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Streszczenie

W rozprawie poruszono zagadnienie zastosowania rzadkich sieci splotowych w ukła-
dach sterowania z wizualnym sprzężeniem zwrotnym. Nacisk w badaniach położono na
dane rzadkie w postaci trójwymiarowej (chmury punktów oraz rzadkie wokselizacje),
które są naturalnym sposobem reprezentacji w przypadku kamer głębi. Stworzono autor-
skie modele sieci splotowych, które wytrenowano w oparciu o samodzielnie zebrane dane,
pochodzące z pomiarów wizyjnych i odczytów z robotów.

Modele te zostały wykorzystane w pętli wizualnego sprzężenia zwrotnego oraz zwe-
ryfikowano je w zadaniach sterowania robotami mobilnymi.

W ramach badań wykazano empirycznie, że uwzględnienie rzadkości danych przy
budowaniu modeli sieci splotowych pozwala na znacznie szybsze trening i predykcję.
Pokazano też, że odpowiedni dobór struktury sieci pozwala na uzyskanie wysokiej jakości
predykcji w zadaniach lokalizacji i orientacji. Uzyskana jakość była porównywalna lub
wyższa niż modeli referencyjnych – PointNet, DGCNN i Point Cloud Transformer. Wyka-
zano również, że autorskie architektury są użyteczne w zadaniach śledzenia i sterowania
robotami w pomieszczeniu zamkniętym.

słowa kluczowe: chmura punktów, widzenie maszynowe, sieci splotowe, rzadkie warstwy
splotowe, wokselizacja, wizualne sprzężenie 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

Układy robotyki oparte o systemy wizyjne znajdują wiele zastosowań, takich jak przemy-
słowe, m.in. chwytanie obiektów [6], i medyczne [110]. Jedną z technik projektowania
układów sterowania w takich systemach jest wykorzystanie wizyjnych lub opartych na
wizji sensorów pomiarowych umieszczonych w pętli sprzężenia zwrotnego. W układach
takich, obok zwykłych kamer RGB, wykorzystywane są bardziej zaawansowane systemy,
takie jak: układy wielu kamer, kamery głębi, lidary czy kamery zdarzeń.

Przetwarzanie danych, których źródłem są kamery RGB, jest problemem dosyć do-
kładnie przebadanym, o czym świadczy choćby istnienie złożonych i szeroko stosowanych
modeli jak YOLO [102], EfficientNet [120], czy Vision Transformer [27]. Bezpośred-
nie zastosowanie tego typu architektur – dostosowanych do pracy z gęstymi danymi 2D
– nie jest jednak możliwe dla danych z bardziej zaawansowanych sensorów wizyjnych.
W przypadku danych pozyskanych np. z kamery głębi lub lidaru naturalnym sposobem
reprezentacji obrazów są trójwymiarowe chmury punktów, a w przypadku kamery zda-
rzeń – listy pikseli, dla których zaszły zmiany jasności. Naiwne podejście, polegające na
rasteryzacji takich obrazów i poddaniu typowej operacji splotu, nie wykorzystuje natu-
ralnej rzadkości danych. Natomiast rozważanie danych trójwymiarowych bezpośrednio w
postaci gęstej, jakkolwiek możliwe i koncepcyjnie naturalne, sprawia, że stosowanie takich
rozwiązań jest kłopotliwe zarówno pamięciowo, jak i obliczeniowo. Gęste rozszerzenia
problemu dwuwymiarowego do trójwymiarowego są tak samo naturalnym przejściem, jak
dokonane już znaczenie wcześniej przejście od sygnałów jednowymiarowych do obrazów.
Operacje splotu czy poolingu określa się analogicznie jak w przypadkach 1D i 2D, jednak
sukcesywne podnoszenie wymiarowości danych prowadzi do problemów obliczeniowych
związanych z przekleństwem wymiarowości.

Nieoszczędne gospodarowanie pamięcią znacznie wydłuża proces treningu modeli –
do karty graficznej można przekazać mniejszą porcję danych. Z kolei koszt obliczeniowy
sprawia, że odpowiedzi modelu nie są wystarczająco szybkie, by móc śledzić stan robota
na podstawie sensorów wizyjnych z częstotliwością pozwalającą na efektywne sterowanie.
Należy podkreślić, że w systemach robotyki czas przetwarzania (obok dokładności) jest
jednym z kluczowych parametrów i rozsądne jest oczekiwanie czasów predykcji przynaj-
mniej na poziomie czasu próbkowania sensora wizyjnego lub czasu przetwarzania jednej
komendy przez robota.

W związku z tym problem opracowania wydajnych sieci głębokich, w tym sieci splo-
towych, dla danych rzadkich – w tym chmur punktów – jest jednym z kierunków inten-
sywnych badań realizowanych w środowisku naukowym w ostatnich latach. Rozwój ten
jest dodatkowo wymuszany przez coraz nowocześniejsze sensory pomiarowe oparte na

7



8 Rzadkie sieci splotowe w układach sterowania z wizualnym sprzężeniem zwrotnym

wizji.
Można wskazać trzy główne podejścia w pracy z danymi w postaci chmur punktów:

1) metody wielowidokowe, 2) metody oparte o wokselizację (w tym rzadką wokselizację)
i 3) metody pracujące bezpośrednio na chmurze punktów. Dwa ostatnie obszary wydają
się być szczególnie przyszłościowe, w przeciwieństwie do metod wielowidokowych, które
w ograniczony sposób wykorzystując informacje o trójwymiarowej geometrii obiektów.

Główne zadania badawcze rozważane w pracy dotyczą wizualnych torów pomiaro-
wych, a zwłaszcza pomiaru pozycji i orientacji obiektów na podstawie danych z sensorów
wizyjnych. W niniejszej rozprawie skupiono się głównie na badaniach dotyczących rzad-
kiej wokselizacji z użyciem operacji umożliwiających obsługę danych w postaci rzadkiej,
w tym kluczowych operacji: splotu i poolingu. Jednym z wariantów operacji splotu za-
adaptowanych do danych rzadkich jest tzw. operacja Sparse Submanifold Convolution
(SSC). W pracy przedstawione zostaną badania i możliwości zastosowania budowanych
z jej użyciem sieci do śledzenia i sterowania robotami metodą typu eye-to-hand. Budo-
wanie modeli w ten sposób co prawda nieznacznie ogranicza dokładność reprezentacji
danych, natomiast nie jest to duża niedogodność z punktu widzenia zastosowań. Rzeczy-
wiste dane obarczone są również błędami, np. dane pozyskane z kamery głębi ZED 2i są
obarczone błędem < 1% dla odległości obserwacji poniżej 3 metrów. Użycie operacji SSC
pozwala natomiast na zachowanie interpretowalności modelu, na którą w ostatnich latach
jest kładziony silny nacisk w badaniach w obszarze sztucznej inteligencji. W przestrzeni
trójwymiarowej łatwo zwizualizować efekt działania poszczególnych warstw sieci.

Cel i teza pracy
Cel pracy
Głównym celem pracy jest badanie oraz opracowanie struktur sieci splotowych przysto-
sowanych do wydajnej pracy z danymi pochodzącymi z nowoczesnych sensorów pomia-
rowych jak: kamery, kamery głębi, lidary, kamery zdarzeń (tj. np. obrazami 3D oraz
chmurami punktów, danymi rzadkimi) oraz prezentacja jakości w wybranych zagadnie-
niach sterowania z wykorzystaniem wizualnego sprzężenia zwrotnego.

Teza pracy
Uwzględnienie rzadkości sygnałów wejściowych umożliwia opracowanie wydajniejszych
(tj. szybszych z punktu widzenia uczenia oraz predykcji, przy utrzymaniu jakości pre-
dykcji) struktur sieci neuronowych w stosunku do klasycznych rozwiązań referencyjnych,
w tym pracujących na danych gęstych.

Jakość predykcji należy odnosić do dokładności sensora pomiarowego. Przez wysoką
jakość rozumie się tu błędy predykcji na poziomie porównywalnym lub niższym od błędów
wprowadzanych przez system pomiarowy.

Teza zawarta w pracy została zweryfikowana empirycznie w zadaniach związanych
ze śledzeniem i sterowaniem robotami z wykorzystaniem wizyjnych torów pomiarowych,
głównie do pomiarów lokalizacji i orientacji sterowanych obiektów. Eksperymenty po-
dzielono na dwie części. W pierwszej części weryfikacja odbywała się na wygenerowanych
danych syntetycznych, natomiast w drugiej na danych rzeczywistych oraz z użyciem ka-
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mer i robotów. W części drugiej modele pracujące na danych wizyjnych zastosowano do
obserwacji stanu robotów oraz do zagadnień sterowania robotami.

Z tezą badawczą powiązane są następujące zagadnienia pomocnicze oraz dodatkowe
pytania badawcze:

1. Czy z wykorzystaniem sieci splotowych można rozwiązać zadania lokalizacji i orien-
tacji oraz jakie cechy i elementy struktur sieci są korzystne z punktu widzenia zadań
wyznaczania lokalizacji i orientacji?

2. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalają na osiągnię-
cie wysokiej jakości predykcji, zwłaszcza w odniesieniu do modeli gęstych?

3. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalają na szybsze
i oszczędniejsze pamięciowo uczenie niż sieci gęste?

4. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalają na szybszą
i oszczędniejszą pamięciowo predykcję niż sieci gęste?

5. Czy rzadkie sieci splotowe oparte na wokselizacji są konkurencyjne w stosunku do
rozwiązań pracujących bezpośrednio na chmurze punktów?

Pytania nr 3 i 4, dotyczące przetwarzania danych rzadkich, wymagają również pew-
nego komentarza. Odpowiedzi na te pytania przy odpowiednio małej gęstości wydają się
oczywiste w środowisku jednowątkowym, jednak jak pokazują eksperymenty oraz analiza
sposobu wykonywania operacji, nie są one oczywiste, gdy obliczenia są wykonywane na
kartach obliczeniowych w środowisku wielowątkowym.

Środowisko kart obliczeniowych jest dobrze dostosowane do obliczeń na macierzach
gęstych i wiele algorytmów numerycznej algebry liniowej ma swoje wersje dla środowisk
pracujących równolegle, np. biblioteka CUBLAS. Jednakże wiele operacji na macierzach
rzadkich nie zachowuje stopnia rzadkości przy wielokrotnych złożeniach i zysk z rzadkości
danych wejściowych może być ostatecznie mniejszy. Przykładowo wynik mnożenia dwóch
macierzy rzadkich może być gęsty i ogólnie trudno wypowiedzieć się na temat wypełnienia
wyniku iloczynu dwóch macierzy rzadkich, natomiast analiza złożoności obliczeniowej
mnożenia dla macierzy rzadkich jest zagadnieniem niełatwym nawet w przypadku jedno-
wątkowym (por. [3]). Podobnie jest w przypadku operacji splotu i poolingu, które zwykle
zwiększają procent wypełnienia macierzy wynikowej. Z tych powodów w rzadkich sie-
ciach splotowych wykorzystuje się wspomnianą wcześniej operację Submanifold Sparse
Convolution zamiast zwykłego splotu, która – kosztem utraty niektórych własności splotu –
zachowuje stopień wypełnienia. Ponadto jest dość istotna różnica pomiędzy zagadnieniem
uczenia oraz predykcji. W przypadku uczenia na danych rzadkich niewątpliwa przewaga
polega na możliwości przesłana większej liczby próbek w pojedynczym wsadzie do karty
graficznej, natomiast w zagadnieniu predykcji w trybie online przesyłamy pojedynczą
próbkę w częstości zdeterminowanej przez częstotliwość urządzenia pomiarowego. Stąd
zysk związany z przesyłaniem danych widoczny w trakcie uczenia jest niwelowany w za-
gadnieniu predykcji w trybie online. Na wszystkie te aspekty kładziony był nacisk w
trakcie eksperymentów przedstawionych w pracy.

W ramach badań zaprojektowano i zaimplementowano autorskie modele rzadkich
splotowych sieci neuronowych, a wszystkie prezentowane eksperymenty przeprowadzono
samodzielnie, wykorzystując zasoby Laboratorium Automatyki Mobilnej oraz Katedry
Sztucznej Inteligencji i Matematyki Stosowanej, w której realizowano rozprawę. W trakcie
badań zaplanowano eksperymenty i przygotowano autorskie zbiory danych. Całość prac
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programistycznych wykonano w środowisku języka Python. Wybrane kody źródłowe,
modele i dane udostępniono na platformach Zenodo [105], GitHub [104] oraz Edysk
ZUT.

