— Preprocessing — jest elementem opcjonalnym, aczkolwiek mogacym pozytywnie
wpltywac na efekty dziatania modelu predykcyjnego. Moze obejmowac takie ele-
menty jak np.: skalowanie, wygladzanie i filtracje, zmiane uktadu odniesienia, usu-
wanie tla czy przeprébkowywanie danych.

— Model predykcyjny — jego zadaniem jest okreS§lanie stanu uktadu w postaci nu-
merycznej na podstawie danych z sensora, w formie mozliwej do zastosowania w
algorytmie regulacji. Role modelu predykcyjnego moze petnié sie¢ neuronowa, w
tym sie€ splotowa.

Gléwne sensory stosowane spotykane w uktadach z wizyjnym sprz¢zeniem zwrotnym:

— Kamery RGB to podstawowy rodzaj urzadzenie rejestrujacego obrazy w postaci
tablicy zawierajacej informacje o pikselach w przestrzeni barw RGB.

— Kamery glebi (RGB-D) —oprécz kanaléw RGB, kamery takie przesytaja dodatkowo
dla kazdego z pikseli informacj¢ na temat odlegtosci pomiedzy elementem obrazu,
a soczewka kamery. Za pomocg odpowiednich przeksztatceri obraz taki moze by¢
przetransformowany do chmury punktéw.

— Kamery zdarzen (ang. event camera) przesylaja do odbiorcy wyltacznie informacje
o tych pikselach, dla ktorych jasno$¢ obrazu ulegta zmianie. Dane dostarczane sa
w postaci obrazu rzadkiego. Kamery takie charakteryzuja si¢ znacznie krotszym
czasem pobranie pojedynczej klatki w stosunku do typowych kamer RGB.

— Lidary rejestrujg obraz z jednej lub wiecej ptaszczyzn (linii) w duzym zakresie
kata. Obraz ten jest w formie chmury punktéw i pozbawiony kanatéw RGB.

Poréwnanie sensorow dostarczajacych obrazy w postaci rzadkiej przedstawiono w ta-
beli 1.1.

Zasadnicza cz¢$¢ pracy dotyczy analizy obrazéw w postaci chmur punktéw. Wygenero-
wana przez sensory chmura punktéw jest bardziej naturalng reprezentacjg tréjwymiarowe;j
przestrzeni operacyjnej robota niz dwuwymiarowe obrazy. Dane w takiej postaci mozna
wykorzysta¢ w wielu r6znych zadaniach robotyki np.: w zadaniu chwytania obiektéw [70],
czy tez do unikania kolizji [113]. Dane w takiej postaci mozna roéwniez taczy¢ z pomiarami
z kamery RGB zamontowanej na robocie [22] czy na dronie [69].
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1.2.1

Tabela 1.1: Poréwnanie sensoréw wizyjnych.

‘ Sensor ‘ Zalety ‘ Wady ‘ Rozdzielczo$¢ | FPS
Kamera | — trojwymiarowy ob- | — ograniczona do- | 640 x 480 - | 5-120
glebi raz ktadno$¢ lub ograni- | 2208 x 1242

— rejestruje kolor czona odlegto$¢ ob-
serwacji
Kamera | — bardzo duza liczba | — niska rozdzielczos¢ | 320 x 240 — | 50000 —
zdarzen | klatek na sekunde — wysoki koszt 1280 x 720 300000
— niski pobér energii | — brak informacji o
— oszczedny transfer | kolorze
danych
Lidar — wysoka doktadno$¢ | — niska rozdzielczos$¢ | 4-128 linii, | 10 =50
— szeroki kat widze- | pionowa rozdzielczo$¢
nia — brak informacji o | katowa  (po-
— obrazowanie na | kolorze zioma) do 0.1°
duzg odlegtos¢

Same drony réwniez mogg by¢ §ledzone i sterowane z uzyciem wizualnego sprzezenia
zwrotnego. Jest to szczegllnie istotne w Srodowisku pozbawionym sygnatu GPS, takim
jak zamknigte pomieszczenia. Wiele rozwiazan opartych jest o kamere¢ RGB wbudowang
w drona [35] badZ sensor glebi [59] dodatkowo zamontowany na dronie. Rozbudowa drona
o dodatkowe wyposazenie jest jednak nie zawsze mozliwa, ze wzgledu na wage kamer i
dodatkowych uktadéw obliczeniowych.

Wsréd rozwigzan Sledzacych i sterujacych dronami w oparciu o kamere zewnetrzng
mozna wyrozni¢ te oparte o detektor taki jak YOLO, pracujacy z obrazami RGB — w
systemach jedno [95] 1 wielokamerowych [127]. Inng grupe rozwigzaf stanowig te, ktore
wykorzystuja dodatkowe sensory: termiczne [126], akustyczne [119] czy tez skanery czg-
stotliwosci radiowych [5]. Dodatkowe dane mogg by¢ pozyskiwane réwniez z lidara [26]
— beda to wéwcezas dane w postaci rzadkie;.

Sensory
Kamera gtebi

Popularng technika stosowang w kamerach glebi jest sterowizja [9], majaca nasladowac
sposoOb tworzenia tréjwymiarowego obrazu przez ludzki mézg i oczy. Tego rodzaju kamera
wyposazona jest w dwie kamery RGB, ktére umieszczone s3 w ustalonej odlegtosci od
siebie. Na podstawie zaleznosci geometrycznych pomigdzy nimi oraz zarejestrowanego
obrazu z obu kamer mozliwa jest estymacja glebi (rysunek 1.4). Dla obiektéw potozonych
blizej przesuniecie bedzie wigksze niz dla tych, ktére umieszczone sa dalej od sensorow.
Dodatkowo — na potrzeby scen ze stabym oSwietleniem — mozliwe jest dodatkowe uzycie
projektora podczerwieni.

Inna metoda obrazowania glebi to wykorzystanie Swiatla strukturalnego oraz Swiatta
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1.2.3

kodowanego (structured, coded light). Kamery dziatajace w ten sposéb posiadaja jeden
obiektyw oraz dodatkowo emituja Swiatto (zwykle podczerwone), w ktérym zakodowany
jest pewien wzorzec. Moze to by¢ wzorzec wizualny, czasowy lub potaczenie obu. Spo-
sOb znieksztalcenia wzorca na obrazowanym obiekcie pozwala oszacowac odlegtos¢. Na
rysunku 1.4 (po prawej) przedstawiono przyktad, w ktérym emitowane paski zmieniajg
ksztalt na pitce.

(xy2)

(x2;y2)
1) '
baseline SENSI]R Z
SENSOR1

Rysunek 1.4: Zasada dziatania kamery gtebi. Po lewej: estymacja gtebi w oparciu o dwa ob-
razy i wiedze o odlegtosci miedzy sensorami RGB. Po prawej: przyktadowy wzorzec Swiatta
strukturalnego emitowany przez kamere gtebi. (Zrédto: [9])

Lidar

Lidar wykorzystuje do pomiaru wigzke lasera [1], ktora po natrafieniu na obiekt odbija si¢
1 wraca od odbiornika. Na podstawie informacji o czasie powrotu wigzki oraz predkosci
Swiatla mozliwe jest obliczenie odleglosci od obiektu, zgodnie z wzorem:

c-t

d:2

(1.1)

Przemystowy dostawca SICK AG wyréznia trzy kategorie lidaréw [44]: jedno-, dwu-
1 tréjwymiarowe. Lidar jednowymiarowy umozliwia wytacznie pomiar odlegtosci. Z kolei
dwuwymiarowy pozwala na pozyskanie informacji z jednej ptaszczyzny. Jest to mozliwe
dzieki odbijaniu impulsu Swietlnego od obracajacego si¢ lustra. Lidar tréjwymiarowy daje
natomiast mozliwoS¢ zebrania informacji z wigcej niz jednej ptaszczyzny.

Kamera zdarzen

Gltéwna ideg, o ktora oparta jest kamera zdarzen [ 73], jest nasladowanie sposobu odbierania
zmian Swiatla przez ludzkie oko [32]. Kamera taka odbiera zmiany Swiatla w sposéb
asynchroniczny i niezalezny dla kazdego z pikseli. Jest to odmienne podejsScie niz w
konwencjonalnych kamerach, w ktérych obraz rejestrowany jest przez migawke globalng
(cata matryca jednocze$nie) lub migawke postgpowa (sekwencyjne odSwiezanie).

Na rysunku 1.5 przedstawiono schemat dziatania kamery zdarzen dla pojedynczego
piksela. Padajace Swiatlo jest zamienianie przez fotodiod¢ na napiecie (blok I-V). Nastepnie
obliczana jest r6znica stosunku do napi¢cia odniesienia (blok Delta). Jesli warto$¢ progowa
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zostanie przekroczona (blok Comparator), nast¢puje wygenerowanie zdarzenia: zmiana
wartosci piksela.

Kamera zdarzen dostarcza pomiaru w postaci rzadkiego obrazu 2D — zawarta jest
wylacznie informacja o tych pikselach, w ktérych doszto do zmiany $wiatta (oraz znacz-
nik czasu takiej zmiany). Umozliwia to znaczng oszcz¢dnoS¢ transferu. Kamery takie
posiadajg réwniez wysoka rozdzielczos$¢ czasowa (do 1 psec).

e

Comparator

Rysunek 1.5: Schemat dziatania kamery zdarzen. (Zrédto: opracowanie wtasne w oparciu
0 [32])

Transformacje geometryczne w 3D

W sekcji tej zebrano najwazniejsze informacje na temat odwzorowan geometrycznych
wykorzystywanych w dalszej pracy — przede wszystkim izometrii. Przeksztalcenie f :
R3 — R3 nazywamy izometria przestrzeni R3, jesli dla dowolnych a, b € R? spetniony
jest warunek:

d(a,b) =d(f(a), f(b)),

gdzie d jest pewng metryka. [zometrig jest wiec przeksztatcenie zachowujace odlegtosc.

W zagadnieniach robotyki szczegdlna role odgrywaja dwie izometrie — translacje oraz
obroty, w szczegdlnoSci w przestrzeni trojwymiarowej. Przeksztatcenia te maja znaczenie
takze dla modeli predykcyjnych. Powinny one zachowywac si¢ w sposéb translacyjnie i
rotacyjnie niezmienniczy, a wiec rozpoznawaé potozenie Sledzonego obiektu niezaleznie
od jego obrotu oraz jego orientacj¢ niezaleznie od potozenia na obserwowanej scenie.

W ogélnym przypadku, translacje oraz obrét w przestrzeni R mozna zapisaé z uzyciem
jednej macierzy o wymiarze 4 x4 [84], nazywanej macierzg jednorodnego przeksztalcenia:

Fe [R T] ’
0 1
gdzie T to wektor translacji o wymiarze 1 X 3, a R to ortogonalna macierz obrotu o

wymiarze 3 x 3. Dla tak skonstruowanej macierzy F, punkt X € R, X = [x, y, z], mozna
przeksztatci¢ (obrdcic i nastgpnie przesungé) wykonujac pojedyncze mnozenie:

Ri1 Ri2 Riz Ty
R21 Raa Roz Ty
R31 R3z R3z T

0 0 0 1

X =

— N e =
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Obie operacje przesuni¢cia i obrotu sa odwracalne. Wazna wtasciwoscig macierzy prze-
ksztalcenia jest sposOb wyznaczenia jej odwrotnoSci, ktéra wyraza przeksztalcenie od-
wrotne:

1 _[R T _[RT -RTT
“lo 1| Tlo 1 |

Do uzyskania macierzy odwrotnej do macierzy R wystarczajace jest wykonanie transpo-
zycji — dzieje si¢ tak, poniewaz macierz R to macierz ortogonalna. Dalszego wyjasnienia
wymagaja dwie operacje wchodzace w skfad przeksztalcenia jednorodnego — translacja i
obrot.

Translacja
Dla danego wektora X = [x,y,z] w przestrzeni afinicznej R? translacja o wektor T =
[T, Ty, T;] nazywamy przeksztalcenie:

x+ T
X =TX)=X+T=|y+T,|.
z+T,

Jezeli T nie jest wektorem zerowym, przeksztalcenie to nie posiada punkow stalych, tj.
nie zmieniajacych si¢ na skutek przeksztatcenia.

Obrot
Obr6t najprosciej jest zdefiniowaé jako izometri¢ posiadajgca punkty state - tj. punkty
lezace na osi obrotu. Taka definicja obejmuje réwniez jednak réwniez tzw. obroty nie-
wlasciwe czyli np. obicia wzgledem prostych/ptaszczyzn. W przestrzeni tréjwymiarowe;j
obrét moze byé zadany za pomocg macierzy ortogonalnej (tj. takiej, dla ktérej RRT = 1
lub R~! = RT). Macierz taka moze by¢ przedstawiona jako ztozenie obrotéw prostych (tj.
wokot osi uktadu) lub rownowaznie przedstawiona w postaci iloczynu macierzy obrotéw
wokot ustalonych osi uktadu.

W przestrzeni tréjwymiarowej mozna wyrdzni¢ trzy gtéwne obroty: wzgledem osi
X, Y oraz Z ukfadu wspéirzednych. Wyrazone sa one za pomoca ponizszych macierzy
obrotu [25]:

1 0 0
R (ay) = |0 cos(a) -sin(a)],
10 sin(a) cos(a) |

[ cos(a) 0 sin(a)]
Ry(ay) = 0 1 0 |,
|—sin(a@) 0 cos(a)]

cos(a) —sin(a) 0
R (a;) = |sin(a) cos(a) Of.
0 0 1
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ZYozenia obrotéw mozna uzyska¢ poprzez mnozenie odpowiednich macierzy obrotu.
Dla zestawu katow ay, ay, @, finalna macierz obrotu zostanie uzyskana nastepujaco:

R(ay, ay, a;) = Rz(a'z)Ry(a'y)Rx(a'x) (1.2)

Nalezy przy tym pami¢tac¢ o tym, ze w przestrzeni trojwymiarowej — w przeciwiefistwie
do przypadku dwuwymiarowego — ztozenie obrotow nie jest przemienne i kolejnos¢ wy-
konywania obrotéw ma znaczenie, a kolejno$§¢ wykonywania obrotéw wymaga przyjecia
pewnej konwencji.

Zgodnie z twierdzeniem Eulera o obrocie [31] ztozenie obrotéw wzgledem osi uktadu
tak naprawde zadaje w przestrzeni obrot wokot pewnej osi oraz o pewien kat. OS te
najwygodniej jest wyznaczy¢ znajdujac wektor wlasny odpowiadajacy wartosSci wlasnej
rownej 1. Jezeli macierz obrotu jest wlasciwa (tj. nie okresla odbi¢ lub obrotéw o 180
stopni) to pozostate wartoSci wlasne sa liczbami zespolonymi sprzezonymi zawierjacymi
informacj¢ o kacie obrotu. Niewlasciwa macierz obrotu ma wartoS¢ wtasng réwna —1.

Macierz obrotu w przestrzeni trGjwymiarowe]j okreslona jest za pomocg dziewigciu
parametréw, natomiast twierdzenie Eulera o obrocie je wskazuje, ze parametry te nie sg
niezalezne, tj. mozliwe jest opisanie orientacji obiektu w przestrzeni za pomocg jedynie
trzech liczb — katéw obrotu wokét odpowiednich osi. W zaleznosci od kolejnosci wykony-
wania obrotow oraz tego, czy osie uktadu zmieniaja si¢ wraz z obracanym obiektem czy
nie, uzyskuje si¢ rézne zestawy katéw. Ogolnie koncepcja ta nosi nazwe katow Eulera.
Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze w réznych Zrédtach mozna spotka¢ si¢ z uzywaniem tej
nazwy w stosunku do réznych zestawow obrotéw. W zwigzku z tym, na potrzeby niniejsze;j
pracy, w oparciu o [109] przyjeto podzial na:

— wlasciwe katy Eulera, dla ktérych pierwsza i trzecia oS obrotu jest taka sama jak

pierwsza [21): XY X, XZX,YXY,YZY,ZXZ,ZYZ;

— katy Taita-Bryana, w ktérych kazdy kat odnosi si¢ do innej osi: XYZ, XZY,YXZ,

YZX,ZXY,ZYX.
Przy stosowaniu obu zestawéw obrotéw rozr6zni¢ mozna ich potraktowanie jako obroty
wewnetrzne (ang. intrinsic rotations) lub zewnetrzne (ang. extrinsic rotations). Obroty we-
wnetrzne odnoszg si¢ do sytuacji, gdy obrot obiektu dokonywany jest wzgledem uktadu
zorientowanego z obracanym obiektem. Z kolei obroty zewnetrzne wykonywane sg wow-
czas, gdy obiekt obracany jest wzgledem osi nieruchomego uktadu wspétrzednych.

Jeden z zestawéw katéw Taita-Bryana (XYZ) nosi nazwe katéw roll-pitch-yaw. Ta
sekwencja obrotow uzywana jest w lotnictwie, tworzac uktad obrotow skojarzony z samo-
lotem (rysunek 1.6). Z osia X, skierowana wzdiuz samolotu 1 zorientowang w kierunku
przodu, stowarzyszony jest obrét roll. OS Y (obrét pitch) zorientowana jest w kierunku
prawego skrzydta, a o§ Z w doét, co zgodnie z regutg prawej dtoni powoduje, ze obrét
yaw kreci si¢ zgodnie z ruchem wskazéwek zegara. Nalezy o tym pami¢taé, gdyz zwykle
nieruchomy uktad wspétrzednych posiada oS skierowang do gory 1 w takim uktadzie kat
obrotu wokot osi Z, zgodnie z reguta prawej dtoni, mierzony jest w stron¢ przeciwna do
kata yaw.

Rzut ortogonalny, macierze projekcji
Rzutem nazywa si¢ odwzorowanie liniowe, dla ktérego niezmiennikiem jest obraz tego
odwzorowania. Czyli P jest projekcja, jezeli dla kazdego v € J(P), mamy Pv = v,
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Pitch Axis

Roll Axis

Yaw Axis

Rysunek 1.6: llustracja osi roll, pitch i yaw. (Zrédto: Wikipedia)

lub réwnowaznie dla kazdego x € R" mamy P(P(x)) = P?x = Px. Wynika stad, ze
jezeli obraz jest niepusty to 1 musi by¢ wartoScig wlasng odwzorowania P. Jezeli jadro
odwzorowania P jest niepuste, czyli dla pewnego x € R",x # 0 zachodzi P(x) = 0.
Oznacza to, ze 0 rowniez jest wartoScig wlasng tego odwzorowania. Na tej podstawie
macierze projekcji mozna zdefiniowac jako takie macierze, ktére posiadajg tylko wartoSci
wilasne O lub 1. Jezeli dane sa dwa jednostkowe wektory nalezace do obrazu projekcji
zapisane kolumnowo, np. wersory osi X 1Y

to macierz projekcji Py, moze by¢ przedstawiona jako iloczyn AAT:

10 10
Pyy = Ay AL =10 1 [ 0 1
00 00

o O O
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Wykorzystanie sieci gtebokich do pracy z
chmurami punktow

Dane w wizyjnych systemach pomiarowych
Obrazy RGB

Standardowa kamera RGB generuje sekwencje obrazow, z ktérych kazdy przechowywany
jest w formie tablicy o wymiarach W x H x C, gdzie W oznacza szeroko$¢ obrazu, H
wysoko$¢ (obie wartoSci w pikselach), a C oznacza liczbe kanaléw - typowo uzywane
sq trzy (R — czerwony, G — zielony, B — niebieski). Spos6b kodowania koloréw jak i
kolejnos$¢ wymiaréw mogg si¢ r6zni¢ w zaleznosci od stosowanych formatéw lub bibliotek.
Z numerycznego punktu widzenia kluczowe jest, ze obraz trzymany jest w tablicy, ktéra
stanowi ciagly obszar w pamieci — co moze mie¢ znaczenie dla przetwarzania. Niezaleznie
od wypetnienia klatki obrazy takie majg zawsze jednakowy rozmiar, dzigki czemu ilo$¢
wykorzystywanej pami¢ci moze by¢ fatwa do oszacowania.

Obrazy rzadkie. Chmury punktow

Zaleznie od stopnia wypelnienia obraz gesty moze by¢ przeksztatcony do postaci rzadkie;j
na wiele réznych sposobéw. Obraz gesty moze zostaé przeksztatcony do formy obrazu
rzadkiego z zastosowaniem technik preprocessingu, takich jak na przyktad usuniecie tla,
czy zastosowanie filtrow krawedziowych i1 progowania.

Jak wspomniano wcze$niej, niektdre sensory generujg na wyjsciu obrazy zakodowane
w postaci rzadkiej. Dane w takiej formie dostarczajg przyktadowo kamery glebi oraz ka-
mery zdarzen (ang. event camera). Uzywajac kamery zdarzen mozna wig¢c w naturalny
sposob usung¢ statyczne tlo. Na rysunku 2.1b przedstawiono przyktadowy obraz rzadki
uzyskany z kamery zdarzeri. Najbardziej intuicyjnym sposobem przechowywania obrazu
rzadkiego wydaje si¢ lista zawierajaca wspoirzedne niezerowych pikseli, wraz z informacja
o ich wartoSci (tzw. format COO, COOrdinate format). Spotykane sg rowniez inne repre-
zentacje macierzy rzadkich, np. zoptymalizowane pod wybor wierszy (CSR, Compressed
Sparse Row array) lub wybér kolumn (CSR, Compressed Sparse Column array).

Szczegdlnym przypadkiem obrazu rzadkiego jest tzw. chmura punktéw. Jest ona repre-
zentacja pewnego obiektu tréjwymiarowego w postaci zbioru punktéw. Kazdy z punktéw
opisany jest informacjg o polozeniu w przestrzeni R?, wyrazone tréjka uporzadkowana
(x,y,z). Dodatkowo moze posiada¢ réwniez informacje o kolorze punktu, np. wyrazo-
nym w modelu RGB - tréjka (r, g, b). Przykladowa chmure, liczacg n punktéw, mozna
przedstawi¢ w postaci macierzy:
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c)

Rysunek 2.1: Obraz oryginalny (gesty — a) ) oraz przyktady obrazéw o wysokim stopniu rzad-
kosci: b) obraz z kamery zdarzen, c) obraz rzadki uzyskany poprzez usuniecie statycznego tta,
d) obraz po zastosowaniu filtru krawedziowego. (Zrédto: opracowanie wtasne)

X1 y1 z1|r g b
X9 Y2 22 |r2 82 bo

Xn Yn Zn|Ta 8&n ba

Zrédtem chmury punktéw moga byé takie sensory jak kamery glebi czy lidar. Przy-
ktadowa chmure punktéw pochodzaca z kamery glebi przedstawiono na rysunku 2.2.

Co wigcej, chmury punktéw takze mogg by¢ poddawane preprocessingowi w celu
redukcji liczby punktéw - na przyktad poprzez usunigcie tta. Efekt takiego zabiegu, wy-
konanego, na powyzszej chmurze punktéw, przedstawiono na rysunku 2.2 b).

Zastosowanie chmur punktow w sterowaniu eye-to-hand

W przypadku sterowania z wizualnym sprze¢zeniem zwrotnym eye-to-hand praca odbywa
si¢ w globalnym uktadzie wspétrzgdnych, zaleznym od potozenia kamery. Dla zadania
sterowania robotami 1 dronami zasadnym wydaje si¢ przejScie do innego, bardziej intu-
icyjnego uktadu, ktory odnosi si¢ do przestrzeni roboczej robota. Dla tego celu konieczne
jest wykonanie prostej kalibracji, ktérej efektem jest macierz przeksztatcenia jednorod-
nego.
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b)

Rysunek 2.2: a) Obraz przedstawiajgcy przyktadowg chmure punktéw - zarejestrowang w trak-
cie badar prowadzonych w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej oraz b) ujecie przedstawia-
jace te samg scene, po usunieciu tta. (Zrédto: opracowanie wtasne)

Budujac macierz obrotu nalezy wskaza¢ dwa prostopadie (lub zblizone do prostopa-
diych) wektory v1 1 vo wchodzace w sktad chmury punktéw z kamery. Nastepnie nalezy
sprawdzi¢ ich ortogonalno$¢ i w razie potrzeby wykona¢ ortogonalizacje np. Grama-
Schmidta. Ostatnim krokiem jest obliczenie iloczynu wektorowego v3 = v X vo, co dla
wektoréw ortogonalnych pozwoli na wyznaczenie wektora normalnego do ptaszczyzny.
Umieszczenie uzyskanych wektorow w macierzy pozwoli na uzyskanie macierzy obrotu.
Z kolei wektor translacji mozna znalez¢é wyznaczajac wspoirzednego punktu O = (0, 0, 0)
docelowego uktadu we wspéirzednych kamery.
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Praca z chmurami punktéw

W ostatnich latach glebokie sieci splotowe [7] staly si¢ popularnym narzedziem do prze-
twarzania i analizy obrazéw w zadaniach takich jak klasyfikacja, detekcja czy segmen-
tacja. Wykorzystanie tego podej$cia do pracy z chmurami punktéw stanowi wyzwanie,
poniewaz s3 one nieuporzagdkowanym i nieregularnym zbiorem punktéw [77]. Nie jest
wiec mozliwe bezposrednie zastosowanie splotu dyskretnego w sposob identyczny jak w
przypadku obrazéw dwuwymiarowych. Z tego powodu opracowano szereg metod, ktdre
umozliwiaja wykorzystanie potencjatu sieci glebokich (w tym splotowych) do pracy z
danymi tréjwymiarowymi, w szczegdlnosci z chmurami punktéw [10]. Ze wzgledu na
sposob reprezentacji chmury punktéw stanowigcej wejscie do modelu metody te mozna
podzieli¢ na cztery gtéwne grupy (por. [156]):

1. metody wielowidokowe,

2. metody oparte o wokselizacje,

3. metody pracujace bezpoSrednio na chmurze punktow,

4. metody stosujace hybrydowa reprezentacje.
Grupy te beda szczegétowo oméwione w kolejnych podrozdziatach.

Metody wielowidokowe

Intuicyjnym rozszerzeniem podej$cia stosowanego do obrazéw dwuwymiarowych wydaje
si¢ wykonanie wielu dwuwymiarowych projekcji lub przeciec ksztattu tréjwymiarowego.
Tak uzyskane obrazy dwuwymiarowe mogg zosta¢ przekazane na wejScie do sieci sploto-
wej 2D, a wyniki — po zagregowaniu — przetworzone kolejng siecig. Przedstawiony sposéob
postepowania zaprezentowano po raz pierwszy w sieci Multi-view Convolutional Neural
Network [118] w 2015 roku. Zastosowano w niej operacja max pooling do agregacji cech z
wielu widokéw, co prowadzi do utraty informacji na skutek pominigcia czesci pozostatych
widokow.