Główne wyniki uzyskane w pracy
W badaniach wstępnych, na danych symulacyjnych, wykazano, że rzadka sieć splotowa
może być z powodzeniem wykorzystywana do zadań predykcji lokalizacji i orientacji
obiektów. W pierwszym eksperymencie, dla danych dwuwymiarowych, dla zaprojek-
towanej architektury uzyskano dokładność przewidywania pozycji prostego obiektu na
poziomie około 7 pikseli (przy rozdzielczości 3840 × 2160) oraz 0.04 radiana dla orien-
tacji. Wyniki porównawcze modelu z warstwami przystosowanymi do obsługi danych
rzadkich wykazały, że można uzyskać czas predykcji kilkukrotnie krótszy niż dla mo-
delu gęstego. W drugiej części badań wstępnych – przewidywaniu lokalizacji i orientacji
obiektu w przestrzeni trójwymiarowej – opracowano sieć korzystającą z operacji unfold
(podział trójwymiarowego obrazu na mniejsze bloki prostopadłościenne) i uzyskano do-
kładność przewidywania pozycji na poziomie 0.01 m – czyli taką, jak rozmiar woksela na
symulowanej scenie o wymiarach 3 × 3 × 3 m. Dla predykcji kąta uzyskano dokładność
na poziomie 0.04 − 0.05 rad przy czasie predykcji dwudziestokrotnie krótszym niż dla
modelu gęstego.

W części badań poświęconej pracy z rzeczywistymi układami robotyki przeprowa-
dzono trzy eksperymenty. Pierwszy dotyczył zagadnienia sterowania czterema robotami
mobilnymi na podstawie pomiaru pozycji z użyciem kamery RGB oraz architektury
YOLO. Na potrzeby uczenia modelu zebrano około 100 000 próbek. Po uwzględnie-
niu przesunięcia wynikającego z opóźnienia sterowania nadążnego, uzyskano dokładność
odtwarzania trajektorii robotów na poziomie kilku pikseli – przy rozdzielczości obrazu
1280 × 720. Pokazano w ten sposób, że sieć splotowa z powodzeniem może być użyta
do sterowania robotami, z częstotliwością odpowiedzi zbliżoną do prędkości rejestro-
wania obrazu przez kamerę. Wyniki opublikowano w materiałach konferencji ICAISC
2023 [106].

W drugim eksperymencie rzeczywistym ograniczono się do śledzenia ramienia robota,
natomiast wizyjny układ pomiarowy zmieniono na kamerę głębi Intel RealSense D435.
Jej użycie wymusiło zastosowanie modelu przystosowanego do pracy z danymi w formie
rzadkiej. W związku z tym zaprojektowano prostą, lecz bardzo wydajną sieć splotową
i nauczono ją z użyciem około 5000 próbek zarejestrowanych w laboratorium. Dla czasu
predykcji 20 ms (50 klatek na sekundę) w jednym wątku procesora (bez GPU) uzyskano
dokładność przewidywania stanu robota (kątów skręcenia członów robota) na poziomie
2 − 3 stopni. Po rozwiązaniu zadania kinematyki prostej, przełożyło się to na dokładność
przewidywania pozycji efektora robota w zakresie 6 − 12 mm przy rozmiarze woksela 4
mm oraz odległości obserwacji wynoszącej metr i dokładności kamery < 2% dla odległo-
ści do 2 m. Wstępne wyniki tych eksperymentów przedstawiono na konferencji PP-RAI
2022 [52], a końcowe opublikowano w artykule [107].

W ostatnim, najbardziej złożonym eksperymencie, połączono zagadnienia z dwóch
wcześniejszych – zrealizowano śledzenie i sterowanie dronem (Parrot ANAFI) w po-
mieszczeniu zamkniętym, wykorzystując w pętli sterującej kamerę głębi ZED 2i oraz
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opracowany model sieci splotowej z warstwami rzadkimi. W ramach eksperymentu ze-
brano ponad 750 000 próbek uczących i stworzono dwie sieci splotowe. W badania opra-
cowano i przeanalizowano klika modeli sieci splotowych pracujących na danych rzadkich.
Pierwszy model, zaprezentowany na konferencji PP-RAI 2024 [53], umożliwia predykcję
kąta obrotu drona w osi 𝑍 z wysoką dokładnością (0.09 rad). Jego wadą jest praca na ob-
razie 3D przedstawiającym wyciętego drona, co wymaga użycia dodatkowego detektora
(np. YOLO) do detekcji obiektu i wyznaczenia jego pozycji. W związku z tym stworzono
nową architekturę, dokonującą predykcji położenia i kąta obrotu jednocześnie, a wcze-
śniejszy model potraktowano jako referencyjny. Drugi model przyjmuje na wejście obraz
trójwymiarowy przedstawiający całą scenę, co pozwala na jednoczesne przewidywanie
pozycji i orientacji badanego obiektu. Unikalną cechą charakterystyczną zaproponowanej
sieci jest zastosowanie projekcji wstępnie przetworzonych obrazów 3D do podprzestrzeni
jedno- i dwuwymiarowych. Porównanie obu architektur zaprezentowano i opublikowano
na konferencji ECAI 2024 [105] (CORE A). W niniejszej rozprawie przedstawiono wyniki
nieco lepsze niż przedstawione na konferencji, uzyskane po dotrenowaniu omawianego
modelu. Ostatecznie w zadaniu śledzenia drona błąd przewidywania pozycji jest na po-
ziomie woksela (1 cm) dla odległości obserwacji 1.5 − 4 m, a błąd przewidywania kąta
obrotu wokół osi 𝑍 wyniósł 0.14 rad. W zadaniu sterowania w układzie zamkniętym, w
którym dodatkowym składnikiem błędu jest błąd kontrolera drona oraz obecność zakłó-
ceń, uzyskano dokładność odtwarzania zadanej trajektorii dla pozycji w granicach 4 cm
oraz dla kąta obrotu 0.18 rad.

Badania dotyczące drona rozszerzono o porównanie stworzonego modelu z trzema
strukturami pracującymi bezpośrednio na chmurze puntów: PointNet, Dynamic Graph
CNN oraz Point Cloud Transformer. Uzyskane wyniki wykazały kilkukrotnie lepszą do-
kładność przewidywania pozycji oraz porównywalną dla predykcji kąta. Wstępne wyniki
tych eksperymentów przedstawiono na konferencji ICSYS 2024 [51], a rozszerzone są
zaprezentowane w rozprawie.

Początkowym celem badań związanych z predykcją stanu drona była próba rozpo-
znawania wszystkich trzech kątów obrotu. Próby nastrojenia modelu do przewidywania
wszystkich kątów, przy wykorzystaniu danych rzeczywistych, napotkały jednak trudno-
ści związane z dużym szumem danych w stosunku do zmian kąta w pozostałych dwóch
osiach (pitch i roll) oraz z uzyskaniem danych zawierających odpowiednią zmienność
kąta w tych osiach. W związku z tym, dzięki współdziałaniu z pracownikami Katedry
Systemów Multimedialnych, przygotowano środowisko do symulacji i tworzenia danych
syntetycznych. Środowisko symulacyjne zawierało przybliżony obraz sceny z dronem
i umożliwiało generowanie obrazów w postaci chmury punktów. Dla takich danych synte-
tycznych nastrojono dwa modele. Dla modelu użytego wcześniej do predykcji stanu drona
uzyskano dokładność predykcji pozycji na danych symulowanych na poziomie 5mm (czyli
pół woksela) oraz 0.06 rad. Przy użyciu tych samych danych wyuczono model użyty w
badaniach wstępnych do predykcji dla danych syntetycznych 3D. Model ten uzyskał dla da-
nych symulowanych nieco niższą dokładność przewidywania pozycji – około 1 cm – oraz
bardzo wysoką dokładność predykcji kąta obrotu w osi 𝑍 – 0.03 radiana. Działanie modeli
strojonych wyłącznie na danych symulowanych przetestowano na danych rzeczywistych,
uzyskując dokładność przewidywania pozycji na poziomie 4 − 14 cm oraz 0.18 radiana
dla kąta wokół osi 𝑍 . Częściowe wyniki z tych eksperymentów zostały zaprezentowane
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na konferencji PP-RAI 2025 [54].
Do najważniejszych wyników zawartych w rozprawie zaliczam: 1) opracowanie dwóch

architektur sieci neuronowych zaadaptowanych do pracy z danymi w formie rzadkiej,
szczególnie dobrze dostosowanych do predykcji pozycji i kąta obrotu, 2) wykazanie róż-
nic w czasach uczenia i predykcji modeli dostosowanych do danych rzadkich względem
modeli gęstych, 3) wykazanie konkurencyjności proponowanych architektur względem
modeli referencyjnych spotykanych w literaturze, 4) wykazanie praktycznej użyteczności
opracowanych modeli w zagadnieniu sterowania ruchem robotów mobilnych w pomiesz-
czeniu zamkniętym.

Zawartość i układ rozprawy
Rozprawa składa się z czterech rozdziałów. Rozdziały 1 i 2 są teoretyczne i wprowadzają
do tematyki rozprawy. Rozdział 1 poświęcony jest zagadnieniom sterowania z wizualnym
sprzężeniem zwrotnym. Omówiono w nim sensory wizyjne, które mogą być stosowane w
torze pomiarowym, a także scharakteryzowano przekształcenia geometryczne przestrzeni
trójwymiarowej, których używano w trakcie eksperymentów. Rozdział 2 poświęcony jest
tematyce sieci głębokich, które mogą być stosowane w opartych na wizji torach pomia-
rowych oraz możliwości ich użycia w zagadnieniach sterowania. Rozdział ten zawiera
przegląd stanu badań i literatury dotyczącej sieci neuronowych dostosowanych do pracy
z danymi w formie rzadkiej oraz chmurami punktów. Rozdział 3 stanowi wprowadze-
nie do części eksperymentalnej – przedstawiono w nim autorskie architektury rzadkich
sieci splotowych, które stosowano w eksperymentach. Rozdział 4 zawiera omówienie
i podsumowanie głównych wyników badań. Przedstawia stanowisko badawcze oraz za-
wiera szczegółowy opis sześciu eksperymentów. Rozprawę zakończono podsumowaniem,
w którym wskazano także kierunki dalszych badań.
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W pracy użyto następujące oznaczenia i skróty:

SSC Sparse Submanifold Convolution (Zmodyfikowany operator rzadkiego
splotu)

FPS Frames Per Second (liczba klatek na sekundę)
GPU Graphics Processing Unit (Procesor graficzny)
CPU Central Processing Unit (Procesor)
IMU Inertial Measurement Unit (Miernik bezwładności)
MAE Mean absolute error (Średni błąd bezwględny)
MSE Mean Squared Error (Błąd średniokwadratowy)
MLP Multilayer Perceptron (Perceptron wielowarstwowy)
kNN 𝑘–nearest neighbors (Algorytm 𝑘 najbliższych sąsiadów)
CNN Convolutional Neural Network (Splotowa sieć neuronowa
DGCNN Dynamic Graph Convolutional Neural Network (Dynamiczna grafowa

splotowa sieć neuronowa)
PCT Point Cloud Transformer (Transformer dla chmur punktów)





1. Układy sterowania z wizualnym sprzęże-
niem zwrotnym

Jedną z technik projektowania układów sterowania w systemach robotyki jest wykorzy-
stanie wizyjnych lub opartych na wizji sensorów pomiarowych umieszczonych w pętli
sprzężenia zwrotnego. W układach takich obok zwykłych kamer RGB wykorzystywane
są bardziej zaawansowane systemy, takie jak: układy wielu kamer, kamery głębi, lidary
czy kamery zdarzeń. Układy takie stanowią główny przedmiot badań prowadzonych w
ramach niniejszej pracy.

Użycie nowoczesnych sensorów wizyjnych, takich jak kamery, lidary czy kamery głębi,
zwiększa możliwości śledzenia, lokalizacji, czy pomiaru orientacji obiektów. Sensory wi-
zyjne znajdują zastosowanie w sytuacjach, gdy bezpośredni pomiar jest utrudniony, czy
wręcz nie dysponujemy sensorami do bezpośredniego pomiaru wielkości wymaganych
do sterowania, jak na przykład: pomiar pozycji sterowanego obiektu, pomiar orientacji
obiektów o złożonej geometrii, detekcja obiektu połączona z lokalizacją, zadania lokali-
zacji i mapowania (SLAM), odometria czy zagadnienia fotogrametryczne. Ogólną struk-
turę zamkniętego układu sterowania z torem pomiarowym w pętli sprzężenia zwrotnego
przedstawiono na rys. 1.1.

Dane z wizyjnych sensorów pomiarowych zwykle nie nadają się bezpośrednio do
zastosowania w układzie regulacji i wymagają dodatkowych zabiegów numerycznych [18].

Rysunek 1.1: Ogólny schemat układu regulacji z wizualnym sprzężeniem zwrotnym. (Źródło:
opracowanie własne)

15



16 Rzadkie sieci splotowe w układach sterowania z wizualnym sprzężeniem zwrotnym

Rysunek 1.2: Ilustracja idei eye-in-hand (po lewej) oraz eye-to-hand.
(Źródło: opracowanie własne)

W zależności od typu sensora dostarczane dane mają różne formaty, z których najczęściej
spotykane są zwykłe obrazy RGB, obrazy RGB-D oraz chmury punktów. Formaty te
różnią się znacznie sposobem reprezentacji: te pierwsze przechowywane są w postaci
gęstej, natomiast chmury punktów stanowią rzadką reprezentację obrazu. Reprezentacje
rzadkie i chmury punktów są bardziej naturalną i oszczędną formą reprezentacji danych
pochodzących z sensorów głębi.