Nie jest konieczne ograniczanie si¢ do dominujgcego widoku. Mozliwe jest ich gru-
powanie w oparciu o zdolno$¢ dyskryminacyjng [33], czy tez klasteryzacja i pooling
widokéw z tego samego klastra [131]. Efekty dziatania warstw splotowych moga by¢
agregowane réwniez z uzyciem operacji poolingu dwuliniowego (bilinear pooling) [151].

Bardziej zaawansowane podejScie dla metod wielowidokowych to odejscie od z géry
ustalonych widokéw. Spotykane sa rozwigzania, w ktérych umiejscowienie wirtualnej
kamery traktowane jest jako zmienna do nauczenia [42, 58] 1 w ten sposOb wybierane sa
te widoki, ktore pozwalajg na osigganie najlepszych wynikow predykcji.

W oparciu o przedstawione metody mozna wywnioskowad, Ze istotnym ograniczeniem
modeli wielowidokowych jest utrata informacji o trzecim wymiarze ze wzgledu projek-
cje do dwoch wymiaréw. Podejscie takie pozwala natomiast na fatwe uzycie wstepnie
wytrenowanych modeli pracujacych na danych dwuwymiarowych. Mozliwa jest rowniez
fatwa implementacja metod z uzyciem popularnych frameworkéw jezyka Python takich
jak PyTorch [93] czy TensorFlow [2].

Metody wolumetryczne

Kolejng grupe metod pozwalajaca na prace z obrazami rzadkimi sa metody wolume-
tryczne. Oparte sg one na uproszczong reprezentacje chmury punktéw, uzyskiwang jako
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a) ) b)

Rysunek 2.3: Chmura punktéw przed (a) i po (b) wokselizacji. (Zrédto: opracowanie wtasne)

efekt procedury wokselizacji (rysunek 2.3). Wokselizacja kojarzona moze by¢ z rastery-
zacja ksztaltow dwuwymiarowych i polega na podziale przestrzeni na siatke, a nastepnie
agregacji punktow polozonych wewnatrz tego samego elementu siatki. Reprezentancja
taka jest tréjwymiarowym odpowiednikiem tworzenia standardowych obrazy dwuwymia-
rowych.

Jednym z pierwszy modeli sieci splotowej wykorzystujacym wokselizacje dla danych
trojwymiarowych byl VoxNet [86] z 2015 roku. Sie¢ ta przyjmowata na wejscie reprezen-
tacje sceny w formie siatki o rozmiarze 32 X 32 X 32, co dla jednego z badanych przez
autoréw zbioréw odpowiadato rozmiarowi woksela (0.1 m)3. Dane przekazywano do sieci
w formie macierzy gestej 1 dla takiej formy macierzy wykonywano réwniez operacje
splotu. Sie¢ miata prosta struktur¢ — zbudowana byta z dwéch warstw splotowych, jednej
warstwy typu pooling oraz cze¢sci liniowe;j.

PodejScie zastosowane w VoxNecie — a wiec uzywanie gestej wokselizacji — nie wy-
korzystuje naturalnej sporej rzadkoSci chmur punktéw, co z kolei przektada si¢ na duza
zajeto$¢ pamieci. Innym problemem jest koszt obliczeniowy splotu w tréjwymiarowe;j
przestrzeni — dla statego rozmiaru sceny wraz ze zmniejszaniem rozmiaru woksela ztozo-
no$¢ obliczeniowa ros$nie z szeScianem rozmiaru. Sprawia to, ze sieci bazujace na gestej
wokselizacji majg ograniczone mozliwosci.

W zwigzku z tym w literaturze pojawil si¢ szereg propozycji zrealizowania rzadkiej
wokselizacji oraz modyfikacji operatora splotu. Przy rzadkich reprezentacjach, podobnie
jak przy chmurach punktéw, pojawia si¢ problem szybkiego wyszukiwania elementéw
bliskich w sensie geometrycznym. Stad reprezentacje takie wykorzystujac znane mecha-
nizmy indeksowania danych wielowymiarowych, przyktadowo niektére z nich oparto o
drzewa 6semkowe [133], rowniez w potaczeniu z modyfikacja operatora splotu [103], lub
Kd-drzewa [61, 153].

Wykorzystanie danych rzadkich, mimo ze jest naturalnym podej$ciem, powoduje
pewne problemy z utrzymaniem rzadko$ci w trakcie kolejnych operacji. Przyktadowo
w przypadku mnozenia macierzy trudno jest kontrolowac stopieri wypetnienia wyniku.
Fatwo znaleZ¢ przyktady, w ktérych wynik takiej operacji bedzie macierza w petni gesta.
Zastosowanie poolingu rowniez zwykle zwigksza stopienn wypetnienia. Podobnie jest dla
splotu — pomimo, ze dane przechowywane sg w oszczedny (rzadki) sposob, to cechg tej
operacji jest w og6lnos$ci rozmywanie i poszerzanie domeny, co réwniez moze powodowac
znaczne zmniejszenie rzadkosci obrazu. Zjawisko to zilustrowano na rysunku 2.4.
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Rysunek 2.4: Efekt poddania przyktadowej krzywej dwukrotnej operacji splotu — skutkuje to
sukcesywnym zmniejszeniem rzadko$ci obrazu. (Zrédto: [38])

Aby zachowa¢ lub kontrolowac stopieri rzadkos$ci, zaproponowano w literaturze mo-
dyfikacje operacji splotu. Szczegdlnie ciekawe propozycje zmodyfikowanych operatoréw
splotu to Focal Sparse Convolution [17] oraz Sparse Submanifold Convolution (SSC) [38].
Spora popularnos¢ zyskat ten drugi operator, zaprezentowany w 2017 roku. Od typowego
splotu rézni si¢ tym, ze obliczenia sa wykonywane wylacznie wtedy, gdy Srodek jadra
splotu pokrywa si¢ z niezerowym elementem obrazu (rysunek 2.5). Skutkuje to nie tylko
przyspieszeniem obliczen, ale takze zachowaniem rzadkos$ci obrazu, nawet po kilkukrot-
nym zastosowaniu takiego operatora.

Operator ten z powodzeniem stosowany jest m. in. w zadaniach detekcji [149, 155,
161], niekiedy w potaczeniu z jednoczesng wokselizacjq i pillaryzacja [47].

Dane przechowywane w postaci wokseli sa poddawane analizie takze z uzyciem trans-
formeréw [85, 128], niekiedy dodatkowo w potaczeniu z Focal Sparse Convolution [160].
Spotkac tez mozna rozwigzania, w ktérych rekurencyjna sie¢ LSTM [45] potaczona jest z
siecig splotowa 3D opartg o wokselizacje [76].

Istotng wada stosowania wokselizacji jest utrata doktadnoSci reprezentacji chmury
punktow. Taki sposob przedstawienia chmury punktéw pozwala natomiast na stosun-
kowo tatwe rozszerzenie operacji splotu dwuwymiarowego na tréjwymiarowy. Umozliwia
to — podobnie jak w przypadku sieci dwuwymiarowych — uzyskanie interpretowalnosci
modelu. Jest to mozliwe dzieki zachowaniu wymiarowosci przestrzeni, co pozwala na jej
tatwa wizualizacje po kazdej warstwie sieci. Stosowanie operacji zachowujacych rzadkos¢,

Rysunek 2.5: llustracja pola percepcyjnego operatora Sparse Submanifold Convolution. (Zré-
dto: [37])
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takich jak SSC pozwala na duza oszczedno$¢ pamigci i czasu obliczen.

Sieci korzystajace z wokselizacji mozna budowaé z uzyciem PyTorch 1 Tensorflow.
Poniewaz API PyTorch dla danych rzadkich jest w fazie beta i ma ograniczona funk-
cjonalnos$¢, dla rzadkiego splotu oraz operatoréw takich jak SSC wymagane jest uzycie
innych bibliotek. Zaliczaja si¢ do nich SparseConvNet [39], Minkowski Engine [19],
SpConv [116] oraz bedaca wcigz w fazie rozwoju TorchSparse++ [121].

Metody pracujace bezposrednio na chmurze punktéw

Szeroko badana w ostatnich latach jest grupa metod, ktére przygotowane sa do pracy
bezposrednio na chmurze punktéw, bez wokselizacji czy tez projekc;ji. Przy takim podej-
Sciu pojawiajg si¢ dodatkowe wymagania — przyktadowo sie¢ powinna by¢ odporna na
permutacje punktow.

Metody te zwykle wymagajg statej liczby punktéw wejsciowych i zazwyczaj wykonujg
probkowanie punktéw lub klasteryzacje, ktore - podobnie jak wokselizacja - sa réwniez
pewna forma utraty doktadnoSci reprezentacji chmury punktow.

Przy reprezentacji danych bezposrednio za pomoca chmury punktéw kluczowe za-
gadnienie polega na okreSlaniu sgsiedztwa oraz indeksowaniu przestrzennym danych.
Osobnym zagadnieniem jest fakt, ze do okreslenia splotu potrzebna jest zwykle bardziej
regularna posta¢ danych niz przypadkowo rozmieszczone punkty. W zwigzku z tym w
literaturze okreslono wiele sposobow reprezentacji danych oraz definicji splotu, ktadac w
r6znym stopniu nacisk na wydajnos¢ oraz wierne odwzorowanie operacji splotu. Tematyka
ta jest intensywnie rozwijana w ostatnich latach.

Historycznie pierwsza metoda z tej grupy jest sie¢ PointNet [13] z 2017 roku. Istotng
cechg tej architektury jest wykorzystanie perceptronéw wielowarstwowych (MLP) do
ekstrakcji cech oraz symetrycznej funkcji (takiej jak max pooling) do uzyskania jednowy-
miarowego wektora cech opisujacego chmure punktow.

Lokalna agregacja cech

Podejscie zaprezentowane przez autorow PointNetu pozwala na uzyskanie globalnej agre-
gacji cech, co nie zawsze jest pozagdanym efektem. Z tego powodu szeroko badane byly
mozliwoS$ci uzyskania lokalnej agregacji cech. Zrealizowano ja rozszerzajac metode pier-
wotng i tworzac sie¢ PointNet++ [98]. W sieci tej, po etapie probkowania i grupowania
chmury punktéw, uzyto sieci PointNet dla kazdej z grup punktéw. W ten sposéb nie
mozna byto jednak znaleZ¢ informacji o wplywie poszczegdlnych punktéw na inne punkty
w klastrze, co rozwigzano w sieci PointWeb [158].

W niektérych rozwiazaniach ktadziony jest nacisk na reprezentacje chmury punktéw,
poniewaz losowe probkowanie moze prowadzi¢ do negatywnych efektow, wymagajacych
zniwelowania [46]. Zamiast tego mozna zastosowac inny rodzaje probkowan wykorzy-
stujacy porzadkowanie punktéw w oparciu o krzywe wypelniajace powierzchnie (jak np.
krzywa typu Z-order stosowana w sieci [16]). PodejScie takie znane jest z algorytméw
grafiki komputerowej i pozwala na przechowywanie blisko siebie w pamigci (i na krzy-
wej) punktéw, ktére sg geometrycznie bliskie. Inne stosowane metody to uproszczenie
reprezentacji chmury punktow poprzez zastosowanie mapy samoorganizujacej [62, 68],
czy tez podzial danych na kontur oraz wnetrze [144].

Préba uzycia sieci splotowej bezposrednio na chmurze punktéw wymaga okreslenia
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1 modyfikacji operacji splotu, ktéra dostosowane beda do pracy z takim typem danych.
Jedna z mozliwosci jest uciaglenie chmury punktéw poprzez aproksymacje okreslonej
na niej funkcji 1 zastosowanie ciaglej operacji splotu [8]. Rozszerzeniem tego podejscia
jest postuzenie si¢ sferycznymi funkcjami jadra [97]. Podobng technikg, wykorzystujaca
ucigglanie operacji splotu oraz reprezentacj¢ jadra za pomocg sieci MLP, a takze aprok-
symacje chmury punktéw za pomocg estymacji jadrowej jest operator PointConv [141].
Nieco odmienng metoda obliczania splotu dla chmury punktow jest transformacja otocze-
nia rozpatrywanego punktu do takiej postaci, ktéra pozwala na zastosowanie typowego
splotu. Mozna to osiggna¢ z uzyciem MLP [71] lub wybierajac najblizej potozonych k
punktéw [63]. Niektore architektury realizujgce splot dla chmur punktéw umozliwiajg
ekstrakcje cech opisujacych geometryczne zaleznoSci miedzy punktami [79, 101], m. in.
z uzyciem wielomianéw Taylora [145].

Inne podejScie do zagadnienia lokalnej agregacji cech to wykorzystanie sieci grafo-
wych, w tym grafowych sieci splotowych [12, 112]. W takich sieciach, oprécz same;j
chmury punktéw, okre§lona jest struktura sgsiedztw okreslajaca blisko$¢ tych punktow.
Struktura ta moze podlegac¢ uczeniu lub nie. Wsrdd sieci grafowych mozna wyrézni¢ dwie
kategorie [67]: spektralne 1 przestrzenne. W podejsSciach spektralnych [60] konwolucje
grafowe wykorzystuja rozktad wzgledem wartoSci wlasnych macierzy Laplace’a skojarzo-
nej z grafem (ang. Laplacian matrix - jest r6znicg macierzy diagonalnej okreSlajacej rzad
wierzchotka i macierzy sgsiedztwa). Przyktadowa siecig bazujaca na podejsciu spektral-
nym jest PointWavelet [139]. Z kolei sieci przestrzenne wyznaczaja sploty bezposrednio
z macierzy sasiedztw grafu, jak np. w sieci PointNGCNN [83].

Wadg pierwszych przestrzennych grafowych sieci splotowych, takich jak ECC [115],
byla niezmienno$¢ grafu sagsiedztwa w kolejnych warstwach sieci. OdejScie od takiego
mechanizmu zaprezentowano w architekturze Dynamic Graph CNN (DGCNN) [136]. W
kazdej warstwie graf generowany jest dynamicznie w oparciu o algorytm k-NN, a cechy
sg liczone w oparciu o autorski operator EdgeConv, stosowany na grafie rozpi¢tym na lo-
kalnym sgsiedztwie danego punktu. Architektura ta zyskata popularno$¢ i byta rozwijana
w réznych wersjach np. [157], czy tez w [135], gdzie wykorzystano ja do jednoczesne;j
detekcji wielu obiektéw. Innym kierunkiem rozwoju przestrzennych grafowych sieci splo-
towych jest definiowanie ich w taki sposob, by jadro splotu bylo adaptacyjne [138]. W
niektorych architekturach mozliwe jest uczenie nie tylko wag jadra, ale i jego ksztattu [75].

W pracy z chmurami punktéw zastosowanie znalazt r6wniez mechanizm uwagi (ang.
Attention), pierwotnie stosowany w modelach jezykowych. Uzyto go m. in. w strukturze
PointTransformer [159] czy w Point Attention Transformer [147]. W tym drugim modelu
uzyto tzw. mechanizm Group-Shuffle Attention, ktéry jest mniej kosztowny obliczeniowo
niz Multi-Head Attention. Zaproponowano takze metode probkowania chmury punktéw,
ktora mozna uczy¢. Stosowane bywaja takze modyfikacje mechanizmu uwagi, takie jak
zastapienie przestrzennego okna uwagi poprzez trzy ortogonalne (dwuwymiarowe) ptasz-
czyzny [28]. W niektorych podejSciach uzywane jest rowniez potaczenie mechanizmu
uwagi z grafowym splotem [15, 132].
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Globalna agregacja cech

Nieco wezszg grupe stanowig metody uzywajace globalnej agregacji cech. Zaliczajg si¢ do
nich m. in. modele oparte o architekture transformera. Jednym z nich jest Point Transfor-
mer [29], w ktérym zastosowano trenowalny modut do wyboru najwazniejszych lokalnych
cech oraz lokalno-globalny mechanizm uwagi. Znana z modelu BERT [24] koncepcja ma-
skowania rowniez moze zosta¢ przeniesiona na chmury punktéw [91, 152]. Spotykane sg
takze rozwigzania ta kie jak obliczenie samouwagi na wybranych punktach punktach [11],
kilkukrotne stosowanie tego mechanizmu dla mapy cech w r6znych skalach [43] czy mo-
dyfikacje jego dziatania [41]. Podobnie jak w przypadku agregacji lokalnej, transformery
bywaja taczone z sieciami grafowymi [81, 99, 130], niekiedy z jednoczesna modyfikacja
mechanizmu uwagi [82].

Na potrzeby globalnej agregacji cech stosowany bywa réwniez modut globalny [134].
Jednym z przyktadéw jego uzycia jest sie¢ PointASNL [146], wykorzystujaca adaptacyjne
probkowanie punktéw. Podejscie takie jest odporniejsze na szum, ktdry towarzyszy czesto
danym rzeczywistym. Mozna tez stosowac agregacje punktow lezacych na krzywych [143].

Rekurencyjne sieci neuronowe réwniez mogg by¢ stosowane w pracy z chmurami
punktéw, w szczegdlnoSci w polgczeniu z innymi metodami, np. PointNet [30], Point-
Net++ [137] lub mechanizmem uwagi [78].

Podsumowujac: metody pracujace bezpoSrednio na chmurze punktow sa ciekawym
kierunkiem badan. W przeciwienistwie do metod opartych na splocie dla typowych obra-
z6éw rastrowych 2D 13D, pozwalaja na stosowanie globalnej agregacji cech, ktorej wada jest
jednak koszt obliczeniowy. Metody pracujace na chmurze punktéw mozna implemento-
waé bezposrednio z uzyciem biblioteki PyTorch. Pewna liczba procedur wspomagajacych
obliczenia na chmurach punktéw oraz sieciach grafowych zostala zebrana w bibliotece
PyTorch Geometric [34].

Metody oparte o hybrydowa reprezentacje

W pracy z chmurami punktéw stosowane sg rowniez metody oparte o hybrydowa reprezen-
tacje danych. Przyktadem takiego podejscia jest PointGrid [66], gdzie w kazdym punkcie
siatki zawarta jest taka sama liczba punktow. Spotyka si¢ rOwniez sieci pozwalajace na
faczenie reprezentacji danych w postaci chmury punktéw i wielowidokowej [150] oraz
wyrenderowanego obrazu 2D z obrazem 3D [4]. Innym podejSciem jest jednoczesne uzy-
wanie reprezentacji w postaci wokseli oraz chmury punktéw [80, 89, 154]. Metode takg
mozna stosowaé migdzy innymi wykorzystujac PointNet [114] czy tez PointNet++ [55].
Reprezentacje punktowo-wokselowa spotka¢ mozna rowniez w przypadku sieci grafo-
wych.

Omoéwienie wybranych architektur

W oparciu o wykonany przeglad literatury wybrano kilka metod, ktére stanowity roz-
wigzania referencyjne w czeSci eksperymentalnej. Wyselekcjonowane zostaty nast¢pujace
modele, pracujace bezposrednio na chmurze punktow:

— PointNet — jako historycznie pierwsza metod¢ pracujgcg na chmurze punktéw,

— DGCNN - jako przyktad sieci grafowej wykorzystujacej lokalng agregacje cech,
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— PointCloudTransformer — jako przyktad metody wykorzystujacej globalng agrega-
cje cech oraz jako przyktad transformera.
Powyzsze modele pracujg na chmurach punktéw o statej wymiarowosci. Co za tym
idzie, dla zmiennej liczby punktéw w poszczegdlnych klatkach konieczne jest probkowanie
danych.

PointNet

PointNet (rysunek 2.6) to historycznie pierwsza sie¢ gleboka, ktdra pozwala na prace
bezposrednio na chmurze punktéw, bez wykonywania projekcji czy tez wokselizacji.
Przyjmuje ona na wejSciu macierz o wymiarze n X 3, gdzie n to liczba punktéw, opisywa-
nych przez trzy cechy. Liczbe cech mozna zmodyfikowaé w razie potrzeby, na przyktad
dodajac informacje o kolorze w formacie RGB.

Waznym elementem sieci jest modut T-net, ktéry znajduje macierz przeksztatcenia afi-
nicznego o wymiarze 3 X 3. Przeksztalcenie to jest wykonywane, by sprowadzi¢ wejSciowa
chmure punktéw do przestrzeni kanonicznej. Takie dziatanie ma zapewni¢ translacyjng i
rotacyjng niezmienniczo$¢ cech. Podobne dzialanie wykonywane jest w celu wyréwnania
cech (macierz przeksztalcenia ma wymiar 64 X 64). Oprécz tego w sieci wykorzystywane
s standardowe warstwy geste.

W koricowym segmencie sieci wykonywana jest agregacja cech, ktdrej efektem jest
1024-elementowy wektor opisujacy catg chmure punktéw. Do agregacji wykorzysywana
jest symetryczna funkcja, taka jak max pooling.

Dynamic Graph CNN

Dynamic Graph CNN (rysunek 2.7) to grafowa sie¢ przestrzenna, wykorzystujaca lo-
kalng agregacje cech. Architektura ta oparta jest o operator EdgeConv, ktéry ma stanowi¢
odpowiednik splotu dla struktur grafowych. Dodatkowa innowacja, w stosunku do wcze-
S$niejszych grafowych sieci splotowych, jest aktualizacja grafu lokalnego sgsiedztwa po
kazdej warstwie. Ma to na celu dazenie do tworzenia grafu w ten sposéb, by obejmowat
punkty podobne sematycznie.

DGCNN przyjmuje na wejScie chmure punktéw o wymiarze n X f, gdzie f to liczba
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Rysunek 2.6: Architektura sieci PointNet dla zadania klasyfikacji. (Zrédto: modyfikacja obrazu
z pracy [13])
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Rysunek 2.7: Architektura sieci DGCNN dla zadania klasyfikaciji. (Zrédto: modyfikacja obrazu z
pracy [136])
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Rysunek 2.8: llustracja dziatania operatora EdgeConv. Po lewej: Obliczanie cechy krawedzio-
wej e;; dla pary punktowx; oraz y;.Po prawej: dziatanie operatora na grafie — agreguje on cechy
krawedziowe powigzane ze wszystkimi krawedziami wychodzgcymi z kazdego potaczonego
wierzchotka. (Zrédto: na podstawie [136])

cech. Chmura ta jest nastepnie poddawana — podobnie jak w PointNecie — transformacji
do przestrzeni kanonicznej. Macierz przeksztatcenia (o wymiarze 3 X 3) jest estymowana z
uzyciem wektora, ktéry zawiera informacje o wspétrzednych wszystkich punktow, a takze
informacje o réznicy wspétrzednych migdzy ich k najblizszymi punktami.

Przeksztatlcona chmura punktéw jest nastepnie kilkukrotnie poddawana operacji Ed-
geConv, a wszystkie wyniki sg taczone 1 agregowane z uzyciem Max Poolingu i liniowych
warstw gestych do jednowymiarowego wektora cech (rysunek 2.8).

Doktadniejszego omdéwienia wymaga operator EdgeConv (rysunek 2.8), ktéry ma
stanowi¢ grafowy odpowiednik operacji splotu. Operacja ta polega na obliczeniu warto$ci
cechy dla wybranego punktu x; w oparciu o wartosci sasiednich punktow — a wiec jest
to analogia do dziatania splotu na sasiednich pikselach. Lokalne sasiedztwo punktu x;
wybierane jest z uzyciem algorytmu kNN, a nastepnie jest na nim rozpinany skierowany
graf. Dla kazdej pary punktéw x; oraz x; liczona jest cecha krawedziowa z uzyciem warstw
gestych. Po obliczeniu cech krawedziowych dla wszystkich par punktéw jest wykonywana
ich agregacja z uzyciem symetrycznej funkcji — mozna uzy¢ operatora uSredniajacego lub
max poolingu.

Autorzy metody dowiedli w pracy [136], ze metoda jest permutacyjnie niezmiennicza
oraz czg¢Sciowo niezmiennicza dla translacji.
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Rysunek 2.9: Architektura sieci Point Cloud Transformer dla zadania klasyfikaciji.
(Zrédto: modyfikacja obrazu z pracy [41])
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Rysunek 2.10: Architecture modutu Offset-Attention. (Zrédto: na podstawie [41])

Point Cloud Transformer

Sie¢ Point Cloud Transformer (rysunek 2.9) jest tak naprawde enkoderem i podobnie jak
wczeSniejsze modele przyjmuje wejScie w postaci chmury punktéw o wymiarze n X f.
Pierwszym elementem architektury PCT jest warstwa kodujaca wejscie do przestrzeni
o wigkszej wymiarowoSci, w ktdrej tatwiej wyrazi¢ zaleznoSci mi¢dzy punktami. Tak
przetworzona chmura punktéw stanowi wejscie do sekwencji czterech modutéw uwagi,
ktérych zadaniem nauczenie si¢ bogatej semantycznie i rozrézniajacej reprezentacji dla
kazdego punktu. WyjScia z wszystkich warstw uwagi sa taczone 1 przekazywane na wejscie
do warstwy liniowej, a nast¢pnie poddawane max- i average poolingowi. Ostatnig cze¢Scig
sieci jest sekwencja gestych warstw liniowych.

Na rysunku 2.10 przedstawiono architektur¢ modutu uwagi. Elementy oznaczone jako
switch wskazujg miejsca, w ktérych mozna dokona¢ zmiany, by uzyska¢ mechanizm samo-
uwagi (linie przerywane) lub Offset-Attention (linie ciaglte). Gtéwna r6znica mechanizmu
Offset-Attention w stosunku do standardowej samouwagi jest taka, ze wyjsScie z opisy-
wanego modutu jest offset (réznica) pomiedzy cechami uzyskanymi przez samouwage a
cechami wejSciowymi.
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lokalizacji i orientacji

W niniejszym rozdziale zawarto opis architektur rzadkich splotowych sieci neuronowych,
ktére zaprojektowano w ramach badan. Sieci te dedykowane sa zadaniom lokalizacji i
orientacji i pracowaly (poza jednym wyjatkiem) z obrazami tréjwymiarowymi poddanymi
wokselizacji.

Zestawienie wykorzystanych w pracy modeli przedstawiono w tabeli 3.1. Umieszczono
w niej réwniez informacje o modelach referencyjnych, ktére wykorzystano w czesci ekspe-
rymentalnej. Badania wykonywane byly w Srodowisku jezyka Python z wykorzystaniem
frameworka Pytorch [93]. Pakiet spconv dostarczyl implementacje warstw rzadkich, w
szczegblnosci rzadkie warstwy splotowe (SSC) oraz rzadkie warstwy poolingu. Dla celow
weryfikacji jednej z hipotez badawczych wybrane architektury zostaly przygotowane w
dwdch wariantach tj. z warstwami rzadkimi oraz ggstymi.

Sieci te skfadajg si¢ z warstw obstugujacych dane reprezentowane w sposéb rzadki, jak
rowniez z warstw dostosowanych dla danych gestych. Wybo6r miejsca w sieci, w ktéorym
przechodzi si¢ z reprezentacji rzadkiej na gesta, byt rowniez przedmiotem badan. Przejscie
do reprezentacji gestej jest zwykle koniecznie, gdyz na koficowych etapach przetwarzania
(czesto po zastosowaniu wielu operacji poolingu) cechy posiadajg coraz wigkszy stopiefi
wypelnienia co powoduje, ze zysk z operacji wykonywanych w sposéb rzadki staje si¢

Tabela 3.1: Zestawienie modeli wykorzystanych w badaniach.

| Model | Architektura | Liczba parametréw |
| LineCNN2D | autorska | 416040 |
| SlicingCNN3D | autorska | 4017966 |
| SimpleCNN3D | autorska | 128193 |
‘ DroneCropCNN3D ‘ autorska ‘ 114178 ‘
‘ ProjectionCNN3D ‘ autorska ‘ 326529 ‘
| PointNet | referencyjna | 3463376 |
| Dynamic Graph CNN | referencyjna | 1764567 |
| PointCloudTransformer | referencyjna | 2735751 |
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niewielki.

W przypadku wigkszoSci modeli starano si¢ je projektowaé w sposob wykorzystu-
jacy wiedze o rozwigzywanym zadaniu. Przyktadowo dla jednej z sieci dla zadania lo-
kalizacji wykonywano projekcje tréjwymiarowego wyjscia z warstwy splotowej na trzy
plaszczyzny: XY, XZ, YZ. Konstruujac sieci badano tez wizualnie cechy uzyskiwane na
poszczegblnych etapach przetwarzania, czyli wyjscia z poszczegdlnych warstw. Interesu-
jace jest sprawdzenie, czy cechy te staja si¢ niezalezne oraz czy sg skorelowane z cechami
badanych obiektéw. Przyktadowo dla jednej z sieci rozpoznajacych kat obrotu drona za-
obserwowano efekt rozdzielenia wejSciowego obrazu na korpus drona oraz jego ruchomg
kamere¢ poktadowa.

LineCNN2D

Sie¢ LineCNN2D to jedyna zaprojektowana sieé, ktéra pracuje z obrazami dwuwymiaro-
wymi. Na wejSciu przyjmuje jednokanatowy (w skali szaroSci) obraz w rozdzielczosci 4K
(3840 x 2160). Sie¢ byta uczona na podstawie syntetycznie generowanego zbidr obrazow,
przedstawiajacych lini¢, ktéra ma na jednym z koficow dotgczony okrag. Zadaniem sieci
bylo przewidzenie:

— kata, pod jakim obrdcony jest obiekt,
— pozycji x i y obiektu we wspétrzednych obrazu,
— grubosci obiektu.

W architekturze tej (rysunek 3.1 po lewej) wyrdzni¢ mozna trzy galezie, odpowiadajace
wyzej wymienionym zadaniom. Kazda z gatezi sktada si¢ z czesci rzadkiej, wykorzystu-
jacej SSC, czesci gestej, ktora zawiera typowe operacje splotu, oraz czesci linowej, ktora
dokonuje predykcji w oparciu o wyekstrahowane cechy.

Dla podsieci odpowiedzialnej za predykcje kata zastosowano splot o stosunkowo du-
zym rozmiarze jadra (11 x 11). Kierowano si¢ przy tym ideg obj¢cia mozliwie najwigkszej
czesci obiektu filtrem splotowym. Z podobnych powodéw bezposrednio po pierwszej war-

stwie splotowej wykonano max pooling o duzym rozmiarze (5 X 5), oraz splot z jadrem
5 X .

Dla zadania lokalizacji uzyto natomiast poczatkowo mniejszy filtr (3 X 3), a redukcje
wymiarowosci wykonywano za pomocg wielokrotnego stosowania max poolingu o nie-
duzym rozmiarze (3 X 3 lub 2 X 2). Jedna z operacji max poolingu (o wymiarze 1 X 2)
zmienita ksztalt obrazu tak, by byt on blizszy kwadratowemu. Korzystajac z warstw splo-
towych stworzono natomiast duzg liczbe kanatéw (maksymalnie 128). Z kolei dla zadania
predykcji grubosci obiektu stworzono mato rozbudowang architekture, w ktérej najwyzsza
uzyskana liczba kanatow to cztery.

Na rysunku 3.2 przedstawiono a) przyktadowe wejscie do sieci oraz wyjscia z rzadkich
blokéw warstw splotowych - odpowiednio b) kata, ¢) pozycji, d) grubosci . Na schemacie
sieci zaznaczono miejsca, z ktérych pozyskano narysowane wyjscia.

Na potrzeby dowodzenia tezy stworzono odpowiednik tej architektury, ktéry wykorzy-
stuje wylacznie typowe operacje splotu i pracuje z danymi gestymi.
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Rzadkie sieci splotowe w uktadach sterowania z wizualnym sprzezeniem zwrotnym

3.2

b)

Rysunek 3.2: Architektura LineCNN2D: a) przyktadowe wejscie do sieci oraz wyekstrahowane
cechy przez podsieci b) dla kata c) dla pozycji d) dla grubosci (cechy wskazano na rys. 3.1)
(Zrédto: opracowanie wlasne)
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SlicingCNN3D

SlicingCNN3D (rysunek 3.1 po prawej) to sie¢ przyjmujaca na wejscie trojwymiarowy
rzadki obraz jednokanalowy o rozdzielczoSci 300 x 300 x 300. Sie¢ byla trenowana na
danych syntetycznych, gdzie rozpoznawany byl obiekt o ksztalcie samolotu. Zadaniem
sieci jest pomiar potozenia obiektu oraz predykcja jego katéw obrotu w osiach X, Y 1 Z.

W tym celu obraz wejSciowy jest przetwarzany przez wspdlng warstwe splotowa, z
ktorej wyjScie stanowi obraz dwukanatowy. Wstepnie przetworzony obraz stanowi wejscie
do dwdch podsieci — oddzielnej dla pozycji oraz oddzielnej dla kata.

Podsie¢ dla pozycji ztozona jest z dwéch czesci splotowych (rzadkiej i gestej) oraz
czesci liniowej. W czesciach splotowych (za wyjatkiem pierwszej warstwy) stosowane sa
mate filtry — o rozmiarze 3 X 3. Uzycie splotéw oraz max poolingu pozwala na uzyskanie
64 cech, na podstawie ktérych cze¢$¢ liniowa wykonuje predykcje potozenia drona w osiach
X, YiZ.

Podsie¢ dla kata rowniez ztozona jest z dwdch czesci splotowych oraz czesci linio-
wej. Rozni si¢ jednak ona istotnie w sposobie przetwarzania obrazu. W czeSci rzadkiej
uzyto operatora splotu SSC z rozmiarem filtra 10 X 10 X 10, co ma pozwoli¢ na uzyskanie
wysokich wartosSci cech dla tego obszaru obrazu, w ktérym potozony jest obiekt. Z kolei
w czescl gestej wykonywana jest operacja unfold 3D, ktéra polega na podziale tréjwy-
miarowego obrazu na nieduze fragmenty szeScienne. Docelowo, w jednym (lub kilku z
nich) powinien znaleZ¢ si¢ rozpoznawany obiekt. Operacja unfold zaniedbuje informacje
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o polozeniu, natomiast wzmacnia informacje o orientacji. Finalnie uzyskiwane sa 64 ce-
chy, z uzyciem ktdrych cze¢s¢ liniowa przewiduje katy obrotu drona wzgledem osi uktadu
wspotrzednych. Zastosowanie operacji unfold znacznie podniosto doktadno$¢ przewidy-
wania kata. Niestety operacja ta nie zostatla zaimplementowana w postaci rzadkiej (nie
jest dostepna w pakietach torch.sparse oraz spconv), stad konieczne bylo jej wykonanie
w postaci gestej (z uzyciem pakietu PyTorch), co powoduje niepotrzebny narzut pamig-
ciowy. Optymalne bytoby wykonanie tej operacji w postaci rzadkiej, a nast¢pnie przejscie
do postaci gestej po zmniejszeniu liczby kanalow.

Na rysunku 3.3 przedstawiono a) przyktadowe wejscie do sieci oraz b) efekt dziatania
operacji unfold po przetworzeniu cech z uzyciem jednej warstwy splotowe;j.

Podobnie jak dla poprzedniego modelu, stworzono odpowiednik tej sieci pracujacy
wylacznie z danymi gestymi.

» B
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+ 8 + 880 » 08

Rysunek 3.3: Przyktadowe wejscie do sieci SlicingCNN3D oraz efekt dziatania splotu po ope-
racji unfold (prezentowane cechy wskazano na rysunku 3.1) (Zrédto: opracowanie wtasne)
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3.4
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Rysunek 3.4: Schemat sieci SimpleCNN3D. (Zrédto: opracowanie wtasne)

SimpleCNN3D

Kolejna z przestawianych architektur to SimpleCNN3D (rysunek 3.4), ktérej zadaniem
jest predykcja katow pomiedzy cztonami ramienia robota na podstawie obrazu tréjwymia-
rowego o rozdzielczosci 750 X 750 X 1375. Warto zwrdci¢ uwage, ze dane geste przy takiej
rozdzielczosci mialyby rozmiar rzedu 7 - 108, Sie¢ ta ma stosunkowo prosta budowe i nie-
duzg liczbe parametréw (128193). Jest to wynik zatozenia przyjetego przy projektowaniu
— sie¢ powinna umozliwia¢ predykcje z szybkoscig kilkudziesieciu probek na sekunde
przy wykorzystaniu wyltacznie jednego rdzenia procesora.

Sie¢ zbudowana jest z sekwencji siedmiu blokéw, z ktérych kazdy zawiera rzadka war-
stwe splotowa 1 warstwe maxpooling. Finalnie uzyskiwany jest wektor 4160 cech opisuja-
cych obraz. Stanowi on wejScie do czesci liniowej, ktora przewiduje katy charakteryzujace
ulozenie cztonéw robota.

DroneCropCNN3D
DroneCropCNNS3D (rysunek 3.5) jest siecig przyjmujacg na wejscie trzykanalowy obraz
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Rysunek 3.5: Architektura sieci DroneCropCNN3D. (Zrddto: opracowanie wtasne)
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Rysunek 3.6: Przyktadowe wejscie oraz wyjscia z wybranych warstw sieci DroneCropCNN3D.
(Zrédto: opracowanie wtasne) .

tréjwymiarowy o wymiarze 38 X 40 X 40, ktéry przedstawia wycigtego i skadrowanego
drona. Zadaniem sieci jest ustalenie orientacji drona, tzn. przewidzenia kata obrotu w
osiach X, Y 1 Z. Dodatkowo, na potrzeby wzmocnienia przewidywania kata obrotu w osi
Z, sie¢ przewiduje potozenie kamery zamontowanej na dronie, ktdra jest jego charaktery-
stycznym elementem.

Jednym z gtéwnych elementéw sieci jest blok wspdlnych warstw splotowych. Efekt
jego dziatania stanowi wejScie do szesSciu sekwencji warstw. Trzy z nich dedykowane
sa katom obrotu — odpowiednio w osiach X, Y i Z. Dwa bloki stuzg do wspomagania
predykcji katow, a ostatni stuzy do ekstrakcji cech odpowiedzialnych za przewidywanie
polozenia kamery.

Efektem dziatania warstw splotowych jest kompaktowy opis sceny, stanowiacy wejscie
do gestych warstw liniowych. Do predykcji katéw roll 1 pitch uzywanych jest 48 cech, do
yaw 128 cech, a do pozycji kamery 64 cechy.

Na rysunku 3.6 przedstawiono a) przyktadowe wejscie do sieci. Przedstawiono row-
niez wyjscia z wybranych warstw splotowych. Na czesci b) rysunku (wyjscie z 1. bloku
warstw splotowych) widac, ze jeden z kanaléw wyjSciowych zawiera wylacznie kamerg
drona, podczas gdy kanat inny zawiera drona pozbawionego kamery. Na rysunkach c) i d)
przedstawiono wyjScia z warstw wspierajacych predykcje katow. Dodatkowo na schemacie
sieci (rysunek 3.5) oznaczono miejsca, w ktérych pobrano dane do rysunkéow.

ProjectionCNN3D

Na rysunku 3.7 przedstawiono architekture sieci ProjectionCNN3D. Sie¢ tg zastosowano
w zadaniu predykcji lokalizacji i orientacji drona na podstawie rzadkiego obrazu trdj-
wymiarowego o rozdzielczoSci 545 X 545 x 545. W tym przypadku dane geste miatyby
rozmiar rzedu 108, Sie¢ uczona byta z uzyciem danych rzadkich pozyskanych z kamery
gleiu ZED 2i. Dodatkowo sie¢ umozliwia przewidzenie pozycji kamery drona, aczkolwiek
opcja ta dodana zostala wylacznie na potrzeby treningu modelu — dzigki temu uzyskano
lepsza doktadnos$¢ przewidywania kata obrotu drona.

Siec ta posiada blok preprocessingu 3D, ktory sktada si¢ z rzadkich warstw splotowych
SSC, jednostek odcinajagcych RelLu oraz poolingu usredniajgcego. Kluczowa i unikalng
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Rysunek 3.8: Sie¢ ProjectionCNN3D: a) przyktadowe wejscie; projekcje na ptaszczyzny b) X Z,
c) YZ, d) XY, po 4 kanaty na kazdy z rzutéw. (Zrédto: opracowanie wtasne)

cecha tej sieci sg rzadkie projekcje przetworzonego obrazu tréjwymiarowego do podprze-
strzeni dwuwymiarowych i jednowymiarowych (rzuty na plaszczyzny XY, XZ 1 YZ oraz
osie X, Y, Z). Operacja projekcji powinna sprzyja¢ zadaniu lokalizacji drona w osiach X,
Y i Z. Zastosowanie tego rodzaju projekcji motywowane jest rowniez tym, ze powinny
by¢ one pomocne w ustalaniu kata obrotu drona w osi Z — poniewaz kat ten jest dobrze
widoczny w rzucie na plaszczyznie XY. Na rysunku 3.8 przedstawiono przyktadowe wej-
Scie do sieci oraz rezultat projekcji na trzy ptaszczyzny: XZ, YZ oraz XY . Poniewaz dron
wychyla si¢ w nieznacznym stopniu w osiach X 1Y, projekcja na ptaszczyzne XY wydaje
si¢ szczegdlnie przydatna dla predykcji kata obrotu w osi Z.

Po wykonaniu projekcji dane sg przetwarzane w sposOb gesty — w oparciu o geste
bloki 2D (po jednym dla kata, pozycji 1 pozycji kamery) oraz blok pomocniczy, operujacy
na gestych danych jednowymiarowych. Za predykcje odpowiedzialne sa bloki liniowe,
przyjmujace na wejscie 48 cech (kat) oraz 56 cech (pozycja drona i pozycja kamery).
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4.1

Wyniki badan eksperymentalnych

Srodowisko badawcze

Badania prowadzono w Laboratorium Automatyki Mobilnej Wydzialu Informatyki ZUT
(rysunek 4.1). W wyposazeniu laboratorium znajduja si¢ m. in.:

— kamery RGB,

— dwie kamery glebi Intel RealSense D435,

— dwie kamery glebi ZED 2i,

— kamera zdarzen SilkyEvCam (VGA),

— cztery roboty mobilne iRobot 650,

— rami¢ robota uArm Swift Pro,

— dwa drony Parrot ANAFI,

— dron Parrot Bebop 2.

Dodatkowo laboratorium wyposazone jest w dwa komputery o nast¢pujacych parametrach:

— 8-rdzeniowy procesor Intel(R) Core(TM) 17-10700 CPU @ 2.90GHz,

128 GB pamieci RAM DDR 4,

karta graficzna NVIDIA GeForce RTX 3090 (24 GB),
dysk NVMe PCle 4.0 x4,

dysk HDD,

— karta sieciowa 1 karta Wi-Fi.

Oprocz tych jednostek dostepny do badan byl takze serwer obliczeniowy Wydziatu In-
formatyki, wspétdzielony pomiedzy wszystkich zainteresowanych pracownikéw. Serwer
wyposazony jest w:

— 2 procesory AMD EPYC 7H12 (kazdy z nich posiada 64 rdzenie),

— 8 kart graficznych NVIDIA A100 40 GB,

— 4TB RAM,

— 20 TB przestrzeni dyskowe;.

Serwer umozliwia tworzenie maszyn wirtualnych i konfigurowanie ich z dosy¢ duzg swo-
boda, z wyjatkiem kart graficznych — do jednej maszyny moze by¢ przypisana maksymalnie
jedna karta (ewentualnie jej cze¢S¢, np. 1/7).

Centralnym punktem laboratorium jest metalowa klatka o wymiarach 5.4 X 4.1 X 3 m
(rysunek 4.1), ktéra stanowi obszar operacyjny dla badan zwigzanych z dronami i robotami
mobilnymi. Klatka pokryta jest siatkg ochronna, ktéra zabezpiecza przed wylotem drona
poza jej obszar.

W badaniach wykorzystywano Srodowiska jezyka Python jako gtéwne Srodowisko
obliczeniowe — wraz z dostepnymi bibliotekami, w tym gtéwnie: Pytorch, spconv, opencyv,
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Rysunek 4.1: Wyposazenie Laboratorium Automatyki Mobilnej. Po lewej — u goéry kamera
zdarzen, na dole drony oraz ramie robota. Po prawej: widok na klatke oraz roboty mobilne.
(Zrédto: opracowanie wtasne)

numpy, scipy, matplotlib, pandas.

4.2 Hipotezy badawcze

Gléwna teza badawcza brzmi: ,,Uwzglednienie rzadkoSci sygnaléw wejsciowych umozli-
wia opracowanie wydajniejszych (tj. szybszych z punktu widzenia predykcji, przy utrzy-
maniu jakoSci predykcji) struktur sieci neuronowych w stosunku do klasycznych rozwiazan
referencyjnych, w tym pracujacych na danych gestych.”. Teza ta byta weryfikowana w za-
daniach zwiazanych ze sterowaniem robotéw mobilnych z wykorzystaniem wizyjnych
toréw pomiarowych, gtéwnie do pomiaréw lokalizacji i orientacji sterowanych obiektéw.
Z teza badawcza zwigzane s3 zagadnienia pomocnicze oraz dodatkowe pytania badawcze:
1. Czy z wykorzystaniem sieci splotowych mozna rozwigza¢ zadania lokalizacji i
orientacji? Jakie cechy i elementy struktur sieci sg korzystne z punktu widzenia
zadarh wyznaczania lokalizacji i orientacji?
2. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalaja na osiagnie-
cie wysokiej jakosci predykc;ji?
3. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalajg na szybsze
1 oszczedniejsze pamigciowo uczenie niz sieci geste?
4. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalajg na szybsza
1 oszczgdniejsza pamigciowo predykcje niz sieci geste?
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4.3

Jakos$¢ predykcji nalezy traktowaé w odniesieniu do doktadnosci sensora pomiaro-
wego. Przez wysoka jakoS¢ rozumie si¢ tu btedy na poziomie poréwnywalnym lub niz-
szym od bledow wprowadzanych przez system pomiarowy. Dwa ostatnie pytania dotyczace
przetwarzania danych rzadkich wymagaja rowniez pewnego komentarza. Odpowiedzi na te
pytania wydajg si¢ oczywiste w Srodowisku jednowatkowym, jednak jak pokazuja ekspe-
rymenty oraz analiza sposobu wykonywania operacji nie sg one oczywiste, gdy obliczenia
sa wykonywane na kartach obliczeniowych w Srodowisku wielowatkowym.

Srodowisko kart obliczeniowych jest dobrze dostosowane do obliczen na macierzach
gestych 1 wiele algorytméw numerycznej algebry liniowej ma swoje wersje dla Srodo-
wisk pracujacych réwnolegle. Z drugiej strony wiele operacji na macierzach rzadkich
nie zachowuje stopnia rzadkoSci. Przyktadowo wynik mnozenia macierzy rzadkich moze
by¢ gesty i w ogdélnosci trudno wypowiedzie€ si¢ na temat wypetnienia wyniku iloczynu
dwéch macierzy rzadkich, natomiast analiza zlozonosci obliczeniowej jest zagadnieniem
nietatwym nawet w przypadku jednowatkowym (por. [3]). Podobnie jest w przypadku
operacji splotu, ktéra zwykle zwigksza stopien wypelnienia macierzy wynikowej, tak jak i
operacja poolingu. Z tych powodéw w rzadkich sieciach splotowych wykorzystuje si¢ ope-
racje Submanifold Sparse Convolution zamiast zwyktego splotu, ktéra — kosztem utraty
niektérych wlasnosci splotu — zachowuje stopieit wypetnienia. Ponadto jest dos$¢ istotna
roznica pomi¢dzy zagadnieniem uczenia oraz predykcji. W przypadku uczenia na danych
rzadkich niewatpliwa przewaga polega na mozliwoSci przestana wiekszej liczby probek
w pojedynczym wsadzie, jednak w zagadnieniu predykcji w trybie on-line przesytamy
na kart¢ pojedynczg probke w czestosci zdeterminowanej przez czestotliwo$¢ urzadzenia
pomiarowego. Na wszystkie wyzej wymienione aspekty kladziony byl nacisk w trakcie
eksperymentow.

Przygotowanie eksperymentow

W ramach empirycznego uzasadniania tez badawczych przeprowadzono kilka ekspery-
mentéw o réznym stopniu ztozonos$ci, w trakcie ktérych powstaly autorskie zbiory danych
oraz autorskie architektury splotowych sieci neuronowych. Wytrenowane modele wyko-
rzystane zostaly w zadaniach §ledzenia i sterowania robotami z wykorzystaniem sensoréw
wizyjnych.

Rozpoczeto od dwéch badan wstepnych wykonanych na danych syntetycznych. Ba-
dania te prowadzono na wygenerowanych danych dwu- i tréjwymiarowych (Line2D oraz
Plane3D). W eksperymentach tych nie wykorzystywano sensorow wizyjnych bezposred-
nio — uzyto tylko symulowanych danych, zblizonych do uzyskiwanych z sensoréw. Celem
byta weryfikacja podstawowych zatozen dotyczacych sieci splotowych wykorzystujacych
warstwy rzadkie.

Kolejne trzy eksperymenty wykonano na rzeczywistych stanowiskach badawczych z
wykorzystaniem kamer RGB oraz kamer glebi, byly to kolejno:

1. Zadanie sterowania robotami mobilnymi z wykorzystaniem pomiaréw wizyjnych

(zbiér iRobot4).
2. Zadanie obserwacji stanu ramienia robota za pomocg kamer glebi Intel RealSense
D435 (zbiér (uArm)).
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Tabela 4.1: Zadania i zbiory danych wykorzystywane w trakcie eksperymentdw.
Dane Opis Rozmiar Rozmiar
préby pojedyncze;j
(1. prébek)  prébki/ obrazu
Line2d Dane syntetyczne — odcinek, pre- oo 3840 x 2180
dykcja pozycji, kata obrotu oraz
grubodci (x,y, @, w).
Plane3d Dane syntetyczne — samolot w 3D, oo 300 x 300 x 300
predykcja pozycji (x,y,z), katow
obrotu (ay, @y, a;).
iRobot4 Sterowanie pozycja czterech robo- 34.1 GB 1280 x 720
téw mobilnych iRobot 650, predyk- (101 000)
cja pozycji i kata obrotu na podsta-
wie danych z kamery RGB (x, y, @).
uArm Predykcja stanu robota uArm Swift 5.4  GB 750x750x1375
Pro — katéw skrecenia 3 cztonéw (10440)
— na podstawie chmur punktéw z
dwoch kamer glebi Intel Realsense
(o, a1, @2).
Drone Dane dotyczace stanu (pozycji 1 136  GB 545 X 545 x 545
kata) drona Parrot ANAFI — obser- (803 740)
wacja na podstawie chmur punkéw
z kamery ZED 2i (x,y, z, @).
DroneCrop | Dane dotyczace stanu (kata) drona 15.7 GB 38 x 38 x 40
Parrot ANAFI — obserwacjanapod- (803 740)
stawie fragmentéw chmur punkéw z
kamery ZED 241, ktore przedstawiaja
wycietego drona ().
DroneSim | Dane dotyczace stanu (pozycjiika- 64.7 GB 545 X545 X 545
téow) drona Parrot ANAFI — obser- (1700 000)
wacja na podstawie chmur punkéw z
kamery ZED 2i (x,y, z, ax, ay, az).

3. Zadanie sterowania dronem z wykorzystaniem w torze sprz¢zenia zwrotnego kamery
glebi ZED 2i (zbiory Drone oraz DroneCrop).

Ostatni zrealizowany eksperyment stanowi rozszerzenie badari dotyczacych drona i
otwiera nowy kierunek badan, zwiazany z analiza jakoSci uczenia w Srodowisku symulo-
wanym pod katem mozliwoSci wykorzystania w Srodowisku rzeczywistym.

Charakterystyke probleméw i dane wykorzystywane w czesci eksperymentalnej przed-
stawiono w tabeli 4.1.
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4.4
4.4.1

Badania wstepne — dane dwuwymiarowe Line2D

Sformutowanie problemu i zbiér danych

W pierwszej czesci badan wstepnych skupiono si¢ na syntetycznych danych dwuwymiaro-
wych. Zadanie dotyczyto analizy mozliwo$ci wyznaczania pozycji oraz orientacji prostego
obiektu na obrazie 2D przy wykorzystaniu sieci splotowej. Przygotowano zbior danych
Line2D sktadajacy si¢ obrazow przedstawiajacych odcinek zakonczony z jednej strony
wypelnionym okregiem, a takze z pewng zawartosSciag szumu (rysunek 4.2). Poniewaz
dane generowane sg syntetycznie, w eksperymencie tym dysponujemy doktadng warto-
Scig etykiet tj. pozycji, kata obrotu oraz gruboSci. Kropka na korcu odcinka powoduje,
ze predykcja kata jest jednoznaczna — w przeciwnym wypadku predykcja bytaby dana
jedynie z doktadnoscia do obrotu o kat 180°.

Zbior ztozony byt z monochromatycznych (jednokanatowych) obrazéw w rozdzielczo-
Sci 4K (3840 x 2160), ktére generowano w sposéb losowy i1 nieznacznie zaszumiano tfo.
Dane byly generowane w dwoch réwnowaznych formach: rzadkiej i gestej. Zadaniem sieci
neuronowej byto ustalenie polozenia (x, y) obiektu w ukladzie wspdtrzgdnych obrazu, a
takze ustalenie kata obrotu (o € [—n, 7r]) oraz grubosci linii (6 — 15 pikseli). Kolor obiektu
zmienial si¢ w zakresie 200 — 255, a dlugos$¢ w zakresie 80 — 140 pikseli. Promieri okregu
wynosit dwukrotno$¢ grubosci linii.