Modele zdolne do pracy z danymi w postaci rzadkiej, w połączeniu z dostarczającymi
je sensorami, mogą być zastosowane w zadaniach sterowania – w tym w sterowaniu z
wizualnym sprzężeniem zwrotnym [14]. Polega ono na tym, że stan obiektu ustalany jest z
użyciem wizualnego toru pomiarowego. Uzyskana w ten sposób wartość jest porównywana
z wartością referencyjną, generując błąd regulacji na podstawie którego regulator generuje
sygnał sterujący (rysunek 1.1).

Układy wizyjne stosowane w systemach robotyki mogą być umieszczone względem
robota/manipulatora zasadniczo na dwa sposoby (rysunek 1.2):

1. Eye-in-hand – kamera umieszczona na robocie mobilnym lub ramieniu robota po-
ruszająca się wraz z robotem,

2. Eye-to-hand – kamera umieszczona nieruchomo względem środowiska, obserwu-
jąca sterowany obiekt.

Oba sposoby znajdują szerokie zastosowania w robotyce. Kamera umieszczona na ro-
bocie może być na przykład użyta do sterowania robotami endoskopowymi [64], obser-
wacji obiektów [40], przenoszenia obiektów [88], do sterowania mikrorobotami magne-
tycznymi [148]. Z kolei kamer obserwujących przestrzeń pracy robota można używać
przykładowo w zadaniach sterowania robotem tnącym płyty [90], sterowania robotami
mobilnymi [72], czy śledzenia i chwytania ruchomych celów [162].
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1.1 Elementy toru pomiarowego

Rysunek 1.3: Wizualny tor pomiarowy. (Źródło: opracowanie własne)

Blok symbolizujący wizualny tor pomiarowy wymaga dokładniejszego omówienia.
W jego ramach wyróżnić można trzy elementy (rysunek 1.3):

– Sensor wizyjny – dostarczający informacji wizualnej na temat środowiska i obiektu.
Rolę tą w sterowaniu z wizualnym sprzężeniem zwrotnym mogą pełnić nowoczesne
sensory wizyjne (np. kamera, lidar czy kamera głębi).

– Preprocessing – jest elementem opcjonalnym, aczkolwiek mogącym pozytywnie
wpływać na efekty działania modelu predykcyjnego. Może obejmować takie ele-
menty jak np.: skalowanie, wygładzanie i filtrację, zmianę układu odniesienia, usu-
wanie tła czy przepróbkowywanie danych.

– Model predykcyjny – jego zadaniem jest określanie stanu układu w postaci nu-
merycznej na podstawie danych z sensora, w formie możliwej do zastosowania w
algorytmie regulacji. Rolę modelu predykcyjnego może pełnić sieć neuronowa, w
tym sieć splotowa.

Główne sensory stosowane spotykane w układach z wizyjnym sprzężeniem zwrotnym:
– Kamery RGB to podstawowy rodzaj urządzenie rejestrującego obrazy w postaci

tablicy zawierającej informację o pikselach w przestrzeni barw RGB.
– Kamery głębi (RGB-D) – oprócz kanałów RGB, kamery takie przesyłają dodatkowo

dla każdego z pikseli informację na temat odległości pomiędzy elementem obrazu,
a soczewką kamery. Za pomocą odpowiednich przekształceń obraz taki może być
przetransformowany do chmury punktów.

– Kamery zdarzeń (ang. event camera) przesyłają do odbiorcy wyłącznie informację
o tych pikselach, dla których jasność obrazu uległa zmianie. Dane dostarczane są
w postaci obrazu rzadkiego. Kamery takie charakteryzują się znacznie krótszym
czasem pobranie pojedynczej klatki w stosunku do typowych kamer RGB.

– Lidary rejestrują obraz z jednej lub więcej płaszczyzn (linii) w dużym zakresie
kąta. Obraz ten jest w formie chmury punktów i pozbawiony kanałów RGB.

Porównanie sensorów dostarczających obrazy w postaci rzadkiej przedstawiono w ta-
beli 1.1.

Zasadnicza część pracy dotyczy analizy obrazów w postaci chmur punktów. Wygenero-
wana przez sensory chmura punktów jest bardziej naturalną reprezentacją trójwymiarowej
przestrzeni operacyjnej robota niż dwuwymiarowe obrazy. Dane w takiej postaci można
wykorzystać w wielu różnych zadaniach robotyki np.: w zadaniu chwytania obiektów [70],
czy też do unikania kolizji [113]. Dane w takiej postaci można również łączyć z pomiarami
z kamery RGB zamontowanej na robocie [22] czy na dronie [69].
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Tabela 1.1: Porównanie sensorów wizyjnych.

Sensor Zalety Wady Rozdzielczość FPS

Kamera
głębi

– trójwymiarowy ob-
raz
– rejestruje kolor

– ograniczona do-
kładność lub ograni-
czona odległość ob-
serwacji

640 × 480 –
2208 × 1242

5 – 120

Kamera
zdarzeń

– bardzo duża liczba
klatek na sekundę
– niski pobór energii
– oszczędny transfer
danych

– niska rozdzielczość
– wysoki koszt
– brak informacji o
kolorze

320 × 240 –
1280 × 720

50000 –
300000

Lidar – wysoka dokładność
– szeroki kąt widze-
nia
– obrazowanie na
dużą odległość

– niska rozdzielczość
pionowa
– brak informacji o
kolorze

4-128 linii,
rozdzielczość
kątowa (po-
zioma) do 0.1◦

10 – 50

Same drony również mogą być śledzone i sterowane z użyciem wizualnego sprzężenia
zwrotnego. Jest to szczególnie istotne w środowisku pozbawionym sygnału GPS, takim
jak zamknięte pomieszczenia. Wiele rozwiązań opartych jest o kamerę RGB wbudowaną
w drona [35] bądź sensor głębi [59] dodatkowo zamontowany na dronie. Rozbudowa drona
o dodatkowe wyposażenie jest jednak nie zawsze możliwa, ze względu na wagę kamer i
dodatkowych układów obliczeniowych.

Wśród rozwiązań śledzących i sterujących dronami w oparciu o kamerę zewnętrzną
można wyróżnić te oparte o detektor taki jak YOLO, pracujący z obrazami RGB – w
systemach jedno [95] i wielokamerowych [127]. Inną grupę rozwiązań stanowią te, które
wykorzystują dodatkowe sensory: termiczne [126], akustyczne [119] czy też skanery czę-
stotliwości radiowych [5]. Dodatkowe dane mogą być pozyskiwane również z lidara [26]
– będą to wówczas dane w postaci rzadkiej.

1.2 Sensory
1.2.1 Kamera głębi

Popularną techniką stosowaną w kamerach głębi jest sterowizja [9], mająca naśladować
sposób tworzenia trójwymiarowego obrazu przez ludzki mózg i oczy. Tego rodzaju kamera
wyposażona jest w dwie kamery RGB, które umieszczone są w ustalonej odległości od
siebie. Na podstawie zależnosci geometrycznych pomiędzy nimi oraz zarejestrowanego
obrazu z obu kamer możliwa jest estymacja głębi (rysunek 1.4). Dla obiektów położonych
bliżej przesunięcie będzie większe niż dla tych, które umieszczone są dalej od sensorów.
Dodatkowo – na potrzeby scen ze słabym oświetleniem – możliwe jest dodatkowe użycie
projektora podczerwieni.

Inna metoda obrazowania głębi to wykorzystanie światła strukturalnego oraz światła
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kodowanego (structured, coded light). Kamery działające w ten sposób posiadają jeden
obiektyw oraz dodatkowo emitują światło (zwykle podczerwone), w którym zakodowany
jest pewien wzorzec. Może to być wzorzec wizualny, czasowy lub połączenie obu. Spo-
sób zniekształcenia wzorca na obrazowanym obiekcie pozwala oszacować odległość. Na
rysunku 1.4 (po prawej) przedstawiono przykład, w którym emitowane paski zmieniają
kształt na piłce.

Rysunek 1.4: Zasada działania kamery głębi. Po lewej: estymacja głębi w oparciu o dwa ob-
razy i wiedzę o odległości między sensorami RGB. Po prawej: przykładowy wzorzec światła
strukturalnego emitowany przez kamerę głębi. (Źródło: [9])

1.2.2 Lidar
Lidar wykorzystuje do pomiaru wiązkę lasera [1], która po natrafieniu na obiekt odbĳa się
i wraca od odbiornika. Na podstawie informacji o czasie powrotu wiązki oraz prędkości
światła możliwe jest obliczenie odległości od obiektu, zgodnie z wzorem:

𝑑 =
𝑐 · 𝑡
2

(1.1)

Przemysłowy dostawca SICK AG wyróżnia trzy kategorie lidarów [44]: jedno-, dwu-
i trójwymiarowe. Lidar jednowymiarowy umożliwia wyłącznie pomiar odległości. Z kolei
dwuwymiarowy pozwala na pozyskanie informacji z jednej płaszczyzny. Jest to możliwe
dzięki odbĳaniu impulsu świetlnego od obracającego się lustra. Lidar trójwymiarowy daje
natomiast możliwość zebrania informacji z więcej niż jednej płaszczyzny.

1.2.3 Kamera zdarzeń
Główną ideą, o którą oparta jest kamera zdarzeń [73], jest naśladowanie sposobu odbierania
zmian światła przez ludzkie oko [32]. Kamera taka odbiera zmiany światła w sposób
asynchroniczny i niezależny dla każdego z pikseli. Jest to odmienne podejście niż w
konwencjonalnych kamerach, w których obraz rejestrowany jest przez migawkę globalną
(cała matryca jednocześnie) lub migawkę postępową (sekwencyjne odświeżanie).

Na rysunku 1.5 przedstawiono schemat działania kamery zdarzeń dla pojedynczego
piksela. Padające światło jest zamienianie przez fotodiodę na napięcie (blok I-V). Następnie
obliczana jest różnica stosunku do napięcia odniesienia (blok Delta). Jeśli wartość progowa
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zostanie przekroczona (blok Comparator), następuje wygenerowanie zdarzenia: zmiana
wartości piksela.

Kamera zdarzeń dostarcza pomiaru w postaci rzadkiego obrazu 2D – zawarta jest
wyłącznie informacja o tych pikselach, w których doszło do zmiany światła (oraz znacz-
nik czasu takiej zmiany). Umożliwia to znaczną oszczędność transferu. Kamery takie
posiadają również wysoką rozdzielczość czasową (do 1 µsec).

Rysunek 1.5: Schemat działania kamery zdarzeń. (Źródło: opracowanie własne w oparciu
o [32])

1.3 Transformacje geometryczne w 3D
W sekcji tej zebrano najważniejsze informacje na temat odwzorowań geometrycznych
wykorzystywanych w dalszej pracy – przede wszystkim izometrii. Przekształcenie 𝑓 :
R3 → R3 nazywamy izometrią przestrzeni R3, jeśli dla dowolnych 𝑎, 𝑏 ∈ R3 spełniony
jest warunek:

𝑑 (𝑎, 𝑏) = 𝑑 ( 𝑓 (𝑎), 𝑓 (𝑏)),

gdzie 𝑑 jest pewną metryką. Izometrią jest więc przekształcenie zachowujące odległość.
W zagadnieniach robotyki szczególną rolę odgrywają dwie izometrie – translacje oraz

obroty, w szczególności w przestrzeni trójwymiarowej. Przekształcenia te mają znaczenie
także dla modeli predykcyjnych. Powinny one zachowywać się w sposób translacyjnie i
rotacyjnie niezmienniczy, a więc rozpoznawać położenie śledzonego obiektu niezależnie
od jego obrotu oraz jego orientację niezależnie od położenia na obserwowanej scenie.

W ogólnym przypadku, translację oraz obrót w przestrzeniR3 można zapisać z użyciem
jednej macierzy o wymiarze 4×4 [84], nazywanej macierzą jednorodnego przekształcenia:

𝐹 =

[
𝑅 𝑇

0 1

]
,

gdzie 𝑇 to wektor translacji o wymiarze 1 × 3, a 𝑅 to ortogonalna macierz obrotu o
wymiarze 3 × 3. Dla tak skonstruowanej macierzy 𝐹, punkt 𝑋 ∈ R3, 𝑋 = [𝑥, 𝑦, 𝑧], można
przekształcić (obrócić i następnie przesunąć) wykonując pojedyncze mnożenie:

𝑋′ =


𝑅11 𝑅12 𝑅13 𝑇𝑥
𝑅21 𝑅22 𝑅23 𝑇𝑦
𝑅31 𝑅32 𝑅33 𝑇𝑧
0 0 0 1



𝑥

𝑦

𝑧

1

 .
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Obie operacje przesunięcia i obrotu są odwracalne. Ważną właściwością macierzy prze-
kształcenia jest sposób wyznaczenia jej odwrotności, która wyraża przekształcenie od-
wrotne:

𝐹−1 =

[
𝑅 𝑇

0 1

]−1
=

[
𝑅𝑇 −𝑅𝑇𝑇

0 1

]
.