W trakcie uczenia dane generowano losowo w sposob ciagly, natomiast wcze$niej
przygotowano rowniez oddzielny, niezmienny zbior testowy, ktory sktadat si¢ z 300 probek,
w ktorych obiekt przemieszcza si¢ po ksztalcie 6semki, jednoczesnie zmieniajac kolor i
grubos¢ (rysunek 4.3). Z danych uczacych wydzielono prébe walidujacg (okoto 10%),
ktérg wykorzystano do wlasciwego wyznaczenia momentu zakoficzenia procesu uczenia.

Rysunek 4.2: Przyktadowy obraz przedstawiajacy lokalizowany obiekt.
(Zrédto: opracowanie wtasne)
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Rysunek 4.3: Natozenie wszystkich obrazéw stanowigcych zbidr testowy dla zbioru przedsta-
wiajgcego linie. (Zrédto: opracowanie wiasne)

Wykorzystany model

Do rozwigzanie zadania dla danych rzadkich postuzono si¢ modelem LineCNN2D oraz
analogicznym modelem referencyjnym LineCNN2D_Dense.

W trakcie treningu dane nieznacznie zaburzano, dodajac dwa rodzaje szumu:

— dodanie pewnej losowej liczby punktéw tla,

— dodanie lub zmiana losowej liczby punktéw wokot obiektu.

Trening obu modeli: rzadkiego 1 gestego prowadzono na wydziatlowym serwerze, na
maszynie wirtualnej z jedng karta graficzna A1001 16 procesorami. Predykcje prowadzono
na komputerze w laboratorium z kartg graficzng RTX 3090. W obu przypadkach badania
prowadzono postugujac si¢ system operacyjnym Ubuntu 22, Srodowiskiem Python 3.10,
z bibliotekami: SpConv 2.3.8 oraz PyTorch 2.5.1. z wersjg CUDA 12.1 na serwerze, oraz
CUDA 12.7 na komputerze stacjonarnym w laboratorium.

Wyniki
W tabeli 4.2 oraz na rysunku 4.4 przedstawiono wyniki dotyczace jakoS¢ predykcji modeli
na zbiorze testowym. Czas uczenia obu modeli ustawiono na odpowiednio dtugi — tak aby
uzyska¢ gwarancje zbieznoSci, czyli liczby iteracji, po zwickszeniu ktérej nie nastepo-
walo juz zmniejszenie bledu na danych walidujacych. Wyraznie widoczna jest réznica w
doktadnosci na korzy$¢ modelu LineCNN2D. Interpretacja tego wyniku nie jest jedno-
znaczna — jedyna rozbieznoS$¢ w strukturze modeli to sposéb realizacji operacji splotu, tj.
poczatkowe warstwy rzadkie tej sieci realizujg operacje¢ Sparse Submanifold Convolution,
ktéra nie jest rtOwnowazna operacji splotu.

Sie¢ rzadka projektowana byta w oparciu o operacje Sparse Submanifold Convolution,
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Tabela 4.2: Poréwnanie jakosci predykcji na zbiorze testowym czterch obserwowanych zmien-
nych: kat obrotu @, pozycja (x, y) oraz grubos¢, dane Line2D.

| a[rad]  x [px] y [px]  grubosé [px]

LineCNN2D | 0.037 7471 6.966 0.245
LineCNNZD_Dense‘ 0.059 15.686 11.259 0.359
zakres wartoSci ‘ [—m; ) [0;3840] [0;2160] [6;15]

Tabela 4.3: Poréwnanie parametréw uczenia na karcie graficznej NVIDIA A100 dla zbioru liczg-
cego 5000 probek, dane Line2D.

Model Czas treningu Maks. rozmiar batcha

pojedynczej epoki [s] [liczba prébek]
LineCNN2D 28.04 570
LineCNN2D_Dense 422.71 13

Tabela 4.4: Poréwnanie parametréw predykcji na karcie graficznej NVIDIA RTX 3090, dla zbioru
danych Line2D.

Model Czas predykcji dla 1 Maks. rozmiar batcha

probki [s] [liczba probek]
LineCNN2D 9.61-1073 710
LineCNN2D_Dense 2.20 - 1072 20

ktdrej efekt dziatania jest inny niz typowego splotu, stad prosty mechanizm transfer le-
arning do modelu gestego nie dawat pozadanych rezultatéw i konieczne bylo douczenie
modelu. Aby uzyskac lepszy wynik dla sieci gestej konieczne bylyby dalsze eksperymenty
m.in. z modyfikacjg architektury.

W tym eksperymencie kluczowe jednak byto obiektywne poréwnanie czasu przetwa-
rzania dla obu architektur. W tabelach 4.3 oraz 4.4 przedstawiono poréwnanie czaséw
przetwarzania dla modelu gestego i rzadkiego oraz dla etapdw uczenia oraz predykcji.
W tabelach zamieszczono réwniez informacje dotyczace wymagan pamigciowych. Wy-
raznie wida¢, ze uwzglednienie rzadkoSci danych pozwalana na znacznie sprawniejsze
przeprowadzenie treningu modelu. Ponadto dla pewnych rzadkosci znaczaco przyspiesza
predykcje, a jednoczes$nie prowadzi do znacznej oszczednoSci pamigci.

Dodatkowo zbadano wptyw stopnia rzadkoSci danych na czas predykcji modelu rzad-
kiego — w odniesieniu do modelu gestego. Stopniem gestosci danych sterowano zaszumia-
jac tto lokalizowanego obiektu. Wyniki przedstawiono na rysunku 4.5. Uzyskane wyniki
pokazujg ponad dziesi¢ciokrotng przewage czasu uczenia na korzy$¢ modelu rzadkiego
przy wypetnieniu macierzy danych na poziomie 1072 i nizszych. W przypadku predykcji
przewaga nie jest tak wyrazna — okoto dwukrotna. Spowodowane jest to giéwnie tym, ze
w trakcie uczenia mozemy przesta¢ wieksza porcje danych rzadkich, natomiast w przy-
padku predykcji w trybie online liczony jest czas przetwarzanie pojedynczej probki co jest
zgodne ze sposobem pobierania danych z sensora wizyjnego. Wyniki te pokazujg rowniez,
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Rysunek 4.4: Poréwnanie jakosci predykcji na zbiorze testowym modeli LineCNN2D i Li-
neCNN2D_Dense dla danych Line2D. (Zrédto: opracowanie wtasne)
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Rysunek 4.5: Poréwnianie czasu predykcji dla pojedynczej prébki w przypadku modelu rzad-
kiego i gestego dla danych Line2D. Na osi odcietych przedstawiono rzadkos¢, czyli stopien
wypetnienia macierzy danych wejsciowych. (Zrédto: opracowanie wtasne)
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4.5
4.5.1

Rysunek 4.6: Przyktadowy widok sceny zawierajgcej prosty model samolotu dane Plane3d. W
lewym dolnym rogu zaznaczono uktad wspétrzednych. (Zrédto: opracowanie wiasne)

Ze uproszczona operacja splotu stosowana w macierzach rzadkich moze by¢ skutecznie
wykorzystywana w zadaniach predykcji potozenia i obrotu obiektow.

Badania wstepne — dane tréjwymiarowe Plane3D

Sformutowanie problemu i generowanie danych

W drugim etapie badan wstepnych przetestowano dziatanie rzadkich sieci splotowych
dla danych tr6jwymiarowych. W tym celu stworzono syntetyczny zbidr przedstawiajacy
prosty model samolotu (rysunek 4.6). Uzyskane tréjwymiarowe obrazy byly nieznacznie
zaszumiane, a nast¢pnie poddawane wokselizacji — rozmiar woksela ustalono na 0.01
jednostki, a siatka wokseli miata rozmiar 300 x 300 x 300. Zadanie predykcji polegato
na ustaleniu potozenia obiektu (x,y,z) i kata obrotu w trzech osiach: roll, pitch, yaw,
oznaczonych (a,, ay, a). Polozenie obiektu zmieniato si¢ w zakresie [0, 3] jednostki, a
katy obrotu roll i pitch zmienialy si¢ w zakresie [-7, 5] radiana. Kat yaw zmienial si¢
natomiast w zakresie [—m, ] radiana.

Podobnie jak w poprzednim eksperymencie, dane generowano losowo w trakcie ucze-
nia. Przygotowano réwniez oddzielny, niezmienny zbidr testowy — sktadat si¢ on z 300
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Rysunek 4.7: Natozenie obrazdw stanowigcych zbidr testowy dla zbioru danych Plane3D.
(Zrédto: opracowanie wtasne)

probek, w ktorych obiekt przemieszcza si¢ po ksztalcie dsemki, zmieniajgc wszystkie trzy
katy obrotu (rysunek 4.7).

Wykorzystany model

Do rozwigzania zadania wykorzystano model SlicingCNN3D sktadajacy si¢ z warstw
rzadkich oraz gestych. Model ten zostal opisany szczegétowo w rozdziale 3. W trakcie
treningu dane w formie wokseli zaburzano dodajac dwa rodzaje szumu:

— dodanie pewnej losowej liczby wokseli tla,

— dodanie lub zmiana losowej liczby wokseli wokét obiektu.

Trening obu modeli: rzadkiego 1 gestego prowadzono na wydzialowym serwerze, na
maszynie wirtualnej z jedng karta graficzng A1001 16 procesorami. Predykcje prowadzono
na komputerze w laboratorium z kartg graficzng RTX 3090. W obu przypadkach badania
prowadzono postugujac si¢ system operacyjnym Ubuntu 22, Srodowiskiem analogicznym
jak w poprzednim eksperymencie.

Wyniki
Wyniki iloSciowe przedstawiono w tabeli 4.5 dla modelu rzadkiego. Modelu ggstego
nie udato si¢ nastroi¢ w rozsadnym czasie. Na rysunku 4.8 przedstawiono przebieg tra-
jektorii zadanej 1 obserwowanej w rozbiciu na poszczegdlne wspoétrzedne, natomiast na
rysunku 4.9 przedstawiono trajektori¢ w uktadzie XYZ.

W tabelach 4.6 1 4.7 przedstawiono informacje dotyczace czaséw przetwarzania dla
modeli rzadkiego i gestego w zadaniach uczenia i predykcji. W obu przypadkach liczony
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Rysunek 4.8: Poréwnanie rozpoznawanych zmiennych (pozycja i kat obrotu) dla danych
Plane3D. (Zrédto: opracowanie wtasne)
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Rysunek 4.9: Wizualizacja trajektorii zadanej i obserwowanej dla danych Plane3D. (Zrddto:
opracowanie wtasne)
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Tabela 4.5: Jakos¢ predykcji na zbiorze testowym dla danych Plane3D dla modelu rzadkiego

SlicingCNNSD.
Model | ax [rad] ay [rad] @z [rad] | x[m] y[m] z[m]
SlicingCNNBD\ 0.047 0.048 0.039 \().010 0.010 0.008
Zakres wartoéci‘ [-5.5] [-53.5] [-m, 7] ‘ [0,3] [0,3] [O,3]

Tabela 4.6: Poréwnanie parametréw uczenia na karcie graficznej NVIDIA A100 dla zbioru licza-
cego 5000 prébek (zbidér Plane3D).

Model Czas treningu — Maks. rozmiar batcha

1 epoka [s] [liczba probek]
| SlicingCNN3D | 8.12 | 3240 |
‘ SlicingCNN3D_Dense ‘ 10633.34 ‘ 4 ‘

Tabela 4.7: Poréwnanie parametréw predykcji na karcie graficznej NVIDIA RTX 3090 dla zbioru

Plane3D).
Model Czas predykcji — Maks. rozmiar batcha
pojedyncza prébka [liczba probek]
[ms]
SlicingCNN3D 10.42 12250
SlicingCNN3D_Dense 198.60 6

byl czas przetwarzania pojedynczej epoki zawierajacej 5 000 probek. W tabeli 4.6 widaé
bardzo wyrazna réznice w czasie uczenia — o czynnik 10%. Poniewaz dane rzadkie zajmuja
mniej miejsca, stad rozmiar pojedynczego wsadu moze by¢ wigkszy. Przy uczeniu modelu
obstugujacego dane rzadkie mamy zysk zaréwno w sposobie realizacji operacji na danych
rzadkich o malym stopniu wypelnienia, jak i na przesytaniu danych do karty. W zadaniu
predykcji réznica jest mniejsza, poniewaz dotyczy wyznaczenia parametrow pojedynczej
probki/zdjecia i w tym przypadku zysk jest jedynie w sposobie realizacji operacji na
danych rzadkich.

rysunek 4.10 przedstawia wptyw stopnia wypelnienia macierzy danych na czas pre-
dykcji. Dane tréjwymiarowe w ogdlnosci charakteryzujg si¢ wieksza rzadkoscig niz dane
dwuwymiarowe. Jak mozna zaobserwowac dla danych bardzo rzadkich, wystepuje okoto
dwudziestokrotne przyspieszenie czasu predykcji modelu, natomiast zysk ten utrzymuje
siec do wypelnienia rzedu 1072, gdzie czas predykcji jest ponad dwukrotnie szybszy. Czasy
obliczeri zréwnujg si¢ przy wypetnieniu okoto 0.03.
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Rysunek 4.10: Poréwnianie czasu predykcji dla pojedynczej prébki w przypadku modelu rzad-
kiego i gestego dla danych (Plane3D) (Zrédto: opracowanie wtasne).

Sterowanie robotami mobilnymi iRobot 650

Stanowisko badawcze

Kolejny eksperyment zostal przeprowadzony z wykorzystaniem wyposazenia laborato-
rium. Jego przedmiotem bylo sterowanie robotami mobilnymi iRobot z wykorzystaniem
sprzezenia wizualnego z kamery RGB. Na stanowisko badawcze sktadaly si¢ cztery roboty
iRobot 650, obserwowane przez kamere szerokokatna. rysunek 4.11 przedstawia widok
obszaru roboczego z géry. Powierzchnia, po ktérej mogtly si¢ przemieszczaé roboty, ogra-
niczona byla przez brzegi klatki.

Gléwnym celem eksperymentu byfo stworzenie petli sterowania z wizualnym sprze-
zeniem zwrotnym, ktéra wykorzystuje model sieci splotowej dostosowany do pracy z ob-
razami RGB. Zadaniem sieci neuronowej byla detekcja stanu robotéw (pozycji i katow).
Kazdy z robotéw byt oznaczonych jednym z unikalnych symboli (rysunek 4.12). Zadaniem
sieci byto znalezienia pozycji robota oraz pozycji symbolu. Wyznaczenie Srodka robota
oraz pozycji symbolu pozwalalo dodatkowo na wyznaczenie kata obrotu robota. Wyko-
rzystywany model iRobota nie posiada modutu Wi-Fi, stad konieczne bylo opracowanie
modutu umozliwiajacego komunikacje z robotami.

Podsumowanie zadafi zwigzanych ze sterowaniem robotem mobilnym (zestaw danych
iRobot):
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Dane wejsciowe:

Obraz z kamery RGB 1280 x 720 x 3

Zadanie glowne:

Sterowanie ruchem 4 robotéw mobilnych jednoczesnie
wzdluz zadanej trajektorii.

Zadania uczenia ma-
szynowego:

Detekcja i identyfikacja 4 robotéw (oznaczonych réznymi
symbolami) oraz czterech symboli, predykcja pozycji (x, y)
we wspolrzednych kamery, ustalenie orientacji (kat «).

Zadania pomocnicze:

Komunikacja, modut komunikacji bezprzewodowej, ob-
stuga komunikatow MQTT.

4.6.2 Charakterystyka sterowanego obiektu iRobot 650
Wykorzystany w badaniach iRobot 650 typowo stosowany jest jako platforma autono-
micznego odkurzacza. Platforma ta posiada otwarte API i stanowi wygodne narzedzie
do testowania zadari z zakresu robotyki mobilnej. Srednica robota wynosi 348.5 mm, a
jego wysokos¢ to 92.25 mm [50]. Pojazd wazy okoto 3.5 kilograma. Do poruszania si¢
wykorzystuje dwa kota o Srednicy 72 mm i rozstawie 235 mm. Za pomoca API dostepne

sg trzy tryby sterowania:

1. Sterowanie kotami niezaleznie — niezaleznie sterowanie predkoscia kazdego z kot,
warto$¢ V € [-500,500] [mm/s],

2.

Sterowanie kotami niezaleznie — niezaleznie sterowanie PWM kazdego z kot, war-

tos¢ w zakresie [—255, 255],

Jazda po tuku o zadanym promieniu — niezalezne okreSlenie promienia skretu R €

[-2000, 2000] mm i predkosci V € [—500, 500] mm/s.
Na potrzeby eksperymentu wykorzystany zostat trzeci tryb sterowania — za pomoca
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Rysunek 4.11: Widok z kamery obserwujacej przestrzen robocza robotéw. (Zrédto: opracowa-

nie wtasne)
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Rysunek 4.12: Cztery iRoboty 650 wraz z rozrézniajgcymi je symbolami, widoczne umieszcze-
nie uktadu ESP oraz akumulatora. (Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [106])
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Rysunek 4.13: llustracja sposobu sterowania robotem iRobot650, polegajacego na ustaleniu
promienia skretu i predkosci. Dodatkowo zaznaczono uktad wspétrzednych, w kiérym prze-
mieszcza sig robot oraz kat, pod jakim jest obrécony. ( Zrédto: wtasna publikacja [106])

predkosci i promienia skretu, ktorego zasada dziatania zostata zilustrowana narysunku 4.13.

Komunikacja z robotem, wykorzystujaca API producenta, realizowana jest za poSred-
nictwem portu szeregowego. Roboty dostepne w laboratorium posiadaja platforme umoz-
liwiajaca tatwy montaz dodatkowego wyposazenia pojazdu. Dla celéw eksperymentéw
na pojezdzie zamontowano uktad do komunikacji oraz zasilajacy go akumulator. Uktad
bazuje na ptytce ESP 8266 i stuzy jako odbiornik i przekaznik komunikatéw sterujacych
pomiedzy komputerem sterujgcym, a robotem mobilnym (rysunek 4.12). Komunikacja
pomiedzy uktadem ESP 8266, a robotem odbywa si¢ przewodowo, z wykorzystaniem
portu szeregowego robota.

Na uktad ESP 8266 WiFi wgrano prosty program program odbierajacy i przekazujacy
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Tabela 4.8: Poréwnanie modeli YOLO.

Model Liczba parametrow (mln)
YOLOVSI6 — large 76.8
YOLOvV5m6 — medium 35.7
YOLOV5s6 — small 12.6
YOLOV5n6 — nano 3.2

komendy oraz wysylajacy potwierdzenie odbioru. Komunikacja wykorzystuje protokét
MQTT z wykorzystaniem biblioteki jezyka Python paho-mqtt po stronie komputera oraz
gléwnej petli sterujacej. Kazdy z robotéw subskrybowat dedykowany dla niego kanat.

Przygotowanie zbioru danych

Na potrzeby trenowania i testowania modelu detekcyjnego przygotowane zostaly dwa
zbiory danych (ozn. dalej iRobot4):

1. Uczgcy — zawierajacy okoto 100 000 klatek z filmoéw przedstawiajacych ruch robo-
téw, zebranych z réznych kamer umieszczonych w réznych miejscach sceny.

2. Testowy — oddzielny zbi6r ztozony z 1 000 ujeé, przedstawiajgcych przestrzen robo-
cza robotéw w wymagajacych warunkach oSwietleniowych.

Na pojedynczg probke sktada si¢ obraz RGB oraz zestaw o§Smiu par wspotrzednych (x,y),
opisujacych potozenie 4 Srodkéw robotéw oraz Srodkéw 4 symboli wyrdzniajacych roboty
w uktadzie wspolrzednych obrazu — wartoSci te sa wigc wyrazone w pikselach.

Zebrane dane pochodzg z zarejestrowanych filmow, ktore przedstawiaja roboty prze-
mieszczajace si¢ zgodnie z wbudowanym w nie algorytmem, uwzgledniajacym odbicia
od przeszkdd. Recznie oznaczona zostata jedynie niewielka czes¢ klatek — zaledwie okoto
1.5% — przy uzyciu ktérych wytrenowano detektor obiektéw. W kolejnym kroku postu-
zono si¢ tym modelem do wykonania tagowania coraz wigkszego zbioru danych, ktéry
ponownie wymagal wykonania pewnej matej liczby korekt dla obrazéw btednie oznaczo-
nych. W ten sposéb po kilku iteracjach w sposéb pétautomatyczny otagowano caly zbior
danych uczacych, natomiast zbidr testowy byt tagowany recznie.

Wykorzystany model sieci splotowej

W ramach eksperymentu jako narzedzie do detekcji wykorzystano rézne warianty archi-
tektury YOLOVS [56], dostosowane do pracy z obrazami o rozdzielczoSci 1280 x 720
pikseli. Rozpatrywano cztery warianty modelu, przedstawione w tabeli 4.8.

W badaniach wykorzystano modele wstepnie wytrenowane z uzyciem zbioru COCO [74],
ktore zostaty nastepnie douczone na wlasnym zbiorze iRobot4. Wagi sieci optymalizo-
wano z uzyciem metody SGD. Trening wykonano na serwerze wydzialowym (z uzyciem
jednej karty graficznej NVIDIA A100), a predykcja oraz gtéwna petla sterujaca wykony-
wane byly na komputerze w laboratorium (z kartg graficzng NVIDIA RTX 3090).
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Rysunek 4.14: Schemat uktadu sterowania robotami mobilnymi iRobot650. (Zrédto: opracowa-
nie wtasne)

Sterowanie

Wytrenowany detektor obiektow YOLO zostal wykorzystany w petli wizualnego sprzeze-
nia zwrotnego (rysunek 4.14) w ukfadzie regulacji nadaznej, ktérej celem byto jednoczesne
sterowanie ruchem robotow tak, aby podazaly za zadanymi trajektoriami. Pomiar pozycji
obiektéw wykonywano za pomocy sieci splotowej YOLO, zasilanej obrazami dostarcza-
nymi przez kamere¢. Stan uktadu obejmowal 12 zmiennych: pozycje i katy wszystkich
czterech robotéw. Oprdcz detekceji za pomocg sieci wymagane byly dodatkowe przelicze-
nia katéw obrotu robotéw, korzystajac z prostych zaleznosci geometrycznych.

Algorytm sterowania wykorzystuje réznic¢ (oznaczong jako e) pomiedzy aktualnym
stanem robota a stanem zadanym i wyrazong jako:

€x xref(t) —x(1)
e(t) =1éy| = yref(t) - y(t) s 4.1)
€a mod o (e s (1) — (1))

gdzie mod g, to symetryczna funkcja modulo 2x, ktérej warto$ci nalezg do przedziatu
(=m, m]. Zkolei wartoSci X ¢ () i y,e (1), @re £ (t) sa to zadane w danej chwili wspéirzedne
dla robota, a x(¢), y(t), @(t) to wyznaczone z pomiaréw warto$ci wspélrzednych i kata
robota.

Kat mierzony byl pomiedzy dodatnig czescig osi OX, a wektorem taczacym Srodek
robota oraz Srodek symbolu umieszczonego na robocie.

Posiadajac informacje o btedzie pozycji, regulator generowat sygnal sterujacy uzywajac
nastepujacej reguly:

V = min (kl,/ex2 +e,2, 300) [mm/s] 4.2)

2000

R =sign(e,) * ————
gnlea) kaleqlks +1

[mm], 4.3)
gdzie k1, ko 1 k3 to pewne wspdiczynniki wyznaczone doSwiadczalnie.

W ramach testowania — biorac pod uwage fakt, ze standardowym zastosowaniem
iRobota jest odkurzanie powierzchni ptaskich — zaplanowano trajektorie, ktéra z zadanym
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promieniem pokrywa prostokatny obszar. Trajektori¢ zilustrowano na rysunku 4.16. Do
jej stworzenia wykorzystano iteracyjny algorytm wykorzystujacy generowang w sposob
losowy krzywa typu Peano, szczegétowo oméwiony w pracy [96]. Trajektori¢ wygtadzono
uzywajac krzywych interpolacyjnych Béziera—do tego celu skorzystano z funkcji BSpline
pakietu scipy.interpolate [129]. Wygenerowana trajektoria zostata podzielona na cztery
czesci o rownej dlugosci — po jednej dla kazdego z robotéw. Te cztery czesci stanowily
trajektorie zadane dla czterech robotow. Zadajnik wartosci nadaznej zadawal kolejne
pozycje nalezace do trajektorii w tempie dostosowanym do predkosSci robotow.

Wyniki

Przed rozpoczeciem eksperymentu ze sterowaniem, dokonano wyboru wersji modelu
YOLOVS sposrdd czterech wariantéw modeli dostosowanych do pracy z obrazami w roz-
dzielczosci 1280 x 720: YOLOv5Nn6, YOLOvS5s6, YOLOvSmM6, YOLOVSI6. Na podstawie
uzyskanych wynikéw — czasu predykcji oraz jakosSci detekcji — wybrano model L, re-
alizujacy detekcje w czasie zblizonym do odstepu pomigdzy rejestracja poszczegdlnych
obrazéw przez kamere — obrazy rejestrowano z predkoscig 30 klatek na sekunde, a czas
odpowiedzi modelu to okoto 29.8 ms. Wybrany model charakteryzuje si¢ jednoczesnie
wysokg jako$¢ predykcji. Szczegdtowe poréwnanie modeli zawarto w tabeli 4.9.

W tabeli 4.10 zamieszczono informacje o jakoSci predykcji modelu L dla poszczegdl-
nych klas. Obie tabele przedstawiaja wyniki uzyskane na zbiorze testowym.

We wstepnej fazie uczenia modeli YOLO, gdy zbiér danych nie byl wystarczajaco
zréznicowany, napotykano na réznego rodzaju btedy w detekcji. Przyktadowe btedne
rozpoznania przedstawiono na rysunku 4.15. Btedy te sa spowodowane giéwnie przez
nietypowe oSwietlenie sceny i w warunkach jednolitego oSwietlenia nie wystepuja.

Na rysunku 4.16 przedstawiono trajektori¢ przejechang przez roboty oraz zadana. Po-
czatkowe rozmieszczenie robotdw byto losowe, musialy wiec dojecha¢ do punktu rozpo-
czynajacego trajektori¢. Ruch robotow ustawat po osiagni¢ciu koricowego punktu trajekto-
rii. Z kolei rysunek 4.17 przedstawia poréwnanie pokrycia powierzchni dla wbudowanego
(losowego) algorytmu iRobota oraz dla prezentowanego rozwigzania. Warto podkreslic,
ze wbudowany algorytm pracowat przez 100 sekund i zawiera wiele fragmentéw nakta-
dajacych si¢ obszaréw, natomiast proponowane rozwigzanie przez czas znacznie krétszy,
wynoszacy okoto 60 sekund.

Na rysunku 4.18 przedstawiono wartosci zadane oraz zmienne stanu dla poszcze-
g6lnych robotéw. Widoczne na wykresach opdZnienie (okoto 0.5 sekundy) jest efektem
zastosowania sterowania nadgznego. Brak wartoSci zadanej dla kata wynika z tego, ze
sterowano robotem bez ustalania kata obrotu. Konstrukcja fizyczna robota umozliwia po-
ruszanie si¢ tylko w ten sposob, ze wektor kierunkowy robota jest styczny do toru ruchu
— przyktadowo robot nie moze poruszac si¢ w bok.

Doktadno$¢ odwzorowania trajektorii wyniosta 6.41 piksela w osi O X oraz 6.67 piksela
w osi OY. Btad ten wynosi okoto 10% Srednicy robota na obrazie, wynoszacej okoto 60
pikseli. W trakcie eksperymentu testowego detektor YOLO nie popelnit zadnego btedu w
detekcji robotéw i znacznikOw — wszystkie roboty 1 symbole zidentyfikowano prawidtowo
na wszystkich klatach w trakcie przejazdu testowego.

W tabeli 4.11 przedstawiono doktadno$¢ odwzorowania trajektorii — uSredniong po
wszystkich prébkach réznice migdzy trajektorig zadang a mierzong. Pomini¢to poczatkowy
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Tabela 4.9: Poréwnanie wariantéw modeli YOLO z uwzglednieniem jakosci i czasu predykc;ji.

Model Precyzja | Przywotanie| W pelni poprawnie | Czas predykcji
rozpoznane obrazy | na obraz
YOLOv5n6 | 0.980 0.936 68.4 % 17.69 ms
YOLOv5s6 | 0.938 0.946 59.9 % 15.53 ms
YOLOv5m6 | 0.977 0.951 77.3 % 28.03 ms
YOLOVS516 | 0.985 0.966 81.5 % 42.22 ms

Tabela 4.10: Szczegdtowe wyniki dla modelu YOLOV5I6 — przedstawiono precyzje, przywotanie,
oraz $rednig usredniong precyzje (mAP) przy progach 0.5 oraz 0.95.

Klasa | Precyzja | Przywolanie | mAP@.5 | mAP@.5:.95
Cross 0.997 0.991 0.995 0.854
Ccross_center 0.901 1 0.99 0.936
circle 0.991 0.851 0.883 0.755
circle_center 0.957 0.931 0.983 0.904
triangle 0.992 0.88 0.912 0.762
triangle_center 0.99 0.897 0.973 0.861
star 0.996 1 0.995 0.87
star_center 0.957 1 0.995 0.956
lacznie | 0973 0.944 |  0.966 | 0.862
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Rysunek 4.15: Przyktady btednych detekcji modelu YOLO: po lewej — podwdjna detekcja robota
oznaczonego symbolem gwiazdy, na srodku — fatszywie pozytywna detekcja: petla kabla zo-
stata rozpoznana jako trdjkat, po prawej fatszywy negatyw — nie rozpoznano trdjkgta ani robota
nim oznaczonego. (Zrédto: opracownie wtasne, publikacja [106])
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Rysunek 4.16: Zadane (czarne line) oraz przejechane (kolorowe linie) trajektorie. Na rysunku
roboty znajdujg sie w pozycjach docelowych. (Zrédto: opracownie wiasne, publikacja [106])
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Rysunek 4.17: Poréwnanie trajektorii uzyskanych z uzyciem (a) wbudowanego algorytmu iRo-
bota oraz (b) zaproponowanego rozwigzania. (Zrédto: opracownie wtasne, publikacja [1086])

fragment o dtugosci okoto 5 sekund, gdy roboty dojezdzaly do poczatku trajektorii zadane;j,
startujac od swoich potozeni poczatkowych (fragment ten jest widoczny na rysunku 4.16).

Eksperyment pokazat, ze glebokie;j sieci splotowej mozna uzy¢ nie tylko do §ledzenia,
ale i do sterowania robotami mobilnymi. Zastosowany model byl wystarczajaco szybki i
doktadny do realizacji obu tych celéw. Prezentowane wyniki dotyczg jakoSci pomiaru w
oparciu wylacznie o wyjScie z modelu, bez wygtadzania uzyskanych pomiaréw. Wyniki
mozna byloby jeszcze poprawié, uzywajac np. filtru Kalmana.

W eksperymencie wykorzystano kamere szerokokatng umieszczong centralnie nad
scena, ktéra miata wbudowang korekcje efektu rybiego oka, aczkolwiek model YOLO
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Rysunek 4.18: Trajektorie opisujgce stan uktadu (pozycje i katy) w rozbiciu na poszczegdlne
sktadowe dla wszystkich robotdw w trakcie eksperymentu, reference (czarne linie) — trajekto-
rie zadana, measurement (czerwone linie) — wyniki pomiaréw pozycji za pomocg sprzezenia
wizualnego. (Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [108])

Tabela 4.11: Réznica w potozeniu robotéw miedzy wartoscig zadang i mierzong w rozbiciu na
wspotrzedne, a takze réznica w odlegtosci.

Robot blad w osi X (e,) blad w osi Y () | e, = Je2 + €2
1: Cross 5.96 6.75 9.01
2: Circle 6.85 7.40 10.09
3: Triangle 6.46 5.93 8.77
4: Star 6.37 6.60 9.17
Srednia 6.41 6.67 | 9.26

zachowuje si¢ bardzo dobrze w przypadku obrazéw bez korekcji. Model byl réwniez
testowany dla kamery ustawianej pod katem. W takich przypadkach konieczna bylaby
korekcja miedzy pozycjg robota na obrazie a pozycja w przestrzeni fizyczne;.
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4.7
4.7.1

LEWA KAMERA PRAWA KAMERA

Rysunek 4.19: Rozmieszczenie kamer i ramienia robota. (Zrédto: opracowanie wiasne)

Sledzenie ramienia robota uArm Swift Pro

Stanowisko badawcze

Przedmiotem kolejnego eksperymentu jest rami¢ robota uArm Swift Pro. Rami¢ umiesz-
czone jest na podstawie i obserwowane przez uktad dwéch kamery glebi Intel RealSense
D435, umieszczonych w odlegtoSci metra od siebie oraz w odlegtosci metra od podstawy
robota. Kat pomiedzy kamerami wynosi 60°. Pogladows ilustracje rozmieszczenia ro-
bota i1 kamer przedstawiono na rysunku 4.19. Z kolei na rysunku 4.20 zaprezentowano
przyktadowe ujecia z lewej 1 z prawej kamery dla tej samej klatki.

W eksperymencie tym wykorzystano nowoczes$niejszy sensor wizyjny niz we wcze-
S$niejszym — a wiec kamere glebi —oraz ograniczono si€ tylko do §ledzenia obiektu i nie zre-
alizowano sterowania. Przedstawione w tej sekcji wyniki zaprezentowano w pracy [107].

Ponizej przedstawiono podsumowanie problemu badawczego w zadaniu obserwacji
ramienia robota:

Obraz z kamery RGB-D o wymiarze: 640 x 480 x 4
Dane wejsciowe Chmura punktéw o wymiarze: 750 X 750 X 1375
Liczba klatek: 2 - 5220

Zadanie gltowne Sledzenie ramienia robota predykcja trzech katéw skrecenia
ramienia na podstawie danych z kamery glebi Intel Real-
Sense

Predykcja katéw aq (obrét robota) oraz katéw a1, a (katy
pomiedzy czfonami)

Ustalenie pozycji efektora robota (x, y, z) — zadanie proste
kinematyki

Zadania

Kamera Intel RealSense D435 Kamera uzywa uktadu dwoch soczewek do stworze-
nia obrazu glebi [49]. Obraz ten moze by¢ dodatkowo poprawiony z uzyciem projektora
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Rysunek 4.20: Widok z lewej (gdra) i prawej (d6t) kamery. Po lewej stronie przedstawiono widok
z kamery RGB, po prawej mape gtebi. (Zrédto: opracowanie wtasne)

Tabela 4.12: Podstawowe parametry kamery gtebi Intel RealSense D435 w oparciu o materiaty
dostepne na stronie internetowej producenta [49].

Parametr Wartosé
Wymiary | 60 X 25 X 25 mm
Waga | 72 g
Kat widzenia dla glebi (FOV) | 87° x 58° (pole widzenie w osi poziome;j i pionowej)
Tryby nagrywania gtebi | 720p @6fps, 848p @ 10fps, VGA @30fps,
480p @60fps, 256p@901ps
Zakres glebi | 0.3 m do 3 m (najlepsze obrazowanie w tym zakresie)
Doktadnos$¢ gtebi | < 2% dla odlegtosci 2 m
Format zapisu | BAG (zawiera timestamp dla kazdej klatki)
API w jezykach | Python, C, C++, C#, Matlab
Komunikacja | USB 3.1
Wymaga GPU | NIE
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A

Rysunek 4.21: Oznaczenie katéw ag, a1, as robota. (Zrédto: opracowanie wtasne w oparciu o [124])

podczerwieni, co moze by¢ przydatne dla scen z matg iloScig tekstur. Gtéwne parametry
kamery zebrano w tabeli 4.12.

Rami¢ robota uArm Swift Pro  Zgodnie ze specyfikacja producenta [124], rami¢
robota uArm Swift Pro wazy 2.2 kg i ma wymiary 150 x 140 x 281 mm. Rami¢ posiada
cztery stopnie swobody (rysunek 4.21) — przy czym ostatni dotyczy obrotu koncoéwki
robota 1 nie byl wykorzystywany w eksperymentach. Robot zasilany jest z uzyciem dedy-
kowanego zasilacza. Komunikacja z nim mozliwa jest za posrednictwem interfejsu USB
2.0 oraz Bluetooth 4.0. Po wykonaniu podtaczenia mozliwa jest komunikacja z robotem
za posrednictwem biblioteki uArm-Python-SDK [125].

4.7.2 Przygotowanie zbioru danych

Dane na potrzeby eksperymentu zbierano z dwéch Zrédet: 1) z robota poprzez API pro-
ducenta oraz 2) obraz z kamer poprzez API producenta kamery — biblioteke pyreal-
sense2 [123]. Oba zrédta danych rejestrowaly czasy pomiaréw, jednak nie byly one w
zaden sposOb synchronizowane. Z tego powodu do przygotowania otagowanego zbioru
danych uczacych konieczne bylo uwspoélnienie czaséw pomiaréw pozycji robota z danymi
z kamer. Efekt ujednolicenia czasu osiggni¢to poprzez reinterpolacje pomiaréw katow
1 pozycji robota do czaséw probkowania klatek — niezaleznie dla kazdej z kamer. Byto
to konieczne, poniewaz podstawa czasu oraz czestotliwo$¢ pomiaru dla obu urzadzen
byta r6zna. Odczyt z kamery pozyskiwano co okoto 0.167 sekundy (rejestrowano obraz
w trybie 6 FPS w rozdzielczosci 640 x 480), a odczyt z API robota odbywat co okoto
0.2 s. Obraz w formacie RGB-D transformowany do chmury punktéw za pomocg biblio-
teki pyrealsense2. Dodatkowo wykonywano transformacje (obr6t i przesunigcie) widoku
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4.7.3

z obu kamer do tego samego ukladu wspotrzednych, zwigzanego z uktadem ramienia
(rysunek 4.21).

Warto podkresli¢, ze mimo transformacji chmury punktéw do wspélnego uktadu ob-
razy rejestrowane przez obie kamery réznig si¢ od siebie. Spowodowane jest to gféwnie
tym, ze chmury punktéw zawieraja jedynie punkty znajdujace si¢ od strony patrzenia
kamery.

W ramach eksperymentéw przygotowane zostaty dwa zbiory danych:

— Uczgcy —film przedstawiajacy robota pokrywajacego siatke mozliwych katéw (4 240

ujec z kazdej z kamer),

— Testowy — oddzielny film, w trakcie ktérego robot przemieszcza si¢ po trajektorii

ztozonej z 5 kwadratéw (980 ujec z kazdej z kamer).

Link do zarejestrowanych filméw umieszczono w repozytorium GitHub [104]. Do-
datkowo udostegpniono tam modele i kod Zrédlowy, co umozliwia odtworzenie czesci
predykcyjnej eksperymentu.

Wykorzystane procedury pomiaru katéw

W zagadnieniu pomiaru katéw skrecenia robota poréwnano dwa podejScia:
1. Predykcje katéw za pomocy sieci splotowe]j zawierajacej rzadkie warstwy. Wyko-
rzystano do tego celu rzadka sie¢ splotowg SimpleCNN3D;
2. Dopasowanie grafu do chmury punktéw pozyskanej z kamery glebi, a nastepnie
predykcja katéw bezposrednio z grafu (model GraphFitting).
Wspdlng czescia obu podejs¢ byt preprocessing polegajacy: na usunigciu tta, wygenero-
waniu chmury punktéw na podstawie obrazu glebi oraz transformacji danych do uktadu

wspotrzednych niezaleznego od kamery. Caty potok przetwarzania przedstawiono na ry-
sunku 4.22.

Model sieci glebokiej Model SimpleCNNSD zostat szczegétowo oméwiony w roz-
dziale 3. Model ten na wejscie przyjmuje chmure punktéw po usunieciu tfa, natomiast
jego wyjsciem sg katy skrecenia ramienia. Model ten zaimplementowano z uzyciem fra-
meworkéw PyTorch [93] oraz SpConv [116].

Usuwanie tta . .
+ K-srodki
Transformacja + Regresja Filtr Kalmana
Chmura Dopas. grafu
punktow pas.g
I S N 2
WEJSCIE :
Obraz RGB SimpleCNN3D VARSI
. Stan robota
Obraz glebi

Rysunek 4.22: Potok przetwarzania dla zadania $ledzenia ramienia robota uArm Swift Pro.
(Zrédto: opracowanie wtasne)
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Doprasowanie grafu — model GraphFitting Drugie podejscie polegato na dopa-
sowaniu grafu (w tym przypadku bardzo prostego, bedacego uktadem dwoch odcinkow)
do chmury punktéw pomiarowych, a nastepnie wyznaczeniu katéw z zaleznosci geo-
metrycznych. Procedura dopasowania grafu (GraphFitting) sktadala si¢ z nastepujacych
etapow:

1. Wykonanie algorytmu k-Srodkéw na chmurze punktéw w celu redukcji liczby punk-

tow;

2. Witasciwa procedura dopasowania grafu;

3. Podniesienie wymiarowosci danych oraz regresja katow na podstawie rozmieszcze-

nia weztéw grafu.

Pierwszym etapem obrébki danych byto usunigcie statycznego tla. W tym celu wy-
korzystano algorytm k-Srodkéw, ktory dla losowej sekwencji wektorow—obrazéw znaj-
dowatl dwa centra: obraz reprezentujacy tlo oraz pierwszy plan. Kolejnym krokiem byta
transformacja pikseli nalezacych do pierwszego planu do chmury punktéw. Wizualiza-
cje tych dwdéch poczatkowych etapéw przetwarzania wstepnego danych przedstawiono na
rysunku 4.23.

W kolejnym etapie chmura punktéw po redukcji liczebnosci (do 20 — 80 punktéw)
stanowita dane wejSciowe do procedury dopasowujace potozenie wierzchotkéw grafu C.
Celem optymalizacji jest minimalizacja odlegloSci pomiedzy punktami a grafem o ustalo-
nej strukturze. Oméwiona procedura jest mozliwa do zastosowania dla dowolnego grafu,
natomiast w badaniach wykorzystano graf, bedacy uktadem dwéch odcinkéw, co ma przy-
pomina¢ budowe ramienia robota (rysunek 4.24b). Mozliwe jest uproszczenie zadania
optymalizacji poprzez ustalenie pewnych wartosci brzegowych grafu, np. pozycji poczat-
kowej oraz dlugosci ramion, jednak w eksperymentach tego nie robiono. Graf, oprécz
trzech najbardziej charakterystycznych weztéw, posiada takze wezty poSrednie (w liczbie
od 3 do 6) rozmieszczone rownomiernie (ozn. C,y;). Wezly te majg za zadanie lepsze
okreslenie wartos$ci funkcji dopasowania grafu do punktéw.

Optymalizacja dopasowania grafu do punktow wykonywana jest w oparciu o metryke
zdefiniowang ponizszym wzorem:

dist(Cyy, X) = {Zglcln do(c,x)+ ' min dg(c,x)}. (4.4)

xeX c€Coxt

Miara ta jest koncepcyjnie zblizona do metryki Hausdorffa (uzyto }; zamiast max). Odle-
glos$¢ gratu od chmury punktéw jest sumg minimalnych odlegtosci euklidesowych pomig-
dzy weztami grafu, a chmurg punktéw oraz chmurg punktéw, a weztami grafu. Ilustracje
zastosowania metryki do przedstawiono na rysunku 4.24, natomiast w tabeli 4.13 wyniki
eksperymentow dotyczacych wyboru liczby centrow oraz liczby punktéw grafu na czas i
jakos¢ predykcji.

Uzyskane dzieki optymalizacji potozenie weztow grafu moze by¢ uzyte bezpoSrednio
do predykcji katéw skrecenia ramienia. Poniewaz jednak wyniki takiego podejscia nie byly
zadowalajace, wykorzystano nieliniowy model regresyjny, ktory na podstawie uzyskanych
wspotrzednych weztéw grafu przewidywat wartosci katow.
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Negative Centers Positive Centers

_...;.

Rysunek 4.23: Wizualizacja centréw: reprezentujgcych tto (po lewej u gdry) oraz pierwszy plan
(po prawej u gory), oraz przyktadowe Kklatki przedstawiajgce chmury punktéw po usunieciu tta
(obrazy ponizej). (Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [107])

Przetestowano trzy metody o strukturze dwuwarstwowej dostepne w pakiecie scikit-
learn [94]:

1. Dwuwarstwowg sie¢ neuronowg (MLP) wykorzystujgca procedure MLPRegressor
z funkcjg aktywacji tanh w warstwie ukrytej oraz liniowg w warstwie wyjSciowe;.

2. Metode¢ SGD wykorzystujaca przeksztalcenie jadrowe typu RBF wraz z aprok-
symacja Nystroma (funkcja kernel_approximation.Nystroem z pakietu skle-
arn) [140] z warstwa liniowa strojong metodg SGDRegressor w oparciu o kryterium
bledu MSE.
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(a) (b) (c)

Rysunek 4.24: Miara jakosci dopasowania grafu. Czarng linig oznaczono ramie robota, czar-
nymi punktami oznaczajg wezty grafu C oraz punkty posrednie C.y;, a niebieskimi punk-
tami oznaczono chmure punktéw. Miara dopasowania dist(C.x;, X) okreslona przez (4.4) jest
sumg odcinkdw przedstawionych na wykresach (b) (taczacych dla kazdego punktu najblizsze
wezty grafu) i (c) (taczacych dla kazdego wezta grafu najblizsze punkty chmury punktéw).
(Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [107])

3. Metode Huber wykorzystujaca jak powyzej przeksztalcenie jadrowe typu RBF wraz
z aproksymacja Nystroma, ale z warstwg liniowg strojong metoda Hubera (funkcja
HuberRegressor [48]) w oparciu o aproksymacje bledu MAE.

Tabela 4.14 przedstawia poréwnanie jakoSci predykcji trzech testowanych modeli re-
gresyjnych na danych uczacych (na walidacyjnym podzbiorze zbioru uczacego), a prze-
biegi predykcji dla tych modeli na zbiorze uczagcym przedstawiono na rysunku 4.25. Na
podstawie wynikow zaprezentowanych w tabelach 4.13, 4.14 oraz na rysunku 4.25 do dal-
szych badan wybrono model Huber. Ustalono tez liczbg centréw w algorytmie k-Srodkéw
na 40, a liczbe punktéw rozszerzajacych graf C,,; na 4. Eksperyment wykazatl, ze czas
predykcji wzrasta nieznacznie wraz ze wzrostem k, natomiast nie byt widoczny zwiazek
miedzy liczbg weztéw grafu a czasem. Oba parametry mialy niewielki wptyw na jako$¢
predykcji, co Swiadczy w pewnym stopniu o odpornos$ci metody.

Wyniki

W tabeli 4.15 przedstawiono szczegdétowe zestawienie doktadnosci poréwnywanych mo-
deli: SimpleCNN3D oraz GraphFitting na zbiorze uczacym i testowym. Przebiegi trajek-
torii zadanych oraz predykcje modeli przedstawione sa na rysunkach: 4.26, 4.27, 4.28
14.29. Poréwnano tam doktadno$¢ predykcji katéw dla dopasowania grafu oraz rzadkie;j
splotowej sieci na danych uczacych i1 testowych oraz dla kamer lewej 1 prawe;j. rysunki 4.30
14.31 przestawiaja predykcje koncéwki ramienia na zbiorze testowym. DoktadnoS¢ prze-
widywania pozycji efektora robota wykonano rozwigzujac zadanie proste kinematyki, w
oparciu o wartosci katow bedace wynikiem predykcji.

W eksperymentach wykorzystano niezalezne dwie sekwencje wideo z dwéch niezalez-
nych kamer umieszczonych w odlegtosci okoto 1 metra od ramienia robota 1 w odlegtosci
okoto 60 stopni miedzy nimi. Trajektoria testowa zostata przygotowana w taki sposob,
ze na okreslonej czeSci trajektorii rami¢ robota znajdowalo si¢ bezposrednio przed lewa
kamera (patrz rysunek 4.21). Jest to przypadek trudniejszy do zmierzenia z ujecia z lewej
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Tabela 4.13: Wptyw liczby punktow uzywanych w algorytmie k—Srodkow (Nymeans) ©raz
liczby weztow posrednich grafu (Ngraph) na czas i jakos¢ obliczen. (err,, oznacza btad
MAE dla kazdego z katéw, err, to $redni btad trzech katéw na zbiorze testowym
(Zrédto: opracowanie wiasne).

err, [stopnie] eIT,

Nkmeans Ngraph | czas[ms] | a@p o1 a ‘ [deg]
20 3 28.67 1.25 405 245 | 2.58
4 28.32 1.24 399 235 | 2.53

5 28.48 1.20 4.08 237 | 2.55

6 28.47 1.24 4.05 243 | 2.57

40 3 31.66 1.19 3.66 222 | 2.36
4 31.91 1.21 361 226 | 2.36

5 31.80 1.20 372 2.17 | 2.36

6 31.86 1.14 3.65 227 | 2.35

60 3 34.98 1.20 3.52 224 | 2.32
4 35.12 1.15 3.69 222 | 2.35

5 35.01 1.17 3.55 223 | 2.32

6 34.99 1.19 349 224 | 2.31

Tabela 4.14: Poréwnanie bteddéw modeli regresyjnych.

Lewa kamera Prawa kamera

(o4 aq a9 erry ‘ Q) a (0%) Erry
[stopnie]
MLP | 8.19 10.12 10.13 9.48 | 5.08 8.22 875 7.35

SGD | 2.18 3.10 226 251|189 350 237 259
Huber | 1.18 283 191 197|098 3.13 2.08 2.06

Model

kamery, jednak ustalony celowo, aby zaobserwowac réznice w jakosci pomiaru w tych
dwdch wariantach.

Jak oczekiwano, doktadno$¢ zestawu testowego dla lewej kamery (rysunek 4.30) jest
nieco nizsza niz dla prawej kamery (rysunek 4.31). Gdy kamera patrzy z boku, identyfika-
cja katow jest wzglednie prosta, natomiast w pewnych ufozeniach — gdy kamera patrzy na
wprost — wystepuja bledy pomiaru. Na pierwszym rysunku zaznaczony jest fragment, gdy
kamera znajduje si¢ przed ramieniem robota. W drugim przypadku prawa kamera patrzy
na ramig z boku. Srednia doktadno$¢ oszacowania kata na podstawie widoku z kamery
glebi wynosi mniej niz 3 stopnie, a blad doktadnoSci szacowania polozenia robota jest
mniejszy niz 20 mm.

W ramach badan wykorzystujacych rami¢ robota uArm Swift Pro sprawdzono takze
czas predykcji dla obu metod. Wyniki uzyskanych pomiaréw zaprezentowane zostaly w
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Rysunek 4.25: Poréwnanie jakosci predykcji katéw modeli regresyjnych (MLP, SGD i Huber)
wspomagajacych procedure GraphFitting dla danych zebranych z lewej oraz prawej kamery.
Przedstawiono wyniki na potgczeniu danych uczacych i walidujgcych (podziat 70:30). Zacienio-
wane obszary oznaczajg katy, dla ktdrych ramie robota umiejscowione jest na wprost kamery.
(Zrédto: opracowanie wlasne)

tabeli 4.16. W tym eksperymencie trening sieci splotowej wykonano na komputerze z
6-rdzeniowym procesorem 17-8700 (3.20GHz) oraz 16 GB RAM, bez uzycia GPU. Pre-
dykcje (testowanie) dla obu metod wykonywano na tym samym komputerze, wymuszajac
dodatkowo prace w jednym watku.
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Tabela 4.15: Zestawienie doktadnosci poréwnywanych modeli: SimpleCNN3D oraz Graph-
Fitting na zbiorze uczacym i testowym. ag, a1, a2, x, ¥, z 0znaczajg btedy bezwzgledne
dla katéw i pozycji w odniesieniu do rzeczywistego stanu robota; err, to Srednia wartos¢, a

errpos = Vx2 + y2 + z2 to btgd pozyciji.

o aq CYQ‘ X y z €Ty €rTpos
Kamera Model Zbiér [degree] [mm)] [deg] [mm]

lewa CNN train | 1.14 158 190 | 580 6.18 6.14| 1.54 10.46
test 268 395 3.06 | 1254 1498 9.75 | 323 21.84

Graph train | 1.01 252 201 | 6.83 6.09 838 | 1.85 1241
test 149 442 200 | 938 927 1273 | 2.64 1832

prawa CNN train | 098 1.63 2.16| 6.09 564 688 | 1.59 10.78
test 206 225 223 | 977 848 6.85| 2.18 14.64

Graph train | 0.87 279 214 | 691 5.61 879 | 193 1251
test 1.08 258 1.68| 6.61 648 722 | 1.78 11.74

Tabela 4.16: Czasy przetwarzania poszczegdlnych operacji zgodnie z potokiem przetwarzania
przedstawionym na rysunku 4.22.

| Model | Zadanie Sredni czas na klatkg [ms] |
Preprocessing | Pobr. klatki z kamery 7.07
(wspdlny) Usuwanie tta 1.20
Chmura punktéw 4.46
\ \ Czas preprocesingu: 12.73
GraphFitting k—Srodki 8.55
Graph fitting 10.47
Transformacja + Regresja < 1.00
‘ ‘ Czas catkowity: 31.76 ‘
| SimpleCNN3D | Predykcja 7.03 |
| | Czas catkowity: 21.94 |

Jak pokazuje pomiar czasu, sie¢ SimpleCNN3D pozwala na uzyskanie znacznie krot-
szego czasu predykcji — calkowity czas przewidywania katéw opisujacych utozenie ramie-
nia robota (z preprocessingiem wspSlnym dla obu metod) jest o okoto 30% krétszy niz dla
dopasowania grafu i wynosi 21.94 ms. Jest to szczeg6lnie istotny wynik, poniewaz uzy-
skany zostat dla sieci splotowej uruchamianej w jednym watku procesora, bez uzycia karty
graficznej 1 technik kwantyzacji modelu. Sugeruje to, ze przedstawiong struktur¢ mozna
rozbudowac, poprawiajac jakos¢ jej predykcji, przy zachowaniu konkurencyjnego czasu
obliczeni. Uzyskanie tak wysokiej szybkoSci predykcji mozliwe jest dzigki zastosowaniu
warstw splotowych przystosowanych do pracy z danymi rzadkimi.
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Rysunek 4.26: Poréwnanie doktadnosci przewidywania katéw dla GraphFitting i Sim-
pleCNN3D na zbiorze uczgcym (lewa kamera). Zacieniowanym obszarem ozna-
czono fragmenty trajektorii, w ktorych ramie robota jest skierowane na wprost kamery.
(Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [107])

Podsumowanie wynikéw Eksperymenty pokazujg, ze model GraphFitting miat
nieco lepsza doktadno$¢ niz doktadno$¢ niz siec splotowa z warstwami rzadkimi. Przedsta-
wiona doktadnos¢ predykcji katow wahala si¢ w granicach 1.8°-3.3° dla modelu Graph-
Fitting oraz okoto 2.6°-3, 3° dla modelu SimpleCNN3D. Doktadnos¢ pomiaru odlegtosci
dla czujnika glebokosci RealSense D435 wynosi okoto 2% zmierzonej odlegtosci. W skali
prezentowanego eksperymentu doktadnos¢ ta byta wiec na poziomie 1 — 2 cm. Zgodnie z
deklaracjg producenta ramienia robota uArm Swift Pro, doktadno$¢ pozycjonowania wy-
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Rysunek 4.27: Poréwnanie doktadnosci przewidywania katéw dla GraphFitting i SimpleCNN3D
na zbiorze uczacym (prawa kamera). Zacieniowanym obszarem oznaczono fragmenty trajekto-
rii, w ktérych ramie robota jest skierowane na wprost kamery — moze to powodowac obnizenie
doktadnosci. (Zrédto: opracowanie wiasne, publikacja [107])

nosi okoto 0.2 mm, czyli jest o rzad wielkoSci wyzsza niz doktadno$¢ kamery RGB-D. W
przypadku obu modeli doktadno$¢ pomiaru potozenia robota miesci si¢ w zakresie 10 — 20
mm, czyli jest na poziomie doktadnosci czujnika D435, lub nawet nieco ponizej. Uzyskano
wiec wysoka jakoS¢ predykcji, na poziomie zblizonym do btedéw wprowadzanych przez
system pomiarowy, przy bardzo krétkim czasie przetwarzania.