Do uzyskania macierzy odwrotnej do macierzy 𝑅 wystarczające jest wykonanie transpo-
zycji – dzieje się tak, ponieważ macierz 𝑅 to macierz ortogonalna. Dalszego wyjaśnienia
wymagają dwie operacje wchodzące w skład przekształcenia jednorodnego – translacja i
obrót.

Translacja
Dla danego wektora 𝑋 = [𝑥, 𝑦, 𝑧] w przestrzeni afinicznej R3 translacją o wektor 𝑇 =

[𝑇𝑥 , 𝑇𝑦, 𝑇𝑧] nazywamy przekształcenie:

𝑋′ = 𝑇 (𝑋) = 𝑋 + 𝑇 =


𝑥 + 𝑇𝑥
𝑦 + 𝑇𝑦
𝑧 + 𝑇𝑧

 .
Jeżeli 𝑇 nie jest wektorem zerowym, przekształcenie to nie posiada punków stałych, tj.
nie zmieniających się na skutek przekształcenia.

Obrót
Obrót najprościej jest zdefiniować jako izometrię posiadająca punkty stałe - tj. punkty
leżące na osi obrotu. Taka definicja obejmuje również jednak również tzw. obroty nie-
właściwe czyli np. obicia względem prostych/płaszczyzn. W przestrzeni trójwymiarowej
obrót może być zadany za pomocą macierzy ortogonalnej (tj. takiej, dla której 𝑅𝑅𝑇 = 𝐼

lub 𝑅−1 = 𝑅𝑇 ). Macierz taka może być przedstawiona jako złożenie obrotów prostych (tj.
wokół osi układu) lub równoważnie przedstawiona w postaci iloczynu macierzy obrotów
wokół ustalonych osi układu.

W przestrzeni trójwymiarowej można wyróżnić trzy główne obroty: względem osi
𝑋 , 𝑌 oraz 𝑍 układu współrzędnych. Wyrażone są one za pomocą poniższych macierzy
obrotu [25]:

𝑅𝑥 (𝛼𝑥) =

1 0 0
0 cos(𝛼) − sin(𝛼)
0 sin(𝛼) cos(𝛼)

 ,
𝑅𝑦 (𝛼𝑦) =


cos(𝛼) 0 sin(𝛼)

0 1 0
− sin(𝛼) 0 cos(𝛼)

 ,
𝑅𝑧 (𝛼𝑧) =


cos(𝛼) − sin(𝛼) 0
sin(𝛼) cos(𝛼) 0

0 0 1

 .
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Złożenia obrotów można uzyskać poprzez mnożenie odpowiednich macierzy obrotu.
Dla zestawu kątów 𝛼𝑥 , 𝛼𝑦, 𝛼𝑧 finalna macierz obrotu zostanie uzyskana następująco:

𝑅(𝛼𝑥 , 𝛼𝑦, 𝛼𝑧) = 𝑅𝑧 (𝛼𝑧)𝑅𝑦 (𝛼𝑦)𝑅𝑥 (𝛼𝑥) (1.2)

Należy przy tym pamiętać o tym, że w przestrzeni trójwymiarowej – w przeciwieństwie
do przypadku dwuwymiarowego – złożenie obrotów nie jest przemienne i kolejność wy-
konywania obrotów ma znaczenie, a kolejność wykonywania obrotów wymaga przyjęcia
pewnej konwencji.

Zgodnie z twierdzeniem Eulera o obrocie [31] złożenie obrotów względem osi układu
tak naprawdę zadaje w przestrzeni obrót wokół pewnej osi oraz o pewien kąt. Oś tę
najwygodniej jest wyznaczyć znajdując wektor własny odpowiadający wartości własnej
równej 1. Jeżeli macierz obrotu jest właściwa (tj. nie określa odbić lub obrotów o 180
stopni) to pozostałe wartości własne są liczbami zespolonymi sprzężonymi zawierjącymi
informację o kącie obrotu. Niewłaściwa macierz obrotu ma wartość własną równą −1.

Macierz obrotu w przestrzeni trójwymiarowej określona jest za pomocą dziewięciu
parametrów, natomiast twierdzenie Eulera o obrocie je wskazuje, że parametry te nie są
niezależne, tj. możliwe jest opisanie orientacji obiektu w przestrzeni za pomocą jedynie
trzech liczb – kątów obrotu wokół odpowiednich osi. W zależności od kolejności wykony-
wania obrotów oraz tego, czy osie układu zmieniają się wraz z obracanym obiektem czy
nie, uzyskuje się różne zestawy kątów. Ogólnie koncepcja ta nosi nazwę kątów Eulera.
Należy przy tym zaznaczyć, że w różnych źródłach można spotkać się z używaniem tej
nazwy w stosunku do różnych zestawów obrotów. W związku z tym, na potrzeby niniejszej
pracy, w oparciu o [109] przyjęto podział na:

– właściwe kąty Eulera, dla których pierwsza i trzecia oś obrotu jest taka sama jak
pierwsza [21]: 𝑋𝑌𝑋, 𝑋𝑍𝑋,𝑌𝑋𝑌,𝑌𝑍𝑌, 𝑍𝑋𝑍, 𝑍𝑌𝑍;

– kąty Taita-Bryana, w których każdy kąt odnosi się do innej osi: 𝑋𝑌𝑍, 𝑋𝑍𝑌,𝑌𝑋𝑍 ,
𝑌𝑍𝑋, 𝑍𝑋𝑌, 𝑍𝑌𝑋 .

Przy stosowaniu obu zestawów obrotów rozróżnić można ich potraktowanie jako obroty
wewnętrzne (ang. intrinsic rotations) lub zewnętrzne (ang. extrinsic rotations). Obroty we-
wnętrzne odnoszą się do sytuacji, gdy obrót obiektu dokonywany jest względem układu
zorientowanego z obracanym obiektem. Z kolei obroty zewnętrzne wykonywane są wów-
czas, gdy obiekt obracany jest względem osi nieruchomego układu współrzędnych.

Jeden z zestawów kątów Taita-Bryana (XYZ) nosi nazwę kątów roll-pitch-yaw. Ta
sekwencja obrotów używana jest w lotnictwie, tworząc układ obrotów skojarzony z samo-
lotem (rysunek 1.6). Z osią 𝑋 , skierowaną wzdłuż samolotu i zorientowaną w kierunku
przodu, stowarzyszony jest obrót roll. Oś 𝑌 (obrót pitch) zorientowana jest w kierunku
prawego skrzydła, a oś 𝑍 w dół, co zgodnie z regułą prawej dłoni powoduje, że obrót
yaw kreci się zgodnie z ruchem wskazówek zegara. Należy o tym pamiętać, gdyż zwykle
nieruchomy układ współrzędnych posiada oś skierowaną do góry i w takim układzie kąt
obrotu wokół osi 𝑍 , zgodnie z reguła prawej dłoni, mierzony jest w stronę przeciwną do
kąta yaw.

Rzut ortogonalny, macierze projekcji
Rzutem nazywa się odwzorowanie liniowe, dla którego niezmiennikiem jest obraz tego
odwzorowania. Czyli 𝑃 jest projekcją, jeżeli dla każdego 𝑣 ∈ ℑ(𝑃), mamy 𝑃𝑣 = 𝑣,
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Rysunek 1.6: Ilustracja osi roll, pitch i yaw. (Źródło: Wikipedia)

lub równoważnie dla każdego 𝑥 ∈ R𝑛 mamy 𝑃(𝑃(𝑥)) = 𝑃2𝑥 = 𝑃𝑥. Wynika stąd, że
jeżeli obraz jest niepusty to 1 musi być wartością własną odwzorowania 𝑃. Jeżeli jądro
odwzorowania 𝑃 jest niepuste, czyli dla pewnego 𝑥 ∈ R𝑛, 𝑥 ≠ 0 zachodzi 𝑃(𝑥) = 0.
Oznacza to, że 0 również jest wartością własną tego odwzorowania. Na tej podstawie
macierze projekcji można zdefiniować jako takie macierze, które posiadają tylko wartości
własne 0 lub 1. Jeżeli dane są dwa jednostkowe wektory należące do obrazu projekcji
zapisane kolumnowo, np. wersory osi 𝑋 i 𝑌 :

𝐴𝑥𝑦 =


1 0
0 1
0 0

 ,
to macierz projekcji 𝑃𝑥𝑦 może być przedstawiona jako iloczyn 𝐴𝐴𝑇 :

𝑃𝑥𝑦 = 𝐴𝑥𝑦𝐴
𝑇
𝑥𝑦 =


1 0
0 1
0 0


[
1 0 0
0 1 0

]
=


1 0 0
0 1 0
0 0 0

 .





2. Wykorzystanie sieci głębokich do pracy z
chmurami punktów

2.1 Dane w wizyjnych systemach pomiarowych
2.1.1 Obrazy RGB

Standardowa kamera RGB generuje sekwencję obrazów, z których każdy przechowywany
jest w formie tablicy o wymiarach 𝑊 × 𝐻 × 𝐶, gdzie 𝑊 oznacza szerokość obrazu, 𝐻
wysokość (obie wartości w pikselach), a 𝐶 oznacza liczbę kanałów - typowo używane
są trzy (R – czerwony, G – zielony, B – niebieski). Sposób kodowania kolorów jak i
kolejność wymiarów mogą się różnić w zależności od stosowanych formatów lub bibliotek.
Z numerycznego punktu widzenia kluczowe jest, że obraz trzymany jest w tablicy, która
stanowi ciągły obszar w pamięci – co może mieć znaczenie dla przetwarzania. Niezależnie
od wypełnienia klatki obrazy takie mają zawsze jednakowy rozmiar, dzięki czemu ilość
wykorzystywanej pamięci może być łatwa do oszacowania.

2.1.2 Obrazy rzadkie. Chmury punktów
Zależnie od stopnia wypełnienia obraz gęsty może być przekształcony do postaci rzadkiej
na wiele różnych sposobów. Obraz gęsty może zostać przekształcony do formy obrazu
rzadkiego z zastosowaniem technik preprocessingu, takich jak na przykład usunięcie tła,
czy zastosowanie filtrów krawędziowych i progowania.

Jak wspomniano wcześniej, niektóre sensory generują na wyjściu obrazy zakodowane
w postaci rzadkiej. Dane w takiej formie dostarczają przykładowo kamery głębi oraz ka-
mery zdarzeń (ang. event camera). Używając kamery zdarzeń można więc w naturalny
sposób usunąć statyczne tło. Na rysunku 2.1b przedstawiono przykładowy obraz rzadki
uzyskany z kamery zdarzeń. Najbardziej intuicyjnym sposobem przechowywania obrazu
rzadkiego wydaje się lista zawierająca współrzędne niezerowych pikseli, wraz z informacją
o ich wartości (tzw. format COO, COOrdinate format). Spotykane są również inne repre-
zentacje macierzy rzadkich, np. zoptymalizowane pod wybór wierszy (CSR, Compressed
Sparse Row array) lub wybór kolumn (CSR, Compressed Sparse Column array).

Szczególnym przypadkiem obrazu rzadkiego jest tzw. chmura punktów. Jest ona repre-
zentacją pewnego obiektu trójwymiarowego w postaci zbioru punktów. Każdy z punktów
opisany jest informacją o położeniu w przestrzeni R3, wyrażone trójką uporządkowaną
(𝑥, 𝑦, 𝑧). Dodatkowo może posiadać również informację o kolorze punktu, np. wyrażo-
nym w modelu RGB - trójka (𝑟, 𝑔, 𝑏). Przykładową chmurę, liczącą 𝑛 punktów, można
przedstawić w postaci macierzy:

25
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a) b)

c) d)

Rysunek 2.1: Obraz oryginalny (gęsty – a) ) oraz przykłady obrazów o wysokim stopniu rzad-
kości: b) obraz z kamery zdarzeń, c) obraz rzadki uzyskany poprzez usunięcie statycznego tła,
d) obraz po zastosowaniu filtru krawędziowego. (Źródło: opracowanie własne)


𝑥1 𝑦1 𝑧1 𝑟1 𝑔1 𝑏1
𝑥2 𝑦2 𝑧2 𝑟2 𝑔2 𝑏2

. . . . . . . .

𝑥𝑛 𝑦𝑛 𝑧𝑛 𝑟𝑛 𝑔𝑛 𝑏𝑛


Źródłem chmury punktów mogą być takie sensory jak kamery głębi czy lidar. Przy-

kładową chmurę punktów pochodzącą z kamery głębi przedstawiono na rysunku 2.2.
Co więcej, chmury punktów także mogą być poddawane preprocessingowi w celu

redukcji liczby punktów - na przykład poprzez usunięcie tła. Efekt takiego zabiegu, wy-
konanego, na powyższej chmurze punktów, przedstawiono na rysunku 2.2 b).