Wyniki pokazuja, ze oba przedstawione rozwigzania dziatajg w czasie rzeczywistym
z szybkoscig Sledzenia od okoto 30 FPS (dla podejscia GraphFitting) do 50 FPS (dla splo-
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Rysunek 4.28: Poréwnanie doktadnosci przewidywania katéw dla GraphFitting i SimpleCNN3D
na zbiorze testowym (lewa kamera). Zacieniowanym obszarem oznaczono fragmenty trajektorii,
w ktdrych ramie robota jest skierowane na wprost kamery. (Zrédto: wtasna publikacja [107])

towego modelu SimpleCNN3D) dla obliczen na procesorze w modelu jednowgtkowym.
Daje to duzy potencjat na przyspieszenie obliczen, tym bardziej, ze model sieci splotowe;j
jest znacznie lepiej dostosowany do Srodowisk obliczeniowych wykorzystujagcych GPU.
Rozbudowa struktury sieci o kolejne warstwy nie musiataby wydtuzy¢ czasu predykcji,
pod warunkiem zmiany urzadzenia obliczeniowego na karte graficzng.

Jest takze jasne, ze przedstawione podejScie nie jest konkurencyjne pod wzgledem
szybkosci czy doktadnosSci w stosunku do czujnikéw pomiarowych stosowanych w robocie.
Jak jednak pokazuja eksperymenty, za pomocg kamery glebi mozliwa jest obserwacja
pozycji i katéw skrecenia z doktadno$cig na poziomie doktadnoSci sensora wizyjnego
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Rysunek 4.29: Poréwnanie jakosci przewidywania katéw dla GraphFitting i SimpleCNN3D na

zbiorze testowym (prawa kamera). ( Zrédto: wiasna publikacja [107])

Model GraphFitting jest co do zasady podejSciem nienadzorowanym i przy dokfad-
nym usuni¢ciu tta mozemy go uzywac nawet wtedy, gdy nie mamy doktadnego pomiaru
katéw. Pewnym ograniczeniem tej metody jest czas obliczeri dla bardziej skomplikowa-
nych struktur graféw. Rzadka sie¢ splotowa jest modelem nadzorowanym i ma réwniez
pewne ograniczenia, na przyktad w takich zadaniach, jak Sledzenie ludzkiej reki lub uto-
zenia calego ciala cztowieka. W takich sytuacjach etykietowanie danych jest dodatkowym

wyzwaniem.
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Rysunek 4.30: Poréwnanie doktadnosci przewidywania pozycji dla GraphFitting i Sim-
pleCNN3D na zbiorze testowym (lewa kamera). Zacieniowanym obszarem ozna-
czono fragmenty trajektorii, w ktdrych ramie robota jest skierowane na wprost kamery.
(Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [107])
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Rysunek 4.31: Poréwnanie dokfadnosci przewidywania pozycji koricéwki robota
dla modeli GraphFitting i SparseCNN na zbiorze testowym (prawa kamera)
(Zrédto: opracowanie wiasne, publikacja [107])
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Rysunek 4.32: Trajektorie testowe w uktadzie kartezjariskim dla danych uczacych i
modeli: a) GraphFitting, b) SimpleCNN3D, a takze dla danych testowych: ¢) Graph-
Fitting, d) SimpleCNN3D Czarng linig zaznaczono trajektorie zadang, z kolei koloro-
wymi predykcje na podstawie obrazu z lewej kamery (zo6tty) oraz prawej (fioletowy).
(Zrédto: opracowanie wtasne, publikacja [107])

4.8 Sterowanie dronem Parrot ANAFI

4.8.1 Stanowisko badawcze

Ostatni eksperyment jest bardziej ztozony niz dwa poprzednie i stanowi niejako ich po-
faczenie. Zrealizowano w nim bowiem zaréwno Sledzenie obiektu z wykorzystaniem
kamery glebi, jak 1 sterowanie z wizualnym sprze¢zeniem zwrotnym. Obiektem badan jest
dron Parrot ANAFI — opisany doktadniej w kolejnym podrozdziale.

Przestrzenig robocza dla drona jest klatka o wymiarach 5.4 X 4.1 X 3 m (przedstawiona
na rysunku 4.33), wykorzystywana we wczeSniejszym eksperymencie z robotami mobil-
nymi. [stotnym elementem wyposazenia klatki jest siatka ochronna, ktérej zadaniem jest
przechwycenie drona w przypadku utraty kontroli nad nim.

Scena jest obserwowana przez dwie kamery gtebi ZED 2i w ujeciach przedstawionych
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c) d)

Rysunek 4.33: Widok sceny z obu kamer: a) umieszczonej centralnie oraz b) obserwuja-
cej scene pod katem. Przestrzen robocza w widoku z kamery gtebi (c) oraz widok z ka-
mery gtebi po usuniecu tta (d), na rysunkach zaznaczono uktad wspétrzednych RGB/XYZ.
(Zrédto: opracowanie wtasne)

na rysunku 4.33a,b. Dane zbierano dla obu widokéw, natomiast dalsze przetwarzanie oraz
algorytmy uczenia maszynowego zrealizowano wylacznie dla kamery obserwujacej scene
pod katem (rysunek 4.33b) — glownie z tego powodu, ze z tego widoku uzyskiwany byt
pelniejszy obraz obserwowanej sceny.

Kamera glebi ZED 2i Uzyta kamera charakteryzuje si¢ lepszymi parametrami niz
wczesniej stosowana Intel RealSense D435. Zgodnie z danymi producenta [117], kamera
ZED 2i wykazuje si¢ doktadnoscig glebi na poziomie < 1% dla odleglosci < 3 m oraz
< 5% dla odlegtosci ponizej 15 m. Podstawowe parametry przedstawiono w tabeli 4.17.

Dron Parrot ANAFI Badany dron — przedstawiony na rysunku 4.34 — jest stosun-
kowo nieduzym obiektem latajagcym. Po roztozeniu ma wymiary 175 X 240 X 65 mm oraz
wazy 320 g. Wyposazony jest w szereg czujnikow - jak informuje producent w oficjalne;j
dokumentacji [92] s3 to:

— IMU Invensense MPU-6000, (inercyjny uktad pomiarowy zawierajacy: 3-osiowy

zyroskop, 3-osiowy akcelerometr),

— magnetometr AKM AK8963,

— GPS U-BLOX UBX-M8030,

— czujnik ultradZwiekowy do pomiaru wysokosci,

— barometr ST Microelectronics LPS22HB,
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Tabela 4.17: Gtowne parametry techniczne kamery ZED 2i.

Parametr | Wartosé
Wymiary | 175.25 x 30.25 x 43.10 mm
Waga | 230 g
Katy widzenia dla glebi (FOV) | 110°(H) x 70°(V) x 120°(D)
Tryby nagrywania glebi | 2K @15fps, 1080p@30fps, 720p@60fps, VGA @100
Zakres glebi 0,3 m do 20 m (najlepsze obrazowanie w tym zakre-

sie)

Doktadnos¢ pomiaru glebi < 1% dla odlegtosci < 3 m oraz < 5% dla odlegtosci

ponizej 15 m

Format zapisu | SVO (rejestruje timestamp dla kazdej klatki)
API w jezykach | Python, C, C++, C#

Komunikacja | USB3.1

Wymaga GPU | TAK (API ZED SDK)

Dodatkowe wyposazenie | IMU, barometr i magnetometr

Parrot

Rysunek 4.34: Zdjecie drona Parrot ANAFI. (Zrédto: opracowanie wtasne)

— kamera umieszczona na spodzie drona, wspomagajaca pomiar predkosci poziomo-
wej 1 wysokosci,
Wbudowane oprogramowanie drona wykorzystuje odczyty z czujnikéw do estymacja
wysokosci, pozycji i predkoSci drona. Bezposredni dostep do pomiaréw z wigkszosci
sensorow nie jest jednak mozliwy. W ramach komunikacji z dronem (za poSrednictwem
biblioteki Pythona pyparrot) dostepny jest natomiast odczyt pozycji w oparciu o sygnat
GPS oraz odczyt katéw roll, pitch i yaw, a takze m. in. wysokoSci 1 predkosci drona
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czy tez poziomu natadowania baterii. Podkresli¢ nalezy, ze w pomieszczeniu — a wigc w
warunkach niniejszego eksperymentu — sygnal GPS nie jest dostepny. Co za tym idzie,
nie mozna ustali¢ potozenia drona bez dokonywania dodatkowych pomiaréw. Istotnym
problemem jest tez doktadnoS$¢ pomiaru kata — jak podano w [36], IMU Invensense MPU-
6000 wspierany sygnatem GPS w warunkach zewnetrznych, zapewnia doktadnos$¢ pomiaru
rz¢du 3 — 10 stopni (0.05 — 0.17 radiana). Innym ograniczeniem jest czg¢sto$¢ komunikacji
z dronem — odczyty mozliwe sg co okotfo 0.1 sekundy.

Badanym dronem mozna sterowac na dwa sposoby:

— z uzyciem kontrolera oraz aplikacji przeznaczonej dla smartfonéw,
— za poSrednictwem APIL.

W zwiazku ze znacznie wigkszymi mozliwoSciami wybrany zostat drugi sposob. Ste-
rowanie za pomocy biblioteki pyparrot jezyka Python pozwala na dwukierunkowa komu-
nikacje z dronem. Biblioteka umozliwia trzy tryby sterowania lotem:

1. Uzycie metody move_relative(x,y,z,@;). Po wystaniu komendy dron przemiesz-
cza si¢ o wektor [x,y,—z] wzgledem swojego obecnego potozenia oraz obraca
wzgledem osi Z o kat «, . Wszystkie ruchy odbywaja sie jednoczesnie, a roz-
wigzania zadania odwrotnego kinematyki 1 dynamiki (tj. sterowan pednikami) jest
wykonywane po stronie oprogramowania drona.

2. Uzycie metody fly_direct(a,ou, ®pirch>» Xyaw, 2, 1), ktorej wykonanie ustawia
drona pod zadanymi katami: roll, pitch, yaw oraz ustala zadang predkosSci lotu
pionowego przez czas t, wyrazony w sekundach. Ustalajac pochylenia roll i pitch
wymusza si¢ ruch w bok, w przdéd, lub ich ztozenie. Nadmieni¢ nalezy, ze argu-
mentami metody odpowiadajacymi za katy oraz predkos¢ lotu gora/dét sg liczby
catkowite z zakresu [—100, 100]. Liczby te odnoszg si¢ do domyslnych maksymal-
nych wartoSci katéw oraz predkosci. DomySlne wartoSci mozna zmienié uzywajac
odpowiednich polecen.

3. Trzeci sposéb to procedura prywatna, niedostepna bezposrednio przez AP, i jest wy-
korzystywana przez metody powyzsze do generowania ruchu drona. Dziata podobnie
jak fly_direct, z tym ze czas dzialania komendy wynosi jeden cykl sterowania.
Aby dron byl w ruchu, komenda ta caly czas musi by¢ wymuszana, a uzyskanie
odpowiedniej trajektorii wymaga rozwigzania zadania odwrotnego dynamiki.

4.8.2 Przygotowanie zbioru danych

Podsumowanie problemu badawczego w zadaniu lokalizacji oraz sterowania dronem:
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Obraz z kamery RGB-D w formacie 1280 x 720 x 4
Chmura punktéw o wymiarach: 545 X 545 X 545 X 3
Liczba prébek uczacych: 776 795

Liczba probek walidacyjnych: 26 945

Dane wejsciowe

Zadanie gltowne \ Lot dronem wzdluz zadanej trajektorii.
1. Predykcja stanu drona tj. jednoczesna predykcja pozycji
1 orientacji drona (x, y, z, @).
2. Predykcja pozycji drona (x, y, z), za pomoca
. sieci splotowej i1 detektora YOLO.
Zadania

3. Predykcja kata a; (obrét drona w osi Z — yaw) na obrazach
wycietych i skadrowanych.

4. Sterowanie dronem wykorzystujac wizyjny tor pomiarowy
oraz petle sprzezenia zwrotnego.

W ramach przygotowywania zbioru wykonano 68 rejestrowanych lotéw trwajacych od
okoto pét minuty do kilku minut. Podczas tych lotéw sterowano dronem za posrednictwem
biblioteki pyparrot. Sterowania dobierano tak, aby trajektorie byty jak bardziej réznorodne
pod wzgledem pozycji oraz katow. Zebrane filmy przedstawiaja drona latajacego zar6wno
po zaplanowanych wcze$niej sekwencjach (sterowanie metoda move_relative) oraz po
bardziej ztozonych trajektoriach (uzycie metody fly_direct).

W trakcie kazdego lotu rejestrowano odczyty udostepniane przez API drona (z czg-
stoscig okoto 0.1 s) wraz z czasem uzyskania odczytu. Jednocze$nie nagrywano przelot
z uzyciem kamer ZED 2i (60 klatek na sekundg), ktdra oprocz informacji wizyjnych
przechowuje takze informacje o czasie (timestamp) zarejestrowania klatki. Wykorzysta-
nie danych czasowych, podobnie jak w eksperymencie z ramieniem robota, pozwolito to
na wykonanie interpolacji i ujednolicenia odczytéw z drona do klatek zarejestrowanych
przez kamere. Skupiono si¢ przede wszystkim na danych istotnych z punktu widzenia
proponowanej metody sterowania — a wiec pozycji oraz kacie obrotu w osi Z. Obrazy
rejestrowano z dwéch kamer — obserwujacej scen¢ pod pewnym katem oraz przedsta-
wiajagcej widok z gory. Na potrzeby eksperymentu wykorzystano ostatecznie tylko dane z
kamery obserwujacej scen¢ z boku, jednak dane te po przeksztatceniu do chmury punktéw
byly transformowane z uktadu odniesienia zwigzanego z kamera, do uktadu odniesienia
zwiagzanego ze sceng (patrz rysunek 4.33).

Wspétrzedne x, y i1 z drona oraz x, y i z kamery drona ustalono za pomocg tagowa-
nia recznego wspomaganego wyuczonym wczesniej detektorem YOLO. Detektor zostat
wyuczony si¢ do znalezienia drona oraz kamery drona. Na podstawie obszaru detekcji
znajdowano wspotrzedne centralnych punktow obszarow detekceji (ang. bounding boxow)
w przestrzeni trojwymiarowej. Zastosowano tutaj podejScie takie jak dla eksperymentu
dotyczacego iRobotéw - recznie oznaczono niewielka czgs¢ danych, a nastepnie kilku-
krotnie douczano model na predykcjach z naniesionymi poprawkami. Zaznaczy¢ nalezy,
ze tym razem liczba koniecznych korekt byta wigksza. Wynika to z tego, ze kamera drona
jest koloru biatego 1 niejednokrotnie wystepowata na jasnym tle — 1 w zwiazku z tym oraz
jej malym rozmiarem pojawialy si¢ trudnosci z jej wykryciem.

Wykorzystujac powyzsze techniki stworzone trzy zbiory danych:
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Rysunek 4.35: Wizualizacja dwdch rozwazanych funkcji wykorzystywanych do wyznaczania
bteddw zmiennych zmiennych okresowych (kgtéw): funkcja wartosé bezwzgledna modulo 27
(linia czerwona) oraz sin® (). (Zrédto: opracowanie wiasne)

— Uczgcy — zawierajacy dane z 66 filméw z réznych lotéw. Zarejestrowane filmy
zawieraly od 2000 do 30000 klatek, co przektada si¢ na rozmiar zbioru uczacego
wynoszacy 776 795 réznych klatek.

— Walidujgcy — zawierajagcy dane z dwoch oddzielnych filméw (o acznej dlugosci
26 945 klatek).

— Testowy — na zbi6r ten skfada si¢ 100 recznie oznaczonych probek. Adnotacje
wykonano bezposrednio na chmurach punktéw.

4.8.3 Modele wykorzystywane w eksperymentach oraz przygotowanie danych

W eksperymentach wykorzystano dwa autorskie modele sieci splotowych:

1. YOLO+DroneCropCNN3D,

2. ProjectionCNN3D oraz poréwnawczo gesty ProjectionCNN3D_Dense.

Pierwszy z nich wykonuje predykcj¢ pozycji i orientacji drona dwuetapowo. W pierwszym
kroku (za pomocag modelu YOLO) wykonywana jest detekcja drona na obrazie dwuwy-
miarowym i na podstawie obszaru detekcji okreslano potozenie drona. Nastepnie z obrazu
2D oraz obrazu glebi wycinany jest fragment obszaru sceny zawierajacy drona.

W oparciu o ten fragment obrazu tworzona jest chmura punktéw, ktéra po wokselizacji
stanowi wejscie do sieci DroneCropCNN3D. Zadaniem tej sieci jest tylko predykcja kata
obrotu drona w osi Z.

Z kolei drugi model — ProjectionCNN3D — pracuje na chmurze punktéw przedstawia-
jacej calg scene 1 nie wymaga dodatkowej sieci do ustalenia potozenia drona. Model ten
przewiduje jednocze$nie pozycje i orientacje obiektu.

Na danych pobieranych z kamery RGB-D przed podaniem na wejScie sieci Projec-
tionCNN3D wykonywano kolejno: usuwanie statycznego tta, zamiang¢ na chmure¢ punktéw
oraz wokselizacj¢ do rozmiaru pojedynczej klatki 545 X 545 X 545 X 3, gdzie 3 ozna-
cza trzy kanaly koloréw (RGB). Dla sieci DroneCropCNN3D rozmiar wej$cia wynosit
38 x 40 x 40 x 3, poniewaz obraz wejSciowy przedstawial tylko niewielki wycinek sceny.

Do treningu modeli uzyto funkcji straty opartej na kryterium MSE (rysunek 4.35):

) 1
SlIl2 (5 (a'pred - atrue)) + (xyZpred - xyztrue)z- 4.5)
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Funkcja ta skfada si¢ z dwéch czgsci: sktadnika dotyczacego kata oraz sktadnika do-
tyczacego pozycji (btad Sredniokwadratowy, sktadnik uzywany tylko dla modelu Pro-
jectionCNN3D). Obliczanie btgdu dla kata jest realizowane z uzyciem symetrycznej i
okresowej funkcji mod2pi_sym (rysunek 4.35) — funkcja ta zachowuje si¢ w podobny
sposob jak MSE, a jednoczes$nie uwzglednia okresowo$¢ zmiennej a, tj. gdy dwa katy
réznig si¢ o 2, wskazania btedéw powinny by¢ jednakowe. Przyktadowo, gdy jeden kat
jest zblizony do —x a drugi do 7 to tak naprawde oznacza to ten sam kat. Brak operacji
modulo powodowalby, ze w tym przypadku btad bytby pozornie duzy. W trakcie badan
rozwazano réwniez okresowa funkcje wartoSci bezwzglednej (funkcje mod_abs), ktorej
pewna wadg jest brak gtadkosci w otoczeniu zera.

Opracowane modele byly poréwnane z istniejacymi architekturami sieci zaprojekto-
wanymi do rozwigzywania zadain z danymi w postaci chmur punktéw. Wykorzystano
nastepujace modele referencyjne:

— sie¢ PointNet [142],

— sie¢ grafowag DGCNN [122],

— transformer pracujacy na chmurach puntéw — model PCT [100].

Wszystkie wykorzystane modele byly zaimplementowane we framweworku PyTorch.

Petla sterujgca

Do lokalizacji drona wykorzystano dwa wspomniane wcze$niej modele. Model Projec-
tionCNN3D wraz z petla sterujaca przedstawiono na rysunku 4.36a. Drugi model, a w
zasadzie kombinacje dwéch modeli: YOLO i sieci DroneCropCNN3D (YOLO/CNN), wraz
z petla sterujaca przedstawia rysunek 4.36b. Zasadnicza réznica jest taka, ze pierwszy mo-
del pracuje na pelnej scenie i jednocze$nie wyznacza predykcje wszystkich zmiennych,
natomiast drugi model do lokalizacji uzywa detektora YOLO, oraz uzywa dodatkowej sieci
rzadkiej do predykcji kata na przycietych i1 skadrowanych obrazach 3D drona.

Planer trajektorii zadawat kolejne punkty na przygotowanej wczesniej trajektorii testo-
wej, a celem — podobnie jak w przypadku robotéw mobilnych — byto nadazanie za zadana
trajektorig. R6znica pomiedzy dronem a robotem mobilnym (poza oczywista wysokoScia)
polegata na tym, ze robot mobilny nie moze poruszac si¢ bezposrednio w bok, natomiast
dron moze wykonac ruch o wektor w dowolnym kierunku niezaleznie od obrotu.

Do sterowania dronem za posrednictwem API, wybrano metod¢ move_relative,
poniewaz oferowata najwygodniejszy spos6b sterowania z zadaniem ruchu wzdluz zadane;j
trajektorii. Celem przedstawienia regut sterujacych ruchem drona przyjmijmy nast¢pujace
oznaczenia: niech [x, y, x, ;] beda wspéirzednymi okreslajagcymi aktualny stan drona (tj.
aktualne potozenie drona i kat obrotu wokét osi Z), niech wektor [xo, yo, 20, @;,] 0znacza
zadany stan docelowy. Oba wektory sg zdefiniowane w globalnym uktadzie wspotrzednych.
Woéwcezas réznica pomiedzy aktualnym potozeniem drona, a stanem docelowym (btad)
wyrazona jest jako:

Ay = xp—x
Ay = Yo~y

4.6
A = 79—z (4.6)
A

= Q’ZO — &;.

S



4. Wyniki badan eksperymentalnych

Warto$¢
trajektorii | referencyjna

JQ Parrot ANAFI
g e

Wizualny tor pomiarowy

RGB-D
ProjectionCNN3D \Wokselizacja: do chrmury [€---—-=-------=
punktow

a)
Warto$¢ >| Regulator Parrot ANAFI
trajektorii | referencyjna 9 (obiekt)
Wizualny tor pomiarowy

Xyz

a RGB-D ..

DroneCropCNN3D Wokselizacja do chmury [€*¥Z22€4 yoLO
punktow

Rysunek 4.36: Schemat uktadu sterowania dronem Parrot ANAFI: a) uzycie sieci Projec-
tionCNN3D oraz b) metody referencyjnej YOLO/CNN3D. (Zrédto: opracowanie wtasne)

W oparciu o biad, regulator wyznacza wektor sterujacy dla drona zgodnie z nast¢pujaca
regula:

cx = Aycos(Ag) +Aysin(A,)
cy = Aysin(Ay) — Ay cos(Ay)
c, = —A;

ce = -—modulo2pi(A,)

4.7)

Poniewaz dron kontrolowany jest metoda move_relative, do wspéirzednych x oraz
y konieczne jest wyznaczenie wzglednej zmiany pozycji wzgledem lokalnego uktadu
wspotrzednych (wzgledem drona). Z kolei znak minus w réwnaniu wyznaczajacym c,
oraz c, spowodowany jest tym, ze uktad drona posiada o§ Z skierowang przeciwnie do
osi przyjetego nieruchomego uktadu, tj. o§ Z w ukladzie drona skierowana jest w dot,
natomiast o§ Z globalnego uktadu skierowana jest w gore. Skutkuje to tez tym, ze obrét
wokot osi Z w obu uktadach realizowany jest w przeciwng strone.

Pomiary dostarczane przez modele zostaty dodatkowo wygtadzone za pomocy filtru
Kalmana. Wykorzystano do tego celu biblioteke filterpy [57, 65].

Konieczny jest dodatkowy komentarz dotyczacy wyznaczania wartosSci zadanej dla
kata oraz obliczenia btedéw katowych. Formalnie 1 praktycznie mozliwe jest ustalenie
wartoSci zadanej dla kata na wartoS¢ wykraczajacej poza peten obrét, np. @, = 4n.
Przyktadowo, gdy dron jest w pozycji @p = 0, taka warto$¢ oznaczataby konieczno$é
wykonania dwéch pelnych obrotéw. Natomiast istnieje trudno$¢ w wyznaczaniu wartosci
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kata z doktadnoscig do liczby obrotéw na podstawie pojedynczej klatki, gdyz wszystkie
obroty o wielokrotno$¢ obrotu petnego wygladaja bardzo podobnie. Z tego powodu w
eksperymencie zaniedbujemy liczbe pelnych obrotow, a kat mierzymy jedynie w zakresie
pelnego obrotu (tj. modulo 27, oraz mierzony w zakresie (-, 7r]). Taki sposéb powoduje
powstanie pozornej nieciggtosci w otoczeniu kata o wartos$ciach zblizonych do 7.