2.1.3 Zastosowanie chmur punktów w sterowaniu eye-to-hand
W przypadku sterowania z wizualnym sprzężeniem zwrotnym eye-to-hand praca odbywa
się w globalnym układzie współrzędnych, zależnym od położenia kamery. Dla zadania
sterowania robotami i dronami zasadnym wydaje się przejście do innego, bardziej intu-
icyjnego układu, który odnosi się do przestrzeni roboczej robota. Dla tego celu konieczne
jest wykonanie prostej kalibracji, której efektem jest macierz przekształcenia jednorod-
nego.
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a)

b)

Rysunek 2.2: a) Obraz przedstawiający przykładową chmurę punktów - zarejestrowaną w trak-
cie badań prowadzonych w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej oraz b) ujęcie przedstawia-
jące tę samą scenę, po usunięciu tła. (Źródło: opracowanie własne)

Budując macierz obrotu należy wskazać dwa prostopadłe (lub zbliżone do prostopa-
dłych) wektory 𝑣1 i 𝑣2 wchodzące w skład chmury punktów z kamery. Następnie należy
sprawdzić ich ortogonalność i w razie potrzeby wykonać ortogonalizację np. Grama-
Schmidta. Ostatnim krokiem jest obliczenie iloczynu wektorowego 𝑣3 = 𝑣1 × 𝑣2, co dla
wektorów ortogonalnych pozwoli na wyznaczenie wektora normalnego do płaszczyzny.
Umieszczenie uzyskanych wektorów w macierzy pozwoli na uzyskanie macierzy obrotu.
Z kolei wektor translacji można znaleźć wyznaczając współrzędnego punktu 𝑂 = (0, 0, 0)
docelowego układu we współrzędnych kamery.
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2.2 Praca z chmurami punktów
W ostatnich latach głębokie sieci splotowe [7] stały się popularnym narzędziem do prze-
twarzania i analizy obrazów w zadaniach takich jak klasyfikacja, detekcja czy segmen-
tacja. Wykorzystanie tego podejścia do pracy z chmurami punktów stanowi wyzwanie,
ponieważ są one nieuporządkowanym i nieregularnym zbiorem punktów [77]. Nie jest
więc możliwe bezpośrednie zastosowanie splotu dyskretnego w sposób identyczny jak w
przypadku obrazów dwuwymiarowych. Z tego powodu opracowano szereg metod, które
umożliwiają wykorzystanie potencjału sieci głębokich (w tym splotowych) do pracy z
danymi trójwymiarowymi, w szczególności z chmurami punktów [10]. Ze względu na
sposób reprezentacji chmury punktów stanowiącej wejście do modelu metody te można
podzielić na cztery główne grupy (por. [156]):

1. metody wielowidokowe,
2. metody oparte o wokselizację,
3. metody pracujące bezpośrednio na chmurze punktów,
4. metody stosujące hybrydową reprezentację.

Grupy te będą szczegółowo omówione w kolejnych podrozdziałach.

2.2.1 Metody wielowidokowe
Intuicyjnym rozszerzeniem podejścia stosowanego do obrazów dwuwymiarowych wydaje
się wykonanie wielu dwuwymiarowych projekcji lub przecięć kształtu trójwymiarowego.
Tak uzyskane obrazy dwuwymiarowe mogą zostać przekazane na wejście do sieci sploto-
wej 2D, a wyniki – po zagregowaniu – przetworzone kolejną siecią. Przedstawiony sposób
postępowania 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 widoków, co prowadzi do utraty informacji na skutek pominięcia części pozostałych
widoków.

Nie jest konieczne ograniczanie się do dominującego widoku. Możliwe jest ich gru-
powanie w oparciu o zdolność dyskryminacyjną [33], czy też klasteryzacja i pooling
widoków z tego samego klastra [131]. Efekty działania warstw splotowych mogą być
agregowane również z użyciem operacji poolingu dwuliniowego (bilinear pooling) [151].

Bardziej zaawansowane podejście dla metod wielowidokowych to odejście od z góry
ustalonych widoków. Spotykane są rozwiązania, w których umiejscowienie wirtualnej
kamery traktowane jest jako zmienna do nauczenia [42, 58] i w ten sposób wybierane są
te widoki, które pozwalają na osiąganie najlepszych wyników predykcji.

W oparciu o przedstawione metody można wywnioskować, że istotnym ograniczeniem
modeli wielowidokowych jest utrata informacji o trzecim wymiarze ze względu projek-
cję do dwóch wymiarów. Podejście takie pozwala natomiast na łatwe użycie wstępnie
wytrenowanych modeli pracujących na danych dwuwymiarowych. Możliwa jest również
łatwa implementacja metod z użyciem popularnych frameworków języka Python takich
jak PyTorch [93] czy TensorFlow [2].

2.2.2 Metody wolumetryczne
Kolejną grupę metod pozwalającą na pracę z obrazami rzadkimi są metody wolume-
tryczne. Oparte są one na uproszczoną reprezentację chmury punktów, uzyskiwaną jako
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a) b)

Rysunek 2.3: Chmura punktów przed (a) i po (b) wokselizacji. (Źródło: opracowanie własne)

efekt procedury wokselizacji (rysunek 2.3). Wokselizacja kojarzona może być z rastery-
zacją kształtów dwuwymiarowych i polega na podziale przestrzeni na siatkę, a następnie
agregacji punktów położonych wewnątrz tego samego elementu siatki. Reprezentancja
taka jest trójwymiarowym odpowiednikiem tworzenia standardowych obrazy dwuwymia-
rowych.

Jednym z pierwszy modeli sieci splotowej wykorzystującym wokselizację dla danych
trójwymiarowych był VoxNet [86] z 2015 roku. Sieć ta przyjmowała na wejście reprezen-
tację sceny w formie siatki o rozmiarze 32 × 32 × 32, co dla jednego z badanych przez
autorów zbiorów odpowiadało rozmiarowi woksela (0.1 m)3. Dane przekazywano do sieci
w formie macierzy gęstej i dla takiej formy macierzy wykonywano również operację
splotu. Sieć miała prostą strukturę – zbudowana była z dwóch warstw splotowych, jednej
warstwy typu pooling oraz części liniowej.

Podejście zastosowane w VoxNecie – a więc używanie gęstej wokselizacji – nie wy-
korzystuje naturalnej sporej rzadkości chmur punktów, co z kolei przekłada się na dużą
zajętość pamięci. Innym problemem jest koszt obliczeniowy splotu w trójwymiarowej
przestrzeni – dla stałego rozmiaru sceny wraz ze zmniejszaniem rozmiaru woksela złożo-
ność obliczeniowa rośnie z sześcianem rozmiaru. Sprawia to, że sieci bazujące na gęstej
wokselizacji mają ograniczone możliwości.

W związku z tym w literaturze pojawił się szereg propozycji zrealizowania rzadkiej
wokselizacji oraz modyfikacji operatora splotu. Przy rzadkich reprezentacjach, podobnie
jak przy chmurach punktów, pojawia się problem szybkiego wyszukiwania elementów
bliskich w sensie geometrycznym. Stąd reprezentacje takie wykorzystując znane mecha-
nizmy indeksowania danych wielowymiarowych, przykładowo niektóre z nich oparto o
drzewa ósemkowe [133], również w połączeniu z modyfikacją operatora splotu [103], lub
Kd-drzewa [61, 153].

Wykorzystanie danych rzadkich, mimo że jest naturalnym podejściem, powoduje
pewne problemy z utrzymaniem rzadkości w trakcie kolejnych operacji. Przykładowo
w przypadku mnożenia macierzy trudno jest kontrolować stopień wypełnienia wyniku.
Łatwo znaleźć przykłady, w których wynik takiej operacji będzie macierzą w pełni gęstą.
Zastosowanie poolingu również zwykle zwiększa stopień wypełnienia. Podobnie jest dla
splotu – pomimo, że dane przechowywane są w oszczędny (rzadki) sposób, to cechą tej
operacji jest w ogólności rozmywanie i poszerzanie domeny, co również może powodować
znaczne zmniejszenie rzadkości obrazu. Zjawisko to zilustrowano na rysunku 2.4.
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Rysunek 2.4: Efekt poddania przykładowej krzywej dwukrotnej operacji splotu – skutkuje to
sukcesywnym zmniejszeniem rzadkości obrazu. (Źródło: [38])

Aby zachować lub kontrolować stopień rzadkości, zaproponowano w literaturze mo-
dyfikacje operacji splotu. Szczególnie ciekawe propozycje zmodyfikowanych operatorów
splotu to Focal Sparse Convolution [17] oraz Sparse Submanifold Convolution (SSC) [38].
Sporą popularność zyskał ten drugi operator, zaprezentowany w 2017 roku. Od typowego
splotu różni się tym, że obliczenia są wykonywane wyłącznie wtedy, gdy środek jądra
splotu pokrywa się z niezerowym elementem obrazu (rysunek 2.5). Skutkuje to nie tylko
przyspieszeniem obliczeń, ale także zachowaniem rzadkości obrazu, nawet po kilkukrot-
nym zastosowaniu takiego operatora.

Operator ten z powodzeniem stosowany jest m. in. w zadaniach detekcji [149, 155,
161], niekiedy w połączeniu z jednoczesną wokselizacją i pillaryzacją [47].

Dane przechowywane w postaci wokseli są poddawane analizie także z użyciem trans-
formerów [85, 128], niekiedy dodatkowo w połączeniu z Focal Sparse Convolution [160].
Spotkać też można rozwiązania, w których rekurencyjna sieć LSTM [45] połączona jest z
siecią splotową 3D opartą o wokselizację [76].

Istotną wadą stosowania wokselizacji jest utrata dokładności reprezentacji chmury
punktów. Taki sposób przedstawienia chmury punktów pozwala natomiast na stosun-
kowo łatwe rozszerzenie operacji splotu dwuwymiarowego na trójwymiarowy. Umożliwia
to – podobnie jak w przypadku sieci dwuwymiarowych – uzyskanie interpretowalności
modelu. Jest to możliwe dzięki zachowaniu wymiarowości przestrzeni, co pozwala na jej
łatwą wizualizację po każdej warstwie sieci. Stosowanie operacji zachowujących rzadkość,

Rysunek 2.5: Ilustracja pola percepcyjnego operatora Sparse Submanifold Convolution. (Źró-
dło: [37])
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takich jak SSC pozwala na dużą oszczędność pamięci i czasu obliczeń.
Sieci korzystające z wokselizacji można budować z użyciem PyTorch i Tensorflow.

Ponieważ API PyTorch dla danych rzadkich jest w fazie beta i ma ograniczoną funk-
cjonalność, dla rzadkiego splotu oraz operatorów takich jak SSC wymagane jest użycie
innych bibliotek. Zaliczają się do nich SparseConvNet [39], Minkowski Engine [19],
SpConv [116] oraz będąca wciąż w fazie rozwoju TorchSparse++ [121].

2.2.3 Metody pracujące bezpośrednio na chmurze punktów
Szeroko badana w ostatnich latach jest grupa metod, które przygotowane są do pracy
bezpośrednio na chmurze punktów, bez wokselizacji czy też projekcji. Przy takim podej-
ściu pojawiają się dodatkowe wymagania – przykładowo sieć powinna być odporna na
permutację punktów.

Metody te zwykle wymagają stałej liczby punktów wejściowych i zazwyczaj wykonują
próbkowanie punktów lub klasteryzację, które - podobnie jak wokselizacja - są również
pewną formą utraty dokładności reprezentacji chmury punktów.

Przy reprezentacji danych bezpośrednio za pomocą chmury punktów kluczowe za-
gadnienie polega na określaniu sąsiedztwa oraz indeksowaniu przestrzennym danych.
Osobnym zagadnieniem jest fakt, że do określenia splotu potrzebna jest zwykle bardziej
regularna postać danych niż przypadkowo rozmieszczone punkty. W związku z tym w
literaturze określono wiele sposobów reprezentacji danych oraz definicji splotu, kładąc w
różnym stopniu nacisk na wydajność oraz wierne odwzorowanie operacji splotu. Tematyka
ta jest intensywnie rozwĳana w ostatnich latach.

Historycznie pierwszą metodą z tej grupy jest sieć PointNet [13] z 2017 roku. Istotną
cechą tej architektury jest wykorzystanie perceptronów wielowarstwowych (MLP) do
ekstrakcji cech oraz symetrycznej funkcji (takiej jak max pooling) do uzyskania jednowy-
miarowego wektora cech opisującego chmurę punktów.

Lokalna agregacja cech
Podejście zaprezentowane przez autorów PointNetu pozwala na uzyskanie globalnej agre-
gacji cech, co nie zawsze jest pożądanym efektem. Z tego powodu szeroko badane były
możliwości uzyskania lokalnej agregacji cech. Zrealizowano ją rozszerzając metodę pier-
wotną i tworząc sieć PointNet++ [98]. W sieci tej, po etapie próbkowania i grupowania
chmury punktów, użyto sieci PointNet dla każdej z grup punktów. W ten sposób nie
można było jednak znaleźć informacji o wpływie poszczególnych punktów na inne punkty
w klastrze, co rozwiązano w sieci PointWeb [158].

W niektórych rozwiązaniach kładziony jest nacisk na reprezentację chmury punktów,
ponieważ losowe próbkowanie może prowadzić do negatywnych efektów, wymagających
zniwelowania [46]. Zamiast tego można zastosować inny rodzaje próbkowań wykorzy-
stujący porządkowanie punktów w oparciu o krzywe wypełniające powierzchnie (jak np.
krzywa typu Z-order stosowana w sieci [16]). Podejście takie znane jest z algorytmów
grafiki komputerowej i pozwala na przechowywanie blisko siebie w pamięci (i na krzy-
wej) punktów, które są geometrycznie bliskie. Inne stosowane metody to uproszczenie
reprezentacji chmury punktów poprzez zastosowanie mapy samoorganizującej [62, 68],
czy też podział danych na kontur oraz wnętrze [144].