Bezposrednie zastosowanie uchybu regulacji jako réznicy wartosci zadanej i mierzonej
jest problematyczne dla sygnaléw okresowych, jakim jest kat obrotu. Podobnie jak przy
dopasowywaniu modelu CNN lub estymac;ji filtru Kalmana wprowadzatoby to falszywe
btedy. Z tego powodu przy pomiarze biedu dla kata wprowadzono nastepujaca okresowq
funkcje mod_abs:

mod_abs(x,7 =27) =min (x (mod 7),T — (x (mod T))). (4.8)

Z podobnych powodéw do sterowania uzywamy symetrycznej funkcji modulo2pi, ktéra
przyjmuje wartosci w przedziale (-, 7].

Podobnie, aby filtr Kalmana dziatat prawidtowo dla sygnatu okresowego, w bibliotece
filterpy [57, 65] konieczne byto (we fragmencie do estymacji stanu kata) dodanie jako opcji
poprawki tak, aby prawidlowo obstugiwac pozorng nieciaglos$¢ przy zmianie kata z —m do
7 (lub na odwrét). Brak tej poprawki powoduje, ze niewielka zmiana kata w na granicy
—n 1 m powodowataby duzy btad. Prawidlowe dziatanie filtra dla sygnaléw okresowych
osiggnieto dzieki zastosowaniu powyzszej okresowej funkcji modulo 27.

Wyniki

Model YOLO W pierwszej kolejnosci podjeto si¢ wyboru wariantu modelu YOLO,
ktéry bedzie stosowany w architekturze YOLO + DroneCropCNN3D. W wariancie tym
model YOLO uczony byt do detekcji drona na obrazie RGB, a nast¢pnie na podsta-
wie obszaru wskazanego przez detektor wycinano fragment sceny zawierajacy drona.
Samo wycigcie chmury punktéw odbywato si¢ za pomocg API biblioteki pyzed. W ta-
beli 4.18 przedstawiono wyniki (czasy predykcji oraz doktadnosci) réznych struktur detek-
tora YOLO w zadaniu predykcji pozycji drona. Na podstawie wynikéw przedstawionych
w tabeli wybrano najbardziej ztozony model YOLOVS5I, liczacy 46.5 miliona parametrow.

Poréwnanie modeli na zbiorze walidujacym Nast¢pnie dziatanie modeli Projec-
tionCNN3D oraz YOLO+DroneCropCNN3D zostato sprawdzone na dwéch zbiorach: wa-
lidujacym i testowym. Wyniki dla zbioru walidujgcego przedstawiono w tabeli 4.19. Zbior
walidujacy obejmowat dane z dwdch przelotéw niezaleznych od zbioru uczacego. Warto-
Sci referencyjne dla kata odczytywane byly bezposrednio z drona poprzez API biblioteki
pyparrot, natomiast wartoSci referencyjne dla pozycji byly odczytywane pétautomatycznie
z wspomaganiem modelu YOLO. Zbior testowy zawieral recznie etykietowane pozycje dla
100 losowych klatek ze zbioru walidujgcego.

Na rysunku 4.37 przedstawiono poréwnanie pomiaru pozycji i kata dla obu modeli.
W przypadku pomiaru pozycji wyniki te nie przedstawiaja tak naprawde¢ poréwnania
wzgledem obu modeli. Jak mozna zaobserwowac, rozbiezno$¢ pomiedzy modelem Pro-
jectionCNN3D, a pomiarem pozycji z uzyciem procedury YOLO+DroneCropCNN3D jest
niewielka — okoto 1 cm, tj. na poziomie rozmiaru woksela. Biad dziatania modeli mozna
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Tabela 4.18: Poréwnanie czasOw oraz jakosci predykciji dla réznych wariantéw modelu YOLOvV5
na zbiorze walidujgcym, dla obrazéw w rozdzielczosci 1280x 720 pikseli. @.5 oznacza mAP@.5,
z kolei @.5:.95 oznacza mAP@.5:.95. (Zrédto: opracowanie wtasne)

Model Czas [ms] Klasa: dron Klasa: kamera drona
predykcji P R @5 (@.5:95 \ | R @5 @.5:95

L 32.32 1 1 0995 0.995 0.998 0989 0995 0.884

M 23.38 1 1 0995 0993 0.998 0987 0.995 0.869

S 19.73 1 1 0995 0.992 0.998 0987 0,995 0.872

N 19.65 1 1 0995 0098 0.995 0978 0.994 0.861

Tabela 4.19: Poréwnanie modeli ProjectionCNN3D i YOLO+DroneCropCNN3D w predykcji po-
zycji drona oraz kamery wbudowanej w drona na zbiorze walidujgcym. Doktadnosé¢ dla kata
liczona jest w oparciu o pomiary uzyskane przpez API drona, natomiast dla pozycji w odniesie-
niu do wyjscia z modelu YOLO.

Model — obiekt ‘ x[cm] y[cm] z[cm] a[rad]
ProjectionCNN3D — dron 0.52 0.60 0.43 0.14
ProjectionCNN3D — kamera 0.92 1.36 1.08 -
YOLO + DroneCropCNN3D —dron | - - - 0.09

natomiast wyznaczy¢ dla kata ;. W przypadku pomiaru kata obrotu () model pracujagcy
na wycietych i skadrowanych danych jest nieznacznie doktadniejszy (0.09 rad wzgledem
0.14 rad.). Nalezy przy tym pami¢tac, ze wartoScig referencyjng dla kata jest odczyt z sen-
sora drona. Odczyt ten jest obarczony obarczony szumem spowodowanym zakidceniami
magnetometru w pomieszczeniu oraz jego ograniczong doktadnos$cig pomiaru. Zadanie
predykcji kata lepiej rozwigzuje architektura YOLO+DroneCropCNN3D, w ktérej jedna
z sieci jest przeznaczona wylacznie do tego problemu.

Na rysunku 4.38 przedstawiono fragment trajektorii walidujacej, w ktérym dron wy-
konuje obroty w osi Z w réznych miejscach sceny. Widoczny w okolicach klatek numer
7000 i 12000 spadek jakosci predykciji jest tylko pozorny. Spowodowane jest to tym, ze
mierzony kat ma warto$¢ bliska 7 oraz rownoczesnie sa to wartosci bliskie —m — jest to
wskazane wczesniej zjawisko pozornej niecigglosci.

Istotng zaleta modelu ProjectionCNNSD jest jego ujednolicona struktura do przewidy-
wania stanu drona, umozliwiajaca pomini¢cie detektora YOLO. Ta pojedyncza struktura
sieci splotowej skutkuje krotszymi czasami przewidywania.

Poréwnujac dwa zadania przewidywania potozenia drona i jego kata obrotu, zadanie
rozpoznawania kata okazuje si¢ by¢ trudniejsze. Lokalizacja wymaga jedynie filtrowania
szumOw 1 mozna j3 skutecznie osiggnaé z duzg doktadnoscig, uzywajac chmur punktow.
W og6lnosci kat obrotu obiektu powinien by¢ niezmienniczy wzgledem translacji. Nato-
miast chmura punktow zarejestrowana przez kamery glebi zalezy od potozenia obiektu
wzgledem kamery oraz rowniez od kata, pod ktérym kamera patrzy na scen¢. Tak wiec
widok z kamery glebi nie jest w pelni niezmienny wzgledem translacji. Przyktadowo
dostajemy rézny obraz obiektu przy takim samy kacie obrotu, ale umiejscowionego w
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Rysunek 4.37: Trajektoria walidujgca w rozbiciu na poszczegdlne wspdtrzedne, liniami czer-
wonymi oznaczono wyjscie z modelu ProjectionCNN3D, czarnymi liniami oznaczono warto-
sci referencyjne z modelu YOLO. Ostatni wykres przedstawia poréwnanie predykcji kata mo-
deli ProjectionCNN3D oraz DroneCropCNN3D wzgledem odczytéw z drona (linia niebieska).
(Zrédto: opracowanie wiasne: publikacja [108])
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Rysunek 4.38: Poréwnanie jakosci predykcji kgta — powiekszono czesc¢ trajektorii, w trakcie

ktérej dron wykonywat obroty. (Zrédto: opracowanie wtasne: publikacja [108])

lewej i w prawej czgsci sceny. Sie¢ DroneCropCNN3D, wchodzaca w sklad metody
YOLO+DroneCropCNN3D, dziata z przycigtymi i wyréwnanymi obrazami drona i roz-
wigzuje tatwiejsze zadanie niz sie¢ ProjectionCNN3D, przewidujac kat obrotu drona na
podstawie skadrowanego 1 wyréwnanego fragmentu sceny.

Przed rozpoczeciem eksperymentow ze sterowaniem zbadano dodatkowo doktadnos¢
przewidywania pozycji na zbiorze testowym, ktérego probki zostaly oznaczone manual-
nie, w oparciu o chmury punktéw. Jest to metoda znacznie doktadniejsza niz stosowana
w zbiorze uczacym i walidacyjnym (oznaczenia tworzone przez YOLO na podstawie ob-
razOw dwuwymiarowych). Wyniki przedstawiono w tabeli 4.20. Widoczne jest to, ze dla
osi Y oraz Z architektura ProjectionCNN3D popetnia znacznie mniejszy biad predykc;ji,
a dla osi X nieznacznie wigkszy.

Powyzsze wyniki pokazuja, ze przy uzyciu architektury opartej o Submanifold Sparse
Convolution, przewidujacej jednoczes$nie pozycje i kat obrotu, mozna uzyskac¢ doktad-
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Tabela 4.20: Poréwnanie dokfadnosci modeli ProjectionCNN3D oraz YOLO + Drone-
CropCNNB3D na recznie etykietowanym zbiorze testowym.

Model | x[em] y[em] z[cm]

ProjectionCNN3D — dron 1.16 1.97 0.92
ProjectionCNN3D — kamera 1.05 1.19 0.94

YOLO + DroneCropCNN3D — dron 0.96 3.10 1.02
YOLO + DroneCropCNN3D — kamera | 0.94 1.24 1.27

no$¢ predykcji wyzszg niz w przypadku referencyjnego rozwigzania. Dla przewidywania
pozycji mozliwe jest osiagniecie doktadnosSci na poziomie woksela.

Analiza czaséw dzialania i por6wnanie z modelem gestym Badane podejscia
ocenione zostaty rowniez pod katem czasu predykcji dla pojedynczej probki. Porownanie
modeli przedstawiono w Tabeli 4.21. W tabeli zamieszczono réwniez czas przetwarzania
dla modelu ProjectionCNN3D dla danych bez usuwania tta oraz dla odpowiednika tego
modelu, ktéry pracuje na danych w formie gestej i stosuje geste sploty.

Model ProjectionCNN3D, pracujacy na chmurach punktéw po usunigciu tta, pozwala
na przewidywanie pozycji i orientacji drona ze zdecydowanie najwyzsza czestotliwo-
Scig wynoszaca 18 Hz. Jest to mozliwe dzigki dostosowaniu operacji splotu do danych
rzadkich, znacznej redukcji liczebnosci punktéw, a takze przewidywania stanu robota
z uzyciem jednego modelu. Metoda referencyjna, wymagajaca YOLO, umozliwia wy-
konywanie pomiaréw z czestotliwoscia ponad 12 Hz. Znacznie dluzszy czas predykcji
spowodowany jest uzyciem detektora. Co prawda pozwala to na przyspieszenie usuwania
tfa, generowania chmury punktéw oraz predykcji kata, ale zysk nie jest wystarczajacy, by
skompensowaé dtugi czas dziatania modelu YOLO.

Kolejne analizowane rozwigzanie — sie¢ ProjectionCNN3D dla pelnej chmury punktéw
— eliminuje niezbyt kosztowny czasowo proces usuwania tfa. Skutkuje to jedna ponad
dwukrotnym wydluzeniem generowania chmury punktéw i predykcji, co przektada si¢ na
czestotliwo$¢ pomiaru okoto 8 Hz. Nadal jednak jest to znacznie lepszy rezultat niz dla
modelu gestego. Uzyskana z jego uzyciem czestotliwo$¢ pomiaru wynoszaca niespeina 2
Hz nie pozwala na kontrolowania mogacego szybko si¢ przemieszcza¢ drona.

Poréwnanie wzgledem modeli referencyjnych Opracowane modele zostaly poréw-
nane z istniejacymi architekturami sieci zaprojektowanymi do rozwigzywania zadan z da-
nymi w postaci chmur punktéw. W eksperymentach poré6wnawczych wykorzystano modele
referencyjne: Sie¢ PointNet [142] (PointNet), Sie¢ grafowa Dynamic Graph CNN [122]
(DGCNN), transformer pracujacy na chmurach puntéw [100] (PCT).

Architektury referencyjne wybrano gtownie dlatego, ze: sg one dostosowane do danych
rzadkich, sa szeroko cytowane w literaturze oraz posiadaty implementacje w pakiecie Py-
Torch dostepne do celéw badawczych. Wskazane w poréwnaniu sieci PointNet, DGCNN
oraz PCT to struktury dzialajace bezposrednio na chmurze punktéw. Jest to zasadni-
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Tabela 4.21: Czasy przetwarzania dla badanych modeli z podziatem na poszczegdlne operacje
(wyrazony w milisekundach).

Operacia Projection lgsjl\?g%on Projection YOLO/
CNN3D_Dense CNN3D CNN3D
(bez us. tla)
Pobranie klatki 4.77 4.76 4.75 4.75
Predykcja YOLO | —— 35.42
Usuwanie tta 3.93 —_— 3.95 242
Chmura punktéw | 19.87 47.82 19.22 17.65
Wokselizacja 1.03 6.13 0.92 0.64
Predykcja 576.82 67.90 26.58 18.64
Czas taczny \ 606.42 \ 126.61 \ 55.42 \ 79.52

Tabela 4.22: Poréwnanie rédznych metod pracujgcych na chmurach punktéw na zbiorze walidu-
jacym wzgledem predykcji modelu YOLO. Podano btedy dla poszczegdlnych zmiennych oraz

tgczny btad pozyciji err, = \/x2 + y? + z2.

Sredni blad predykcji

Model x [em] | y [em] | z [em] | err, [cm] | a; [rad]
ProjectionCNN3D | 0.52 0.60 0.43 0.91 0.141
PointNet 6.12 6.35 3.08 9.34 0.337
DGCNN (k = 40) 348 3.28 2.16 5.24 0.114
DGCNN (k = 20) 4.49 2.65 2.53 5.80 0.103
DGCNN (k = 10) 4.02 3.51 1.97 5.69 0.104
PCT 2.05 1.73 1.27 2.97 0.10

Tabela 4.23: Poréwniane réznych metod pracujacych na chmurach punktéw na recznie etykie-
towanym zbiorze testowym.

Model Blad predykcji
x [cm] | y [em] | z [em] | erryy; [cm]

ProjectionCNN3D | 1.16 1.97 0.92 2.46
PointNet 5.89 7.97 2.48 10.21
DGCNN (k =40) | 4.42 4.17 2.05 6.41
DGCNN (k =20) | 6.11 4.44 2.64 8.00
DGCNN (k =10) | 5.03 441 2.35 7.09
PCT 2.57 2.58 1.45 3.92

cza réznica w stosunku do proponowanych struktur, ktére wymagaja dodatkowego kroku
(wokselizacji), mimo ze roéwniez pracuja na danych rzadkich. Badane modele nauczono na
takim samym zbiorze uczacym i z uzyciem tego samego kryterium jak w przypadku mo-
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delu ProjectionCNN3D, a nastgpnie przetestowano na tym samym zbiorze walidacyjnym
oraz zbiorze testowym.

Poréwnanie trajektorii na zbiorze walidacyjnym dla wszystkich analizowanych mo-
deli przedstawiono na rysunku 4.39, natomiast podsumowanie iloSciowe tych wynikéw
zebrano w tabeli 4.22. Analogiczne wyniki na recznie etykietowanym zbiorze testowym
przedstawiono w tabeli 4.23. Jak mozna zaobserwowac, najlepszym z analizowanych mo-
deli predykcyjnych byt model PCT (Point Cloud Transformer). Uzyskat on okoto dwukrot-
nie gorszg doktadno$¢ przy pomiarze pozycji oraz nieco lepsza doktadno$¢ przy pomiarze
kata (0.1 rad wzgledem 0.14). Najgorszym modelem okazata si¢ sie¢ PointNet, przy czym
pewnym usprawiedliwieniem moze by¢ tu fakt, ze byla ona pierwszg architekturg zdolng
do pracy bezposrednio na chmurze punktow.

Eksperymenty te pokazaly rowniez, Ze zaproponowana architektura ProjectionCNN3D
pozwala na osiagnig¢cie wyraZnie wyzszej jakosSci predykcji pozycji drona, mimo Ze pracuje
na danych przedstawiajacych scen¢ z nizsza doktadnoscig niz oryginalna chmura punktow
(ze wzgledu na proces wokselizacji).

W tabelach 4.22 i 4.23 umieszczono wyniki sieci grafowej DGCNN dla r6znych war-
tosci parametru k (liczba centréw w algorytmie k Srodkow). Jak wida¢ uzyskiwana jest
zblizona jako$¢ predykcji. Dodatkowo na rysunku 4.40 przedstawiono poréwnanie trajek-
torii dla modeli DGCNN, przy ré6znych warto$ciach parametru k, na wybranym fragmencie
zbioru walidujacego.

Ocena jakosci wizualnego sprzezenia zwrotnego Po gruntownym przetestowaniu
modeli wykonano eksperyment obejmujacy analiz¢ calego uktadu regulacji wyposazo-
nego w wizualny tor pomiarowy. Eksperyment polegatl na przelocie drona po zadanej
trajektorii z uzyciem wczesniej oméwionego toru pomiarowego. Sterowanie wzdtuz tra-
jektorii odbywato si¢ za pomoca API pyparot, zgodnie z zaprezentowanym algorytmem
regulacji.

Jako tras¢ testowg wybrano trajektori¢ w ksztalcie 6semki, wykonywanej dwukrotnie
na wysokoSci 1.2 oraz 1.6 metra. W trakcie lotu kamera drona miata by¢ zawsze by¢
skierowana do Srodka trajektorii. W petli sterujgcej pomiary byly wygladzane filtrem
Kalmana. Pomiary wykonywano z czgstoSciag przetwarzania modeli, natomiast sygnaly
sterujace generowane sa w interwalach ok. 1 — 2 sekundowych. W chwili, gdy dron
osiagnie jeden z punktow zadanych trajektorii, podawany jest kolejny punkt zadany.

Narysunku 4.41a,b przedstawiono trajektori¢ zadang oraz trajektorie uzyskane dla obu
modeli: ProjectionCNN3D oraz YOLO + DroneCropCNN3D. Dodatkowo na platformie
Zenodo udostepniono filmy przedstawiajace oba przeloty [105]. Z kolei narysunku 4.41c,d
przedstawiono te same trajektorie w rozbiciu na poszczegdlne zmienne stanu oraz dodat-
kowo przedstawiono sygnaty przed i po uzyciu filtru Kalmana. Dla wysokoSci oraz kata
zaznaczono rowniez odczyty pochodzgce z API drona. Widoczne jest kilkucentymetrowe
przesunigcie pomiedzy pozycja mierzona przez API oraz pozycja mierzong przez pro-
ponowany model. Spowodowane jest to prawdopodobnie tym, ze wbudowany sensor jest
skalibrowany do poziomu podtogi, natomiast model przewiduje wspéirzedng w poblizu
Srodka ciezkoSci drona. rysunek 4.4 1e,f przedstawia natozone klatki z przelotami w ujeciu
z kamery wraz z zaznaczong trajektorig.
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Rysunek 4.39: Poréwnanie réznych sieci dostosowanych do pracy z chmurami punktéw: Point-
Net, DGCNN, PCT oraz ProjectionCNN3D wzgledem sygnatéw referencyjnych. Gérny i dolny
wykres przedstawiajg dwie rézne czesci zbioru walidujgcego. (Zrédto: opracowanie wtasne)
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Rysunek 4.40: Poréwnanie wariantéw modelu sieci grafowej DGCNN dla réznych wartosci pa-
rametru k, wyniki na Il czesci zbioru walidujgcego. (Zrédto: opracowanie wtasne)

a, [rad]

Tabela 4.24: Doktadnos$¢ odwzorowania trajektorii przez drona z uzyciem modeli YOLO + Dro-
neCropCNNS3D i ProjectionCNN3D, z filtrem Kalmana oraz bez filtra.

Model ‘ x [cm] ‘ y [cm] ‘ z [cm] ‘ a; [rad]
YOLO+DroneCropCNN3D 8.14 7.06 1.49 0.14
YOLO+DroneCropCNN3D/Kalman | 8.11 6.67 1.54 0.10
ProjectionCNN3D 4.86 5.39 1.46 0.30
ProjectionCNN3D/Kalman 5.59 3.89 1.38 0.18

Eksperyment podsumowany zostal w tabeli 4.24. Widoczna jest znacznie lepsza do-
ktadnos¢ pozyciji dla sieci pracujacej na calym obrazie sceny (model ProjectionCNN3D).
Architektura YOLO + DroneCropCNN3D wyrézniata si¢ tylko w zadaniu predykc;ji kata.
Wynika to gtéwnie z tego, ze posiadata ona sie¢ dedykowang do predykcji kata, ktéra
pracuje na niewielkim wycinku chmury punktéw zawierajagcym drona. Architektura Pro-
jectionCNN3D przyjmujaca na wejscie calg scene i rozwigzuje jednoczesnie oba zadania
(predykcje pozycji i predykcje kata) realizowane osobno przez obie cz¢éci drugiego mo-
delu, tj. YOLO oraz DroneCropCNN3D. Ponadto nalezy podkreslié, ze filtr Kalmana w
obu przypadkach poprawia jakos$¢ predykcji kata obrotu, natomiast w przypadku pomiaru
pozycji poprawa nastepowala w wigkszoSci przypadkow, chociaz nie zawsze.

Wezesniejsze etapy eksperymentu wyznaczaly doktadno$¢ samego toru pomiarowego,
natomiast w tym etapie badana jest pod uwage doktadno$¢ catego ukfadu regulacji. Na
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Rysunek 4.41: a, b) Trajektorie w przestrzeni 3D uzyskane podczas lotéw testowych (niebieskie
linie) wraz z informacjg o obrocie drona (czerwone strzatki) oraz zadanymi trajektoriami (czarne
linie). ¢, d) Trajektorie dla z lotéw testowych w rozbiciu na poszczegdine wspoéitrzedne: x, y, z
i a. e, f) Trajektorie podczas lotéw testowych w rzucie widoku kamery RGB-D. Lewa kolumna:
model YOLO + DroneCropCNNBSD, prawa: model ProjectionCNN3D pracujgcy na catej scenie.
(Zrédto: opracowanie wiasne, publikacja [108])

doktadnos¢ uktadu regulacji, oprécz toru pomiarowego, sktadajg si¢ réwniez jakos$¢ algo-
rytmu regulacji, doktadnosci elementéw wykonawczych czy obecno$¢ zaktdocen. Nalezy
podkresli¢, ze gtéwnym Zrédiem znacznej réznicy w doktadnosSci pomiedzy wczesniej-
szymi etapami eksperymentu, a obecnym, jest ograniczona doktadno$¢ uktadéw wykonaw-
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czych i kontrolera drona. Ponadto istotny jest tu tez wptyw zaktdcen jak ruchy powietrza,
czy np. bliskos¢ siatki.

Celem oszacowania doktadnosci pozycjonowania kontrolera wbudowanego w drona
przeprowadzono dodatkowe krétkie doSwiadczenie, w ktérym wydano dronowi polecenie
wzniesienia si¢ 1 pozostawania nieruchomo przez minutg. W takim eksperymencie dron
jestutrzymywany w jednej pozycji przez wbudowany kontroler wykorzystujacy informacje
z wbudowanych sensoréw (glownie IMU i czujnik ultradZwigkowy, oraz wspomaganie
kamera). W eksperymencie tym rejestrowano pozycje za pomocg uktadu wizyjnego. W
takich warunkach dron wykonywat ruchy w zakresie 4-6 cm (do 6.06 cm w osi X, do
5.06 cm w osi Y 1 do 4.10 cm w osi Z). Przy dluzszym czasie trwania eksperymentu
zaobserwowano zmiany pozycji drona rzedu 10 cm i wigcej.

Podsumowanie wynikow Zaproponowany model wykorzystujgcy dane z calej sceny
byl w stanie skutecznie mierzy¢ potozenie i orientacj¢ drona. Jak pokazaty badania, doktad-
no$¢ pomiaru potozenia drona za pomocg proponowanej procedury wizualnego sprze¢zenia
zwrotnego jest stosunkowo wysoka, rzedu 1 cm (i mniej), co odpowiada rozmiarowi wok-
sela. Doktadno$¢ przewidywania orientacji drona miesci si¢ w zakresie do 0.14 rad. Czas
przetwarzania dla catego modelu sceny wynosit okoto 18.5 FPS co byto wystarczajace i
dostosowane do interwalu prébkowania API drona. Dokladno$¢ calej petli sterujacej, tj.
doktadnosé, z jaka dron odwzorowuje zadang trajektori¢, okazata si¢ poréwnywalna z do-
ktadnoscia, z jaka wbudowany kontroler drona utrzymuje go w ustalonej pozycji tj. okoto 4
cm dla pozycji oraz 0.18 radiana dla kata. Proponowana sie¢ ProjectionCNN3D, wykorzy-
stujaca trojwymiarowe dane wejSciowe o calej scenie, uzyskata nieco lepsza doktadnosé
przewidywania polozenia niz predyktor lokalizacji oparty na YOLO.

Model YOLO przewidywat potozenie (§rodka) drona i kamery i na tej podstawie pod-
jeto probe przewidywania kata obrotu, korzystajac z zaleznoSci geometrycznych, jednak
uzyskane wyniki okazaly si¢ gorsze niz w przypadku modelu ProjectionCNN3D. Zasto-
sowane projekcje do podprzestrzeni 2D 1 1D wydaja si¢ naturalnym podejSciem zwlaszcza
do zadar pomiaru pozycji. Proponowane podejscie jest szczegélnie skuteczne w §ro-
dowiskach wewnetrznych, w ktérych jakoS¢ sygnatu GPS jest zazwyczaj niska. Warto
podkresli¢, ze opracowana metoda nie wykorzystywata dodatkowych znacznikow.