Próba użycia sieci splotowej bezpośrednio na chmurze punktów wymaga określenia
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i modyfikacji operacji splotu, która dostosowane będą do pracy z takim typem danych.
Jedną z możliwości jest uciąglenie chmury punktów poprzez aproksymację określonej
na niej funkcji i zastosowanie ciągłej operacji splotu [8]. Rozszerzeniem tego podejścia
jest posłużenie się sferycznymi funkcjami jądra [97]. Podobną techniką, wykorzystującą
uciąglanie operacji splotu oraz reprezentację jądra za pomocą sieci MLP, a także aprok-
symację chmury punktów za pomocą estymacji jądrowej jest operator PointConv [141].
Nieco odmienną metodą obliczania splotu dla chmury punktów jest transformacja otocze-
nia rozpatrywanego punktu do takiej postaci, która pozwala na zastosowanie typowego
splotu. Można to osiągnąć z użyciem MLP [71] lub wybierając najbliżej położonych 𝑘

punktów [63]. Niektóre architektury realizujące splot dla chmur punktów umożliwiają
ekstrakcję cech opisujących geometryczne zależności między punktami [79, 101], m. in.
z użyciem wielomianów Taylora [145].

Inne podejście do zagadnienia lokalnej agregacji cech to wykorzystanie sieci grafo-
wych, w tym grafowych sieci splotowych [12, 112]. W takich sieciach, oprócz samej
chmury punktów, określona jest struktura sąsiedztw określająca bliskość tych punktów.
Struktura ta może podlegać uczeniu lub nie. Wśród sieci grafowych można wyróżnić dwie
kategorie [67]: spektralne i przestrzenne. W podejściach spektralnych [60] konwolucje
grafowe wykorzystują rozkład względem wartości własnych macierzy Laplace’a skojarzo-
nej z grafem (ang. Laplacian matrix - jest różnicą macierzy diagonalnej określającej rząd
wierzchołka i macierzy sąsiedztwa). Przykładową siecią bazująca na podejściu spektral-
nym jest PointWavelet [139]. Z kolei sieci przestrzenne wyznaczają sploty bezpośrednio
z macierzy sąsiedztw grafu, jak np. w sieci PointNGCNN [83].

Wadą pierwszych przestrzennych grafowych sieci splotowych, takich jak ECC [115],
była niezmienność grafu sąsiedztwa w kolejnych warstwach sieci. Odejście od takiego
mechanizmu zaprezentowano w architekturze Dynamic Graph CNN (DGCNN) [136]. W
każdej warstwie graf generowany jest dynamicznie w oparciu o algorytm 𝑘-NN, a cechy
są liczone w oparciu o autorski operator EdgeConv, stosowany na grafie rozpiętym na lo-
kalnym sąsiedztwie danego punktu. Architektura ta zyskała popularność i była rozwĳana
w różnych wersjach np. [157], czy też w [135], gdzie wykorzystano ją do jednoczesnej
detekcji wielu obiektów. Innym kierunkiem rozwoju przestrzennych grafowych sieci splo-
towych jest definiowanie ich w taki sposób, by jądro splotu było adaptacyjne [138]. W
niektórych architekturach możliwe jest uczenie nie tylko wag jądra, ale i jego kształtu [75].

W pracy z chmurami punktów zastosowanie znalazł również mechanizm uwagi (ang.
Attention), pierwotnie stosowany w modelach językowych. Użyto go m. in. w strukturze
PointTransformer [159] czy w Point Attention Transformer [147]. W tym drugim modelu
użyto tzw. mechanizm Group-Shuffle Attention, który jest mniej kosztowny obliczeniowo
niż Multi-Head Attention. Zaproponowano także metodę próbkowania chmury punktów,
którą można uczyć. Stosowane bywają także modyfikacje mechanizmu uwagi, takie jak
zastąpienie przestrzennego okna uwagi poprzez trzy ortogonalne (dwuwymiarowe) płasz-
czyzny [28]. W niektórych podejściach używane jest również połączenie mechanizmu
uwagi z grafowym splotem [15, 132].
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Globalna agregacja cech
Nieco węższą grupę stanowią metody używające globalnej agregacji cech. Zaliczają się do
nich m. in. modele oparte o architekturę transformera. Jednym z nich jest Point Transfor-
mer [29] , w którym zastosowano trenowalny moduł do wyboru najważniejszych lokalnych
cech oraz lokalno-globalny mechanizm uwagi. Znana z modelu BERT [24] koncepcja ma-
skowania również może zostać przeniesiona na chmury punktów [91, 152]. Spotykane są
także rozwiązania ta kie jak obliczenie samouwagi na wybranych punktach punktach [11],
kilkukrotne stosowanie tego mechanizmu dla mapy cech w różnych skalach [43] czy mo-
dyfikacje jego działania [41]. Podobnie jak w przypadku agregacji lokalnej, transformery
bywają łączone z sieciami grafowymi [81, 99, 130], niekiedy z jednoczesną modyfikacją
mechanizmu uwagi [82].

Na potrzeby globalnej agregacji cech stosowany bywa również moduł globalny [134].
Jednym z przykładów jego użycia jest sieć PointASNL [146], wykorzystująca adaptacyjne
próbkowanie punktów. Podejście takie jest odporniejsze na szum, który towarzyszy często
danym rzeczywistym. Można też stosować agregację punktów leżących na krzywych [143].

Rekurencyjne sieci neuronowe również mogą być stosowane w pracy z chmurami
punktów, w szczególności w połączeniu z innymi metodami, np. PointNet [30], Point-
Net++ [137] lub mechanizmem uwagi [78].

Podsumowując: metody pracujące bezpośrednio na chmurze punktów są ciekawym
kierunkiem badań. W przeciwieństwie do metod opartych na splocie dla typowych obra-
zów rastrowych 2D i 3D, pozwalają na stosowanie globalnej agregacji cech, której wadą jest
jednak koszt obliczeniowy. Metody pracujące na chmurze punktów można implemento-
wać bezpośrednio z użyciem biblioteki PyTorch. Pewna liczba procedur wspomagających
obliczenia na chmurach punktów oraz sieciach grafowych została zebrana w bibliotece
PyTorch Geometric [34].

2.2.4 Metody oparte o hybrydową reprezentację
W pracy z chmurami punktów stosowane są również metody oparte o hybrydową reprezen-
tację danych. Przykładem takiego podejścia jest PointGrid [66], gdzie w każdym punkcie
siatki zawarta jest taka sama liczba punktów. Spotyka się również sieci pozwalające na
łączenie reprezentacji danych w postaci chmury punktów i wielowidokowej [150] oraz
wyrenderowanego obrazu 2D z obrazem 3D [4]. Innym podejściem jest jednoczesne uży-
wanie reprezentacji w postaci wokseli oraz chmury punktów [80, 89, 154]. Metodę taką
można stosować między innymi wykorzystując PointNet [114] czy też PointNet++ [55].
Reprezentację punktowo-wokselową spotkać można również w przypadku sieci grafo-
wych.

2.3 Omówienie wybranych architektur
W oparciu o wykonany przegląd literatury wybrano kilka metod, które stanowiły roz-
wiązania referencyjne w części eksperymentalnej. Wyselekcjonowane zostały następujące
modele, pracujące bezpośrednio na chmurze punktów:

– PointNet – jako historycznie pierwsza metodę pracującą na chmurze punktów,
– DGCNN – jako przykład sieci grafowej wykorzystującej lokalną agregację cech,
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– PointCloudTransformer – jako przykład metody wykorzystującej globalną agrega-
cję cech oraz jako przykład transformera.

Powyższe modele pracują na chmurach punktów o stałej wymiarowości. Co za tym
idzie, dla zmiennej liczby punktów w poszczególnych klatkach konieczne jest próbkowanie
danych.

2.3.1 PointNet
PointNet (rysunek 2.6) to historycznie pierwsza sieć głęboka, która pozwala na pracę
bezpośrednio na chmurze punktów, bez wykonywania projekcji czy też wokselizacji.
Przyjmuje ona na wejściu macierz o wymiarze 𝑛 × 3, gdzie 𝑛 to liczba punktów, opisywa-
nych przez trzy cechy. Liczbę cech można zmodyfikować w razie potrzeby, na przykład
dodając informację o kolorze w formacie RGB.

Ważnym elementem sieci jest moduł T-net, który znajduje macierz przekształcenia afi-
nicznego o wymiarze 3×3. Przekształcenie to jest wykonywane, by sprowadzić wejściową
chmurę punktów do przestrzeni kanonicznej. Takie działanie ma zapewnić translacyjną i
rotacyjną niezmienniczość cech. Podobne działanie wykonywane jest w celu wyrównania
cech (macierz przekształcenia ma wymiar 64× 64). Oprócz tego w sieci wykorzystywane
są standardowe warstwy gęste.

W końcowym segmencie sieci wykonywana jest agregacja cech, której efektem jest
1024-elementowy wektor opisujący całą chmurę punktów. Do agregacji wykorzysywana
jest symetryczna funkcja, taka jak max pooling.

2.3.2 Dynamic Graph CNN
Dynamic Graph CNN (rysunek 2.7) to grafowa sieć przestrzenna, wykorzystująca lo-
kalną agregację cech. Architektura ta oparta jest o operator EdgeConv, który ma stanowić
odpowiednik splotu dla struktur grafowych. Dodatkową innowacją, w stosunku do wcze-
śniejszych grafowych sieci splotowych, jest aktualizacja grafu lokalnego sąsiedztwa po
każdej warstwie. Ma to na celu dążenie do tworzenia grafu w ten sposób, by obejmował
punkty podobne sematycznie.

DGCNN przyjmuje na wejście chmurę punktów o wymiarze 𝑛 × 𝑓 , gdzie 𝑓 to liczba

Rysunek 2.6: Architektura sieci PointNet dla zadania klasyfikacji. (Źródło: modyfikacja obrazu
z pracy [13])
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Rysunek 2.7: Architektura sieci DGCNN dla zadania klasyfikacji. (źródło: modyfikacja obrazu z
pracy [136])

Rysunek 2.8: Ilustracja działania operatora EdgeConv. Po lewej: Obliczanie cechy krawędzio-
wej 𝑒𝑖 𝑗 dla pary punktów𝑥𝑖 oraz 𝑦𝑖.Po prawej: działanie operatora na grafie – agreguje on cechy
krawędziowe powiązane ze wszystkimi krawędziami wychodzącymi z każdego połączonego
wierzchołka. (Źródło: na podstawie [136])

cech. Chmura ta jest następnie poddawana – podobnie jak w PointNecie – transformacji
do przestrzeni kanonicznej. Macierz przekształcenia (o wymiarze 3×3) jest estymowana z
użyciem wektora, który zawiera informację o współrzędnych wszystkich punktów, a także
informację o różnicy współrzędnych między ich 𝑘 najbliższymi punktami.

Przekształcona chmura punktów jest następnie kilkukrotnie poddawana operacji Ed-
geConv, a wszystkie wyniki są łączone i agregowane z użyciem Max Poolingu i liniowych
warstw gęstych do jednowymiarowego wektora cech (rysunek 2.8).

Dokładniejszego omówienia wymaga operator EdgeConv (rysunek 2.8), który ma
stanowić grafowy odpowiednik operacji splotu. Operacja ta polega na obliczeniu wartości
cechy dla wybranego punktu 𝑥𝑖 w oparciu o wartości sąsiednich punktów — a więc jest
to analogia do działania splotu na sąsiednich pikselach. Lokalne sąsiedztwo punktu 𝑥𝑖
wybierane jest z użyciem algorytmu kNN, a następnie jest na nim rozpinany skierowany
graf. Dla każdej pary punktów 𝑥𝑖 oraz 𝑥 𝑗 liczona jest cecha krawędziowa z użyciem warstw
gęstych. Po obliczeniu cech krawędziowych dla wszystkich par punktów jest wykonywana
ich agregacja z użyciem symetrycznej funkcji – można użyć operatora uśredniającego lub
max poolingu.

Autorzy metody dowiedli w pracy [136], że metoda jest permutacyjnie niezmiennicza
oraz częściowo niezmiennicza dla translacji.
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Rysunek 2.9: Architektura sieci Point Cloud Transformer dla zadania klasyfikacji.
(Źródło: modyfikacja obrazu z pracy [41])

Rysunek 2.10: Architecture modułu Offset-Attention. (Źródło: na podstawie [41])

2.3.3 Point Cloud Transformer
Sieć Point Cloud Transformer (rysunek 2.9) jest tak naprawdę enkoderem i podobnie jak
wcześniejsze modele przyjmuje wejście w postaci chmury punktów o wymiarze 𝑛 × 𝑓 .
Pierwszym elementem architektury PCT jest warstwa kodująca wejście do przestrzeni
o większej wymiarowości, w której łatwiej wyrazić zależności między punktami. Tak
przetworzona chmura punktów stanowi wejście do sekwencji czterech modułów uwagi,
których zadaniem nauczenie się bogatej semantycznie i rozróżniającej reprezentacji dla
każdego punktu. Wyjścia z wszystkich warstw uwagi są łączone i przekazywane na wejście
do warstwy liniowej, a następnie poddawane max- i average poolingowi. Ostatnią częścią
sieci jest sekwencja gęstych warstw liniowych.

Na rysunku 2.10 przedstawiono architekturę modułu uwagi. Elementy oznaczone jako
switch wskazują miejsca, w których można dokonać zmiany, by uzyskać mechanizm samo-
uwagi (linie przerywane) lub Offset-Attention (linie ciągłe). Główna różnica mechanizmu
Offset-Attention w stosunku do standardowej samouwagi jest taka, że wyjście z opisy-
wanego modułu jest offset (różnica) pomiędzy cechami uzyskanymi przez samouwagę a
cechami wejściowymi.



3. Architektury sieci dedykowane predykcji
lokalizacji i orientacji

W niniejszym rozdziale zawarto opis architektur rzadkich splotowych sieci neuronowych,
które zaprojektowano w ramach badań. Sieci te dedykowane są zadaniom lokalizacji i
orientacji i pracowały (poza jednym wyjątkiem) z obrazami trójwymiarowymi poddanymi
wokselizacji.

Zestawienie wykorzystanych w pracy modeli przedstawiono w tabeli 3.1. Umieszczono
w niej również informacje o modelach referencyjnych, które wykorzystano w części ekspe-
rymentalnej. Badania wykonywane były w środowisku języka Python z wykorzystaniem
frameworka Pytorch [93]. Pakiet spconv dostarczył implementacje warstw rzadkich, w
szczególności rzadkie warstwy splotowe (SSC) oraz rzadkie warstwy poolingu. Dla celów
weryfikacji jednej z hipotez badawczych wybrane architektury zostały przygotowane w
dwóch wariantach tj. z warstwami rzadkimi oraz gęstymi.

Sieci te składają się z warstw obsługujących dane reprezentowane w sposób rzadki, jak
również z warstw dostosowanych dla danych gęstych. Wybór miejsca w sieci, w którym
przechodzi się z reprezentacji rzadkiej na gęstą, był również przedmiotem badań. Przejście
do reprezentacji gęstej jest zwykle koniecznie, gdyż na końcowych etapach przetwarzania
(często po zastosowaniu wielu operacji poolingu) cechy posiadają coraz większy stopień
wypełnienia co powoduje, że zysk z operacji wykonywanych w sposób rzadki staje się

Tabela 3.1: Zestawienie modeli wykorzystanych w badaniach.

Model Architektura Liczba parametrów

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

37
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niewielki.
W przypadku większości modeli starano się je projektować w sposób wykorzystu-

jący wiedzę o rozwiązywanym zadaniu. Przykładowo dla jednej z sieci dla zadania lo-
kalizacji wykonywano projekcję trójwymiarowego wyjścia z warstwy splotowej na trzy
płaszczyzny: 𝑋𝑌 , 𝑋𝑍 , 𝑌𝑍 . Konstruując sieci badano też wizualnie cechy uzyskiwane na
poszczególnych etapach przetwarzania, czyli wyjścia z poszczególnych warstw. Interesu-
jące jest sprawdzenie, czy cechy te stają się niezależne oraz czy są skorelowane z cechami
badanych obiektów. Przykładowo dla jednej z sieci rozpoznających kąt obrotu drona za-
obserwowano efekt rozdzielenia wejściowego obrazu na korpus drona oraz jego ruchomą
kamerę pokładową.

3.1 LineCNN2D

Sieć LineCNN2D to jedyna zaprojektowana sieć, która pracuje z obrazami dwuwymiaro-
wymi. Na wejściu przyjmuje jednokanałowy (w skali szarości) obraz w rozdzielczości 4K
(3840 × 2160). Sieć była uczona na podstawie syntetycznie generowanego zbiór obrazów,
przedstawiających linię, która ma na jednym z końców dołączony okrąg. Zadaniem sieci
było przewidzenie:

– kąta, pod jakim obrócony jest obiekt,
– pozycji 𝑥 i 𝑦 obiektu we współrzędnych obrazu,
– grubości obiektu.
W architekturze tej (rysunek 3.1 po lewej) wyróżnić można trzy gałęzie, odpowiadające

wyżej wymienionym zadaniom. Każda z gałęzi składa się z części rzadkiej, wykorzystu-
jącej SSC, części gęstej, która zawiera typowe operacje splotu, oraz części linowej, która
dokonuje predykcji w oparciu o wyekstrahowane cechy.

Dla podsieci odpowiedzialnej za predykcję kąta zastosowano splot o stosunkowo du-
żym rozmiarze jądra (11×11). Kierowano się przy tym ideą objęcia możliwie największej
części obiektu filtrem splotowym. Z podobnych powodów bezpośrednio po pierwszej war-
stwie splotowej wykonano max pooling o dużym rozmiarze (5 × 5), oraz splot z jądrem
5 × 5.

Dla zadania lokalizacji użyto natomiast początkowo mniejszy filtr (3 × 3), a redukcję
wymiarowości wykonywano za pomocą wielokrotnego stosowania max poolingu o nie-
dużym rozmiarze (3 × 3 lub 2 × 2). Jedna z operacji max poolingu (o wymiarze 1 × 2)
zmieniła kształt obrazu tak, by był on bliższy kwadratowemu. Korzystając z warstw splo-
towych stworzono natomiast dużą liczbę kanałów (maksymalnie 128). Z kolei dla zadania
predykcji grubości obiektu stworzono mało rozbudowaną architekturę, w której najwyższa
uzyskana liczba kanałów to cztery.

Na rysunku 3.2 przedstawiono a) przykładowe wejście do sieci oraz wyjścia z rzadkich
bloków warstw splotowych - odpowiednio b) kąta, c) pozycji, d) grubości . Na schemacie
sieci zaznaczono miejsca, z których pozyskano narysowane wyjścia.

Na potrzeby dowodzenia tezy stworzono odpowiednik tej architektury, który wykorzy-
stuje wyłącznie typowe operacje splotu i pracuje z danymi gęstymi.
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Rysunek 3.1: Schematy sieci: LineCNN2D (po lewej) oraz SlicingCNN3D (po prawej). (źródło:
opracowanie własne)
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a) b)

c) d)

Rysunek 3.2: Architektura LineCNN2D: a) przykładowe wejście do sieci oraz wyekstrahowane
cechy przez podsieci b) dla kąta c) dla pozycji d) dla grubości (cechy wskazano na rys. 3.1)
(Źródło: opracowanie własne)

3.2 SlicingCNN3D
SlicingCNN3D (rysunek 3.1 po prawej) to sieć przyjmująca na wejście trójwymiarowy
rzadki obraz jednokanałowy o rozdzielczości 300 × 300 × 300. Sieć była trenowana na
danych syntetycznych, gdzie rozpoznawany był obiekt o kształcie samolotu. Zadaniem
sieci jest pomiar położenia obiektu oraz predykcja jego kątów obrotu w osiach 𝑋 , 𝑌 i 𝑍 .

W tym celu obraz wejściowy jest przetwarzany przez wspólną warstwę splotową, z
której wyjście stanowi obraz dwukanałowy. Wstępnie przetworzony obraz stanowi wejście
do dwóch podsieci – oddzielnej dla pozycji oraz oddzielnej dla kąta.

Podsieć dla pozycji złożona jest z dwóch części splotowych (rzadkiej i gęstej) oraz
części liniowej. W częściach splotowych (za wyjątkiem pierwszej warstwy) stosowane są
małe filtry – o rozmiarze 3 × 3. Użycie splotów oraz max poolingu pozwala na uzyskanie
64 cech, na podstawie których część liniowa wykonuje predykcję położenia drona w osiach
𝑋 , 𝑌 i 𝑍 .

Podsieć dla kąta również złożona jest z dwóch części splotowych oraz części linio-
wej. Różni się jednak ona istotnie w sposobie przetwarzania obrazu. W części rzadkiej
użyto operatora splotu SSC z rozmiarem filtra 10× 10× 10, co ma pozwolić na uzyskanie
wysokich wartości cech dla tego obszaru obrazu, w którym położony jest obiekt. Z kolei
w części gęstej wykonywana jest operacja unfold 3D, która polega na podziale trójwy-
miarowego obrazu na nieduże fragmenty sześcienne. Docelowo, w jednym (lub kilku z
nich) powinien znaleźć się rozpoznawany obiekt. Operacja unfold zaniedbuje informacje
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o położeniu, natomiast wzmacnia informacje o orientacji. Finalnie uzyskiwane są 64 ce-
chy, z użyciem których część liniowa przewiduje kąty obrotu drona względem osi układu
współrzędnych. Zastosowanie operacji unfold znacznie podniosło dokładność przewidy-
wania kąta. Niestety operacja ta nie została zaimplementowana w postaci rzadkiej (nie
jest dostępna w pakietach torch.sparse oraz spconv), stąd konieczne było jej wykonanie
w postaci gęstej (z użyciem pakietu PyTorch), co powoduje niepotrzebny narzut pamię-
ciowy. Optymalne byłoby wykonanie tej operacji w postaci rzadkiej, a następnie przejście
do postaci gęstej po zmniejszeniu liczby kanałów.

Na rysunku 3.3 przedstawiono a) przykładowe wejście do sieci oraz b) efekt działania
operacji unfold po przetworzeniu cech z użyciem jednej warstwy splotowej.

Podobnie jak dla poprzedniego modelu, stworzono odpowiednik tej sieci pracujący
wyłącznie z danymi gęstymi.

Rysunek 3.3: Przykładowe wejście do sieci SlicingCNN3D oraz efekt działania splotu po ope-
racji unfold (prezentowane cechy wskazano na rysunku 3.1) (Źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 3.4: Schemat sieci SimpleCNN3D. (Źródło: opracowanie własne)

3.3 SimpleCNN3D
Kolejna z przestawianych architektur to SimpleCNN3D (rysunek 3.4), której zadaniem
jest predykcja kątów pomiędzy członami ramienia robota na podstawie obrazu trójwymia-
rowego o rozdzielczości 750×750×1375. Warto zwrócić uwagę, że dane gęste przy takiej
rozdzielczości miałyby rozmiar rzędu 7 · 108. Sieć ta ma stosunkowo prostą budowę i nie-
dużą liczbę parametrów (128193). Jest to wynik założenia przyjętego przy projektowaniu
– sieć powinna umożliwiać predykcję z szybkością kilkudziesięciu próbek na sekundę
przy wykorzystaniu wyłącznie jednego rdzenia procesora.

Sieć zbudowana jest z sekwencji siedmiu bloków, z których każdy zawiera rzadką war-
stwę splotową i warstwę maxpooling. Finalnie uzyskiwany jest wektor 4160 cech opisują-
cych obraz. Stanowi on wejście do części liniowej, która przewiduje kąty charakteryzujące
ułożenie członów robota.

3.4 DroneCropCNN3D
DroneCropCNN3D (rysunek 3.5) jest siecią przyjmującą na wejście trzykanałowy obraz
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Rysunek 3.5: Architektura sieci DroneCropCNN3D. (Źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 3.6: Przykładowe wejście oraz wyjścia z wybranych warstw sieci DroneCropCNN3D.
(Źródło: opracowanie własne) .

trójwymiarowy o wymiarze 38 × 40 × 40, który przedstawia wyciętego i skadrowanego
drona. Zadaniem sieci jest ustalenie orientacji drona, tzn. przewidzenia kąta obrotu w
osiach 𝑋 , 𝑌 i 𝑍 . Dodatkowo, na potrzeby wzmocnienia przewidywania kąta obrotu w osi
𝑍 , sieć przewiduje położenie kamery zamontowanej na dronie, która jest jego charaktery-
stycznym elementem.

Jednym z głównych elementów sieci jest blok wspólnych warstw splotowych. Efekt
jego działania stanowi wejście do sześciu sekwencji warstw. Trzy z nich dedykowane
są kątom obrotu – odpowiednio w osiach 𝑋 , 𝑌 i 𝑍 . Dwa bloki służą do wspomagania
predykcji kątów, a ostatni służy do ekstrakcji cech odpowiedzialnych za przewidywanie
położenia kamery.

Efektem działania warstw splotowych jest kompaktowy opis sceny, stanowiący wejście
do gęstych warstw liniowych. Do predykcji kątów roll i pitch używanych jest 48 cech, do
yaw 128 cech, a do pozycji kamery 64 cechy.

Na rysunku 3.6 przedstawiono a) przykładowe wejście do sieci. Przedstawiono rów-
nież wyjścia z wybranych warstw splotowych. Na części b) rysunku (wyjście z 1. bloku
warstw splotowych) widać, że jeden z kanałów wyjściowych zawiera wyłącznie kamerę
drona, podczas gdy kanał inny zawiera drona pozbawionego kamery. Na rysunkach c) i d)
przedstawiono wyjścia z warstw wspierających predykcję kątów. Dodatkowo na schemacie
sieci (rysunek 3.5) oznaczono miejsca, w których pobrano dane do rysunków.