W stosunku do analogicznego modelu gestego czas predykcji modelu rzadkiego byt
ponad dziesi¢ciokrotnie szybszy. W stosunku do metod referencyjnych pracujacych na
chmurach punktéw opracowany model charakteryzowat si¢ znacznie wyzsza doktadnoscia
przewidywania pozycji. Najlepszy model referencyjny (PCT) posiadat okoto dwukrotnie
wickszy blad, a pozostate 4 — 5-krotnie. W przypadku pomiaru kata modele referencyjne
dawatly nieco lepsze wyniki. Nnajlepszy model PCT uzyskat na zbiorze walidacyjnym
biad 0.1 rad — zblizony do modelu DroneCropCNN3D, dokonujacego predykcji na ska-
drowanych danych, natomiast globalny model ProjectionCNN3D miat dokfadnos¢ 0.14
rad.

Warto podkresli¢, ze modele grafowe w odniesieniu do proponowanej sieci pracujacej
na rzadkich obrazach w formie wokseli miaty krétsze czasy predykcji, mimo wyraZnie
gorszej jakoSci predykeji (szczegdlnie pozycji). Przyczyn moze by¢ kilka — po pierwsze
istnieje pewien narzut czasowy z przeksztalceniem chmury punktéw do listy wokseli.
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4.8.6

Ponadto spos6b wykonywania obliczer — zwlaszcza operacji splotéw — jest odmienny w
sieciach grafowych oraz w sieci pracujacej na wokselach. Sie€ pracujaca na wokselach ma
sposob pracy zblizony do gestej sieci konwolucujnej. Czas obliczefi zalezy od sposobu
implementacji operacji rzadkich oraz sposobu reprezentacji danych rzadkich.

Otrzymane wyniki poréwnano z przedstawionymi w literaturze dla dronéw podobnej
klasy oraz zadania sformufowanego w ten sam sposob tj. sterowania dronem w zamknie-
tym pomieszczeniu w oparciu o wizyjny tor pomiarowy. Przyktadowo w pracy [111]
przedstawiono uktad sterowania dronem Parrot ANAFI. Dane z kamery RGB-D wyko-
rzystano jako dodatkowy pomiar, wspomagajacy dane uzyskane z wbudowanego czujnika
inercyjnego drona (IMU) oraz czujnika ultradZwickowego. Autorzy raportuja dokfadnos¢
sterowania dronem na poziomie kilku centymetréw dla pomiaru pozycji oraz okoto 0.1
radiana (dla kata) z czestotliwoScia pomiaru wynoszaca 30 Hz. W pracy [23] opisano
stanowisko testowe, wyposazone w wiele zewnetrznych kamer RGB do rozpoznawania
pozycji. Celem poprawy jakosci predykcji na dronach umieszczono dodatkowe markery.
Obiektem sterowania byly dwa drony Parrot Bebop 2. Autorzy uzyskali doktadnos$¢ loka-
lizacji do 5 cm w punktach testowych, przy czestotliwo$ci pomiaru wynoszacej 50 Hz.
W artykule [87] przedstawiono system wyposazony w zewnetrzng kamere RGB-D do
lokalizacji drona Bebop 2. Jako model predykcyjny wykorzystano detektor YOLO (v3).
Autorzy raportujg doktadnos$¢ okoto 10 cm, przy czestotliwosci pomiaru nizszej niz 10
Hz.

Sledzenie drona Parrot ANAFI w srodowisku symulowanym

Opis eksperymentu

Eksperyment dotyczacy drona Parrot ANAFI stat si¢ inspiracja do nowego kierunku
badan, ktdre rozpoczeto we wspotpracy z pracownikami Katedry Systeméw Multimedial-
nych Wydziatu Informatyki ZUT. W eksperymencie tym wykorzystano dane ze Srodowiska
symulowanego przygotowanego przez prof. Radostawem Mantiuka oraz dr Marka Wer-
nikowskiego, ktére jest stosunkowo wierng kopia laboratorium. Giéwnym zatozeniem
przyjetym w trakcie badan jest to, ze proces uczenia modelu do zastosowan praktycznych
mozna zrealizowa¢ w oparciu o dane symulowane, odtwarzajace rzeczywista sceng.

Jest to szczegllnie wazne ze wzgledu na specyfike zbierania danych rzeczywistych.
Stworzenie zbioru uczacego sie¢ neuronowg wymagato wykonanie az 66 przelotéw, co
bylo zadaniem czasochtonnym. Osobna kwestig jest doktadno$¢ uzyskanych etykiet — dla
kata obrotu drona w osi Z postuzono si¢ odczytem z API drona, ktérego doktadnos¢
byla ograniczona. Problematyczne bylo réwniez oznaczanie potozenia drona — do ety-
kietowania postuzono si¢ detektorem YOLO, pracujagcym na obrazach dwuwymiarowych,
co ograniczalo precyzje¢ informacji o lokalizacji. W Srodowisku symulowanym mamy
natomiast petna wiedzg¢ o scenie oraz mozemy uzyskac¢ dowolnie wysoka doktadnos¢.

Niedoktadno$¢ danych uczacych sprawiala, ze potencjal modelu ProjectionCNN3D
mogt by¢ zbadany tylko w ograniczonym zakresie. W ramach eksperymentu stworzono
(z uzyciem programu Blender [20]) uproszczong symulacje sceny obserwowanej we wcze-
$niejszym eksperymencie (rysunek 4.42 b). Na scenie umieszczono model CAD drona
udostepniony przez producenta !.

lThttps://www.parrot.com/assets/s3fs-public/2022-04/ANAFI.zip
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4. Wyniki badan eksperymentalnych

Model nie posiadat kamery, ktéra odtworzono w uproszczonej formie. Odwzorowano
rOwniez proces usuwania tla przy generowaniu chmury punktéw (rysunek 4.42d) poprzez
losowe wybieranie do 1500 punktéw z tta 1 siatki oraz podtogi. Odtworzono takze szum
wprowadzany przez kamere glebi. Co wazne, Srodowisko symulacyjne umozliwiato wy-
generowanie etykiet z bardzo wysoka doktadnoS$cig — zaréwno dla kata, jak i dla pozycji
drona.

Wykonanie symulacji pozwolito na fatwe generowanie danych uczacych — korzystajac
ze wsparcia GPU stworzono w stosunkowo niedtugim czasie 1 700 000 prébek uczacych.
Stworzono takze zbidr testowy, odtwarzajac dwa rzeczywiste zbiory wykorzystane do
testowania modelu we wczes$niejszym eksperymencie.

W ramach badan dotyczacych symulacji drona wykorzystano trzy modele — Projec-
tionCNN3D, SlicingCNN3D oraz referencyjny DGCNN (k = 40). Wszystkie modele wy-
trenowano postugujac sie¢ wylacznie wygenerowanymi danymi, podzielonymi w proporcji
4:1. Model SlicingCNN3D, wykorzystany w badaniach wstepnych do lokalizacji szkieletu
samolotu (obrazy w rozdzielczosci 300 x 300 x 300), wymagat przystosowania do pracy z
obrazami o rozmiarze 545 X 545 X 545. Cel ten osiggni¢to rozszerzajac architekture o war-
stwe poolingu w poczatkowej czeSci modelu. Zmieniono tez liczbe kanatéw wejsciowych
w pierwszej warstwie, by moc obstugiwac obrazy z barwg zapisang w formacie RGB.

Po nauczeniu modeli przetestowano ich dziatanie na wygenerowanych danych sy-
mulacyjnych, ktére odtwarzaly rzeczywiste trajektorie walidacyjne. Nastepnie modele
SlicingCNN3D oraz DGCNN przetestowano na danych rzeczywistych.

Zastosowanie zdolnego do przewidzenia trzech katéw modelu SlicingCNN3D po-
zwolito na rozszerzenie badania o przewidywanie katow roll oraz pitch. Rozpoczynajac
badania dotyczace drona, pracujac na danych rzeczywistych, planowano przewidywaé
wszystkie trzy katy opisujace jego orientacje. Okazato si¢ to jednak niewykonalne ze
wzgledu na trudnosci z zebraniem odpowiedniego zestawu danych uczacych — dron przez
zdecydowang wiekszo$¢ czasu ustawiony jest poziomo, a wyrazne zmiany katow roll i
pitch sa krétkotrwale. Uzyskanie dlugotrwatego pochylenia do przodu, do tylu lub na
bok wymagatoby diugo trwajacych przelotéw z wysoka predkoscia, co jest niemozliwe
do zrealizowania w bezpieczny sposéb w kilkumetrowej klatce. Na dodatek maksymalne
warto$ci katéw (co najwyzej 0.2 — 0.4 rad) byly mate w stosunku do szumu pomiaréw
uzyskanych z drona, co utrudniato strojenie modelu.

Wyniki

Na rysunku 4.43 oraz w tabeli 4.25 przedstawiono efekty dzialania badanych modeli na da-
nych symulowanych, ktére odwzorowuja rzeczywistg trajektori¢ walidacyjna. Dla modelu
ProjectionCNN3D uzyskano znacznie wyzsza doktadnos¢ predykcji kata niz w przypadku
uczenia i testowania modelu na danych rzeczywistych. Zaobserwowac¢ mozna ponad dwu-
krotne zmniejszenie btedu predykcji — 0.06 rad zamiast 0.14 rad. Zachowana zostata przy
tym wysoka — wyraZnie ponizej rozmiaru woksela — doktadnos$¢ przewidywania pozycji.
Dzigki stworzeniu Srodowiska symulacyjnego mozna zaobserwowaé, ze model Projec-
tionCNN3D umozliwia osigganie wysokiej jakoSci predykcji kata. W przypadku modelu
SlicingCNN3D uzyskano wyraZnie nizsza doktadnos$¢ przewidywania pozycji niz dla mo-
delu ProjectionCNN3D, aczkolwiek nadal jest ona zblizona do rozmiaru woksela — a wiec
w petni wystarczajgca do kontrolowania drona. Znaczacym zyskiem z uzycia modelu Sli-
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Rysunek 4.42: Poréwnanie widoku 2D i 3D dla nagrania z kamery — a) i ¢) oraz symulacji — b)
i d). (Zrédto: opracowanie wtasne)
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Tabela 4.25: Poréwnanie badanych modeli na symulowanym zbiorze testowym.

Model x[em] y[em] z[cm] ay[rad] a, [rad] «; [rad]

ProjectionCNN3D 0.64 0.46 0.32 0.061
SlicingCNN3D 0.94 1.05 1.20  0.011 0.013 0.034
DGCNN (k =40) 7.25 543 2.48

cingCNN3D jest uzyskanie dwukrotnie wyzszej doktadnosci przewidywania kata obrotu
drona w osi Z — na poziomie 0.03 radiana, co mozliwe bylo dzigki zastosowaniu operacji
unfold w architekturze sieci. Co wiecej, model ten — w przeciwienstwie do wczesniej
uzywanego do sterowania dronem — pozwala na przewidywanie katow obrotu w osi X 1Y.
Dla tych zmiennych btad predykcji wynosi nieco ponad 0.01 rad. Znacznie nizszg jako$¢
predykcji uzyskano z uzyciem pracujacego bezposrednio na chmurze punktéw modelu
DGCNN, dla pozycji wynoszacg kilka centymetréw. Nie udalo si¢ uzyska¢ w rozsagdnym
czasie zbieznoSci modelu DGCNN dla katéw, mimo préb uczenia modelu zaréwno dla
trzech, jak 1 tylko jednego kata obrotu.

W ostatniej czgsci eksperymentu przetestowano modele DGCNN oraz SlicingCNN3D
na danych rzeczywistych, mimo ze trenowane byly wytacznie na danych symulowanych —
wyniki przedstawiono w tabeli 4.26 i na rysunku 4.44. W poréwnaniu obu modeli zdecy-
dowanie lepsze rezultaty uzyskano z uzyciem autorskiej sieci, nieznacznie gorsze niz dla
modelu DGCNN testowanego na danych symulowanych. Dla architektury SlicingCNN3D
doktadnos$¢ predykcji pozycji wyniosta 4.48 cm w osi X, 5.31 cm w osi Y oraz 14.60 cm
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Rysunek 4.43: Poréwnanie modeli ProjectionCNNSD, SlicingCNN3D oraz DGCNN (k = 40) dla
danych symulowanych. (Zrédto: opracowanie wtasne)

w osi Z. Z kolei dla katéw obrotu uzyskano okoto 0.04 rad w osiach X 1Y oraz 0.177 rad
w osi Z. W przypadku btedéw dla katéw nalezy uwzglednié fakt poréwnywania predykcji
modelu z odczytami z drona, ktore sg zaszumione. Widac to szczeg6lnie dla katow obrotu
wzgledem osi X 1Y, ktorych wskazania sg tylko zblizone do zera dla poziomego utozenia
drona.

Osiagniety rezultat pokazuje duzy potencjal zaprezentowanego podejscia. Obecne roz-
wigzanie pozostawia pole do rozwoju — symulacja moze zostac ulepszona cho¢by poprzez
wierniejsze rzeczywistemu generowanie szumu nasladujacego proces usuwania tta. W
efekcie realnym wydaje si¢ osigganie wysokiej jakosci predykcji dla modelu trenowanego
wylacznie na danych symulowanych, ewentualnie rozszerzonych o niewielki zbiér danych
rzeczywistych.
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Tabela 4.26: Poréwnanie badanych modeli na rzeczywistym zbiorze testowym.

Model x[ecm] y[em] z[cm] ay[rad] «, [rad] «a; [rad]

SlicingCNN3D 4.48 5.31 14.60  0.040 0.041 0.177
DGCNN (k =40) 2220 10.64 8.18
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Rysunek 4.44: Poréwnanie modeli SlicingCNN3D oraz DGCNN (k = 40) dla danych rzeczywi-
stych. (Zrédto: opracowanie wtasne)
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W rozprawie przeprowadzono badania dotyczace sieci splotowych dostosowanych do pracy
z danymi rzadkimi, w szczegdlnosci chmur punktéw, oraz zastosowania takich architektur
w wizualnym torze pomiarowym w §ledzeniu i sterowaniu robotami mobilnymi. W ramach
badan stworzono trzy rzeczywiste zbiory danych oraz wygenerowano trzy zestawy danych
sztucznych. Opracowano tez pie¢ autorskich architektur gltebokich sieci splotowych.

W oparciu o rzadkie dane syntetyczne dowiedziono empirycznie, ze sieci wykorzy-
stujgce operacje Sparse Submanifold Convolution z powodzeniem mogg by¢ stosowane
w zadaniach polegajacych na lokalizacji i orientacji obiektéw, zaréwno w przypadku
danych dwuwymiarowych, jak i w przypadku tréjwymiarowym. W przypadku danych
dwuwymiarowych w postaci obrazéw w rozdzielczosci 4K otrzymano doktadnos$¢ pre-
dykcji pozycji na poziomie kilku pikseli, a dla kata na poziomie kilku setnych radiana. W
przypadku danych tréjwymiarowych, ztozonych z poddanych wokselizacji chmur punktéw
(o rozdzielczosci 300 x 300 x 300), osiagnieto przewidywanie pozycji z doktadnos$cig na
poziomie woksela, a katéw opisujacych orientacje¢ obiektu na poziomie kilku setnych ra-
diana. Wysoka jakoS¢ predykcji katow osiagnicto stosujac sie¢ z operacja unfold, dzielaca
obraz na wiele mniejszych blokéw szesSciennych.

Wykazano tez, ze uzycie rzadkiej wokselizacji oraz operatora splotu SSC pozwala na
znaczace przyspieszenie treningu oraz predykcji modelu. Dla dwuwymiarowych danych
syntetycznych osiggni¢to kilkunastokrotnie krétszy czas uczenia oraz kilkukrotnie krétszy
czas predykcji dla stopnia wypelnienia macierzy ponizej 10~2. Wyznaczono tez granice
gestoSci danych, dla ktorej stosowanie modelu rzadkiego nie jest korzystne czasowo —
wyniosta ona okoto 6 - 1072, Podobng analize czasu obliczen przeprowadzono dla danych
tréjwymiarowych i zaobserwowano bardzo duza réznice w czasie uczenia (o czynnik 10%)
oraz dwudziestokrotnie szybsza predykcje dla gestosci danych ponizej 107°. Wykazano
takze, ze dopiero dla stopnia wypelnienia macierzy danych na poziomie 0.03 zanika
korzy$¢ czasowa ze stosowania modelu rzadkiego. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze dla
danych tréjwymiarowych uzyskanych z lidaréw czy kamer glebi tak geste macierze sa
rzadko spotykane.

W badaniach realizowanych na danych rzeczywistych oraz z uzyciem robotéw po-
kazano, ze sieci splotowe, a w szczegdlnosci sieci wykorzystujace operacje SSC, moga
by¢ z powodzeniem stosowane do Sledzenia i sterowania robotami. Pozwalaja nie tylko
na uzyskanie wysokiej jakosci przewidywania pozycji i orientacji, ale i osiaganie czaséw
predykcji pozwalajacych na zachowanie kontroli nad obiektem, a takze wykorzystanie
predkosci rejestracji obrazow przez kamere.

W pierwszym eksperymencie z uzyciem danych rzeczywistych osiggnieto doktadnos¢
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predykcji pozycji czterech robotéw mobilnych na poziomie kilku pikseli, przy rozdziel-
czos$ci obrazu wejsciowego 1280 x 720. Pozwolilo to na zastosowanie sieci splotowej do
sterowania 1 nie wymagato dodatkowego wygtadzania pomiaru filtrem Kalmana. Osia-
gnieto przy tym predkoS¢ przetwarzania zblizong do predkosci rejestrowania obrazéw
przez kamere.

W kolejnym eksperymencie — ograniczonym do §ledzenia — wykazano, ze uwzgled-
niajac naturalng rzadko$¢ danych mozna stworzy¢ sie¢ splotowa, ktéra bedzie przetwarzaé
dane rzadkie w rozdzielczosci 750 X 750 x 1375 z predkoscia okoto 50 klatek na sekunde,
uzywajac wylacznie jednego rdzenia procesora. Zachowana przy tym zostanie doktad-
no$¢ predykcji efektora ramienia robota na poziomie poréwnywalnym lub wyzszym niz
doktadno$¢ pomiaru kamery gtebi deklarowana przez producenta. Uzyskujac tak wysoka
doktadno$¢ wykazano, ze siec taka, w potaczeniu z kamerg glebi, moze by¢é wykorzystana
w zadaniach robotyki.

W ostatnim eksperymencie wykazano, ze korzystajac z kamery glebi oraz sieci splo-
towej z operacja SSC mozna zrealizowac nie tylko Sledzenie obiektu, ale i sterowanie
nim. Opracowana architektura pozwala na przewidywanie pozycji drona z bardzo wysoka
doktadnoScia (na poziomie centrymetrowego woksela) przy rozdzielczosci rzadkiego ob-
razu 545 X 545 X 545 1 odlegtosci obserwacji wynoszacej 1.5 — 4 m. Warto podkreslié,
ze pojedyncza klatka takiego obrazu w postaci gestej miala by rozmiar rzedu 108, czyli
okoto 100 MB. Przetwarzanie tak duzych obrazéw jest na granicy mozliwosci pojedyncze;j
karty graficznej 1 byloby znacznie wolniejsze w stosunku do danych rzadkich. Tak wysoka
doktadnos$¢ uzyskano postugujac si¢ kamera glebi ZED 21 o doktadnosci pomiaru glebi na
poziomie < 1% dla odlegtosci obserwacji < 3 m. Uzyskana doktadnos$¢ przewidywania
kata obrotu drona w osi Z wyniosta kilkanascie setnych radiana, mimo ze dane uczace
byly mocno zaszumione ze wzgledu na wykonywanie lotéw w pomieszczeniu zamknig-
tym. Stworzono takze drugi model (referencyjny), ktéry dedykowany byt przewidywaniu
kata 1 wykonywat predykcje z bledem mniejszym niz 0.1 rad. Opracowany model zo-
stal zweryfikowany w zadaniu sterowania dronem wzdluz zadanej trajektorii. W zadaniu
sterowania doktadnoSci odtwarzania trajektorii byty nieco nizsze niz doktadnos$¢é samej
obserwacji (rzedu kilku centymetréw oraz niespetna 0.2 rad), poniewaz obok btedéw po-
miarowych wystepuja rowniez niedoktadnosci po stronie elementéw wykonawczych oraz
zaklocenia. Szczegdlnie duzy negatywny wplyw miata ograniczona doktadno$¢ kontrolera
drona.

Niemniej wyniki te sa wcigz wystarczajace do zachowania kontroli nad dronem i od-
tworzenia zadanej trajektorii. Osiagni¢ta predkos¢ przetwarzania danych wyniosta niemal
20 klatek na sekunde i byla na poziomie prawie dwukrotnie wyzszym niz mozliwa do
uzyskania czestotliwo$¢ komunikacji z dronem za pomoca APIL.

W badaniu tym wykazano tez, ze stworzona architektura jest kilkukrotnie lepsza w
Sledzeniu pozycji drona niz modele referencyjne pracujace bezpoSrednio na chmurach
punktéw, jak PointNet, DGCNN, Point Cloud Transformer, oraz osigga doktadno$¢ pre-
dykcji kata na poziomie zblizonym do poréwnywanych metod. Z rozwazanych modeli
referencyjnych sie¢ PointNet dawata najgorsze wyniki, co mozna cz¢Sciowo ttumaczy¢
tym, ze oryginalnie byla projektowana do segmentacji. Natomiast model PCT byl nieco
lepszy od sieci grafowej DGCNN w przewidywaniu pozycji.

Znacznie wyzsza doktadno$¢ predykcji pozycji uzyskano pomimo tego, ze metody
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referencyjne pracuja na oryginalnej chmurze punktéw, a opracowane modele korzystaja z
wokselowej reprezentacji, ktdra jest pewnym przyblizeniem oryginalnej sceny.

Praca na rzeczywistych danych, majacych ograniczona precyzje, nie pozwalala na
petne sprawdzenie potencjatu stworzonego modelu sieci splotowej. W zwigzku z tym od-
tworzono scen¢ w Srodowisku symulacyjnym i w ten spos6b wykazano, ze architektura
stosowana do §ledzenia i sterowania rzeczywistym dronem pozwala — dla danych symulo-
wanych —na osiaganie doktadnosci przewidywania pozycji okoto 0.5 cm 1 kata na poziomie
kilku setnych radiana. Co wigcej, zastosowanie modelu uzywanego w jednym z wczesniej-
szych eksperymentéw pozwolifo na osiggniecie dwukrotnie doktadniejszej predykcji kata,
przy zachowaniu wysokiej doktadnosci predykcji pozycji (na poziomie woksela). Model
ten — uczony wylacznie na danych sztucznych — przetestowany na danych rzeczywistych
byl w stanie przewidywac pozycje drona z doktadnoscig kilku-kilkunastu centymetrow i
kat z doktadnoscig lepsza niz 0.2 radiana — Swiadczy to o stosunkowo duzej odpornosci
takiej struktury. Zastosowany w analogicznym eksperymencie model DGCNN nie byl w
stanie odtworzy¢ kata i mial kilkukrotnie wigkszy btad przy pomiarze pozycji.

W oparciu o eksperyment dotyczacy drona, z uzyciem danych rzeczywistych i symu-
lowanych wykazano, ze zaproponowane podejsScia do przewidywania pozycji lokalizacji
1 orientacji sa konkurencyjne lub lepsze w stosunku do rozwigzan referencyjnych. Za-
znaczy¢ przy tym nalezy, ze jednoczesne rozwigzywanie obu zadan pomiaru lokalizacji
1 orientacji obiektu jest problem trudnym. Predykcja kata powinna by¢ niezmiennicza
ze wzgledu na przesuni¢cia obiektu na scenie, natomiast predykcja pozycji powinna by¢
niezmiennicza ze wzgledu na obrot obiektu. Samodzielna operacja splotu nie ma zadnej
z tych wlasciwosci, natomiast przy odpowiednim potaczeniu tej operacji z operacjami
poolingu, rzutowania, oraz rozbijania na bloki mozna uzyska¢ wynik wysokiej jakoSci.

Kierunki dalszych badan

Przytoczony eksperyment dotyczacy symulacji drona otwiera jeden z kierunkéw dalszych
badan, ktérym jest uczenie modeli na danych symulowanych (lub z niewielkim dodatkiem
danych rzeczywistych) w celu stosowania do danych rzeczywistych. Jest to zasadne ze
wzgledu na ztozonoS¢ procesu zbierania danych w oparciu o rzeczywiste sensory wizyjne
1 roboty. Generowanie danych syntetycznych jest bezpieczniejsze oraz cze¢sto mniej kosz-
towne. Jednak pewnym wyzwaniem jest generowanie obrazow jak najbardziej zblizonych
do naturalnych. Sam proces zbierania danych jest czasochtonny, poniewaz sieci giebokie
wymagaja odpowiednio duzej préby uczacej do uzyskania zbieznosSci. Stworzenie §ro-
dowiska symulacyjnego pozwala natomiast na fatwe generowanie danych uczacych. W
przypadku badanego wczes$niej drona, mozna tatwo uzyskac¢ dane, ktore trudno zebrac
w rzeczywistoSci. Przyktadowo: problematyczne jest dlugotrwate utrzymanie drona w
potozeniach, dla ktérych wysokie sa wartoSci katow roll oraz pitch.

Innym kierunkiem przysztych badan jest skupienie si¢ na dalszej eksploracji zagad-
nienia konstruowania sieci splotowych z operacjami splotu zachowujacymi rzadko$¢ ma-
cierzy. Jak przedstawiono w [121], wykorzystywana biblioteka SpConv v2 nie w pelni
wykorzystuje potencjat obliczen z uzyciem karty graficznej. Obserwowane zyski z przej-
Scia na model rzadki nie sg tak duze, jak w przypadku modelu jednowatkowego. Na
przykfad jednym z probleméw jest potencjalnie zmienny rozmiar pojedynczej probki w
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modelu rzadkim. Mozliwe jest wiec stworzenie wydajniejszej implementacji wybranych
operacji, co skutkowatoby jeszcze wiekszym zyskiem czasowym w stosunku do modeli gg-
stych. Ponadto, nie wszystkie operacje implementowane w modelach gestych majg swoje
odpowiedniki w bibliotekach obstugujacych dane rzadkie. Przykltadami sa tu operacje
fold/unfold, ktérych implementacja w postaci rzadkiej nie wydaje si¢ szczegdlnie trudna.

W oparciu o przeprowadzone badania dotyczace lokalizacji i orientacji mozliwe jest
tworzenie ogdlniejszych modeli, zdolnych do wykrywania obiektéw umieszczonych na
trojwymiarowej scenie, lub dokonywanie bardziej ztozonych pomiaréw niz pozycja i katy.

Ciekawym obszarem przysztych badan wydaja si¢ takze modele niewymagajace wok-
selizacji, a opracowanie wydajnych operatoréw splotu czy poolingu dla danych bezpo-
Srednio w postaci chmur punktéw jest wcigz przedmiotem intensywnych badan.
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