3.5 ProjectionCNN3D
Na rysunku 3.7 przedstawiono architekturę sieci ProjectionCNN3D. Sieć tą zastosowano
w zadaniu predykcji lokalizacji i orientacji drona na podstawie rzadkiego obrazu trój-
wymiarowego o rozdzielczości 545 × 545 × 545. W tym przypadku dane gęste miałyby
rozmiar rzędu 108. Sieć uczona była z użyciem danych rzadkich pozyskanych z kamery
głęiu ZED 2i. Dodatkowo sieć umożliwia przewidzenie pozycji kamery drona, aczkolwiek
opcja ta dodana została wyłącznie na potrzeby treningu modelu – dzięki temu uzyskano
lepszą dokładność przewidywania kąta obrotu drona.

Sieć ta posiada blok preprocessingu 3D, który składa się z rzadkich warstw splotowych
SSC, jednostek odcinających ReLu oraz poolingu uśredniającego. Kluczową i unikalną
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Rysunek 3.7: Architektura sieci ProjectionCNN3D. (Źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 3.8: Sieć ProjectionCNN3D: a) przykładowe wejście; projekcje na płaszczyzny b) 𝑋𝑍 ,
c) 𝑌𝑍 , d) 𝑋𝑌 , po 4 kanały na każdy z rzutów. (Źródło: opracowanie własne)

cechą tej sieci są rzadkie projekcje przetworzonego obrazu trójwymiarowego do podprze-
strzeni dwuwymiarowych i jednowymiarowych (rzuty na płaszczyzny 𝑋𝑌 , 𝑋𝑍 i 𝑌𝑍 oraz
osie 𝑋 , 𝑌 , 𝑍). Operacja projekcji powinna sprzyjać zadaniu lokalizacji drona w osiach 𝑋 ,
𝑌 i 𝑍 . Zastosowanie tego rodzaju projekcji motywowane jest również tym, że powinny
być one pomocne w ustalaniu kąta obrotu drona w osi 𝑍 – ponieważ kąt ten jest dobrze
widoczny w rzucie na płaszczyźnie 𝑋𝑌 . Na rysunku 3.8 przedstawiono przykładowe wej-
ście do sieci oraz rezultat projekcji na trzy płaszczyzny: 𝑋𝑍 , 𝑌𝑍 oraz 𝑋𝑌 . Ponieważ dron
wychyla się w nieznacznym stopniu w osiach 𝑋 i 𝑌 , projekcja na płaszczyznę 𝑋𝑌 wydaje
się szczególnie przydatna dla predykcji kąta obrotu w osi 𝑍 .

Po wykonaniu projekcji dane są przetwarzane w sposób gęsty – w oparciu o gęste
bloki 2D (po jednym dla kąta, pozycji i pozycji kamery) oraz blok pomocniczy, operujący
na gęstych danych jednowymiarowych. Za predykcję odpowiedzialne są bloki liniowe,
przyjmujące na wejście 48 cech (kąt) oraz 56 cech (pozycja drona i pozycja kamery).



4. Wyniki badań eksperymentalnych

4.1 Środowisko badawcze
Badania prowadzono w Laboratorium Automatyki Mobilnej Wydziału Informatyki ZUT
(rysunek 4.1). W wyposażeniu laboratorium znajdują się m. in.:

– kamery RGB,
– dwie kamery głębi Intel RealSense D435,
– dwie kamery głębi ZED 2i,
– kamera zdarzeń SilkyEvCam (VGA),
– cztery roboty mobilne iRobot 650,
– ramię robota uArm Swift Pro,
– dwa drony Parrot ANAFI,
– dron Parrot Bebop 2.

Dodatkowo laboratorium wyposażone jest w dwa komputery o następujących parametrach:
– 8-rdzeniowy procesor Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz,
– 128 GB pamięci RAM DDR 4,
– karta graficzna NVIDIA GeForce RTX 3090 (24 GB),
– dysk NVMe PCIe 4.0 x4,
– dysk HDD,
– karta sieciowa i karta Wi-Fi.

Oprócz tych jednostek dostępny do badań był także serwer obliczeniowy Wydziału In-
formatyki, współdzielony pomiędzy wszystkich zainteresowanych pracowników. Serwer
wyposażony jest w:

– 2 procesory AMD EPYC 7H12 (każdy z nich posiada 64 rdzenie),
– 8 kart graficznych NVIDIA A100 40 GB,
– 4 TB RAM,
– 20 TB przestrzeni dyskowej.

Serwer umożliwia tworzenie maszyn wirtualnych i konfigurowanie ich z dosyć dużą swo-
bodą, z wyjątkiem kart graficznych – do jednej maszyny może być przypisana maksymalnie
jedna karta (ewentualnie jej część, np. 1/7).

Centralnym punktem laboratorium jest metalowa klatka o wymiarach 5.4 × 4.1 × 3 m
(rysunek 4.1), która stanowi obszar operacyjny dla badań związanych z dronami i robotami
mobilnymi. Klatka pokryta jest siatką ochronną, która zabezpiecza przed wylotem drona
poza jej obszar.

W badaniach wykorzystywano środowiska języka Python jako główne środowisko
obliczeniowe – wraz z dostępnymi bibliotekami, w tym głównie: Pytorch, spconv, opencv,
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Rysunek 4.1: Wyposażenie Laboratorium Automatyki Mobilnej. Po lewej – u góry kamera
zdarzeń, na dole drony oraz ramię robota. Po prawej: widok na klatkę oraz roboty mobilne.
(Źródło: opracowanie własne)

numpy, scipy, matplotlib, pandas.

4.2 Hipotezy badawcze
Główna teza badawcza brzmi: „Uwzględnienie rzadkości sygnałów wejściowych umożli-
wia opracowanie wydajniejszych (tj. szybszych z punktu widzenia predykcji, przy utrzy-
maniu jakości predykcji) struktur sieci neuronowych w stosunku do klasycznych rozwiązań
referencyjnych, w tym pracujących na danych gęstych.”. Teza ta była weryfikowana w za-
daniach związanych ze sterowaniem robotów mobilnych z wykorzystaniem wizyjnych
torów pomiarowych, głównie do pomiarów lokalizacji i orientacji sterowanych obiektów.
Z tezą badawczą związane są zagadnienia pomocnicze oraz dodatkowe pytania badawcze:

1. Czy z wykorzystaniem sieci splotowych można rozwiązać zadania lokalizacji i
orientacji? Jakie cechy i elementy struktur sieci są korzystne z punktu widzenia
zadań wyznaczania lokalizacji i orientacji?

2. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalają na osiągnię-
cie wysokiej jakości predykcji?

3. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalają na szybsze
i oszczędniejsze pamięciowo uczenie niż sieci gęste?

4. Czy sieci splotowe dostosowane do pracy z danymi rzadkimi pozwalają na szybszą
i oszczędniejszą pamięciowo predykcję niż sieci gęste?
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Jakość predykcji należy traktować w odniesieniu do dokładności sensora pomiaro-
wego. Przez wysoką jakość rozumie się tu błędy na poziomie porównywalnym lub niż-
szym od błędów wprowadzanych przez system pomiarowy. Dwa ostatnie pytania dotyczące
przetwarzania danych rzadkich wymagają również pewnego komentarza. Odpowiedzi na te
pytania wydają się oczywiste w środowisku jednowątkowym, jednak jak pokazują ekspe-
rymenty oraz analiza sposobu wykonywania operacji nie są one oczywiste, gdy obliczenia
są wykonywane na kartach obliczeniowych w środowisku wielowątkowym.

Środowisko kart obliczeniowych jest dobrze dostosowane do obliczeń na macierzach
gęstych i wiele algorytmów numerycznej algebry liniowej ma swoje wersje dla środo-
wisk pracujących równolegle. Z drugiej strony wiele operacji na macierzach rzadkich
nie zachowuje stopnia rzadkości. Przykładowo wynik mnożenia macierzy rzadkich może
być gęsty i w ogólności trudno wypowiedzieć się na temat wypełnienia wyniku iloczynu
dwóch macierzy rzadkich, natomiast analiza złożoności obliczeniowej jest zagadnieniem
niełatwym nawet w przypadku jednowątkowym (por. [3]). Podobnie jest w przypadku
operacji splotu, która zwykle zwiększa stopień wypełnienia macierzy wynikowej, tak jak i
operacja poolingu. Z tych powodów w rzadkich sieciach splotowych wykorzystuje się ope-
rację Submanifold Sparse Convolution zamiast zwykłego splotu, która – kosztem utraty
niektórych własności splotu – zachowuje stopień wypełnienia. Ponadto jest dość istotna
różnica pomiędzy zagadnieniem uczenia oraz predykcji. W przypadku uczenia na danych
rzadkich niewątpliwa przewaga polega na możliwości przesłana większej liczby próbek
w pojedynczym wsadzie, jednak w zagadnieniu predykcji w trybie on-line przesyłamy
na kartę pojedynczą próbkę w częstości zdeterminowanej przez częstotliwość urządzenia
pomiarowego. Na wszystkie wyżej wymienione aspekty kładziony był nacisk w trakcie
eksperymentów.

4.3 Przygotowanie eksperymentów
W ramach empirycznego uzasadniania tez badawczych przeprowadzono kilka ekspery-
mentów o różnym stopniu złożoności, w trakcie których powstały autorskie zbiory danych
oraz autorskie architektury splotowych sieci neuronowych. Wytrenowane modele wyko-
rzystane zostały w zadaniach śledzenia i sterowania robotami z wykorzystaniem sensorów
wizyjnych.

Rozpoczęto od dwóch badań wstępnych wykonanych na danych syntetycznych. Ba-
dania te prowadzono na wygenerowanych danych dwu- i trójwymiarowych (Line2D oraz
Plane3D). W eksperymentach tych nie wykorzystywano sensorów wizyjnych bezpośred-
nio – użyto tylko symulowanych danych, zbliżonych do uzyskiwanych z sensorów. Celem
była weryfikacja podstawowych założeń dotyczących sieci splotowych wykorzystujących
warstwy rzadkie.

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

1. Zadanie sterowania robotami mobilnymi z wykorzystaniem pomiarów wizyjnych
(zbiór iRobot4).

2. Zadanie obserwacji stanu ramienia robota za pomocą kamer głębi Intel RealSense
D435 (zbiór (uArm)).
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Tabela 4.1: Zadania i zbiory danych wykorzystywane w trakcie eksperymentów.

Dane Opis Rozmiar
próby
(l. próbek)

Rozmiar
pojedynczej
próbki/ obrazu

Line2d Dane syntetyczne – odcinek, pre-
dykcja pozycji, kąta obrotu oraz
grubości (𝑥, 𝑦, 𝛼, 𝑤).

∞ 3840 × 2180

Plane3d Dane syntetyczne – samolot w 3D,
predykcja pozycji (𝑥, 𝑦, 𝑧), kątów
obrotu (𝛼𝑥 , 𝛼𝑦, 𝛼𝑧).

∞ 300× 300× 300

iRobot4 Sterowanie pozycją czterech robo-
tów mobilnych iRobot 650, predyk-
cja pozycji i kąta obrotu na podsta-
wie danych z kamery RGB (𝑥, 𝑦, 𝛼).

34.1 GB
(101 000)

1280 × 720

uArm Predykcja stanu robota uArm Swift
Pro – kątów skręcenia 3 członów
– na podstawie chmur punktów z
dwóch kamer głębi Intel Realsense
(𝛼0, 𝛼1, 𝛼2).

5.4 GB
(10 440)

750×750×1375

Drone Dane dotyczące stanu (pozycji i
kąta) drona Parrot ANAFI – obser-
wacja na podstawie chmur punków
z kamery ZED 2i (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝛼).

136 GB
(803 740)

545× 545× 545

DroneCrop Dane dotyczące stanu (kąta) drona
Parrot ANAFI – obserwacja na pod-
stawie fragmentów chmur punków z
kamery ZED 2i, które przedstawiają
wyciętego drona (𝛼).

15.7 GB
(803 740)

38 × 38 × 40

DroneSim Dane dotyczące stanu (pozycji i ką-
tów) drona Parrot ANAFI – obser-
wacja na podstawie chmur punków z
kamery ZED 2i (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝛼𝑥 , 𝛼𝑦, 𝛼𝑧).

64.7 GB
(1 700 000)

545× 545× 545

3. Zadanie sterowania dronem z wykorzystaniem w torze sprzężenia zwrotnego kamery
głębi ZED 2i (zbiory Drone oraz DroneCrop).

Ostatni zrealizowany eksperyment stanowi rozszerzenie badań dotyczących drona i
otwiera nowy kierunek badań, związany z analizą jakości uczenia w środowisku symulo-
wanym pod kątem możliwości wykorzystania w środowisku rzeczywistym.

Charakterystykę problemów i dane wykorzystywane w części eksperymentalnej przed-
stawiono w tabeli 4.1.
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4.4 Badania wstępne – dane dwuwymiarowe Line2D
4.4.1 Sformułowanie problemu i zbiór danych

W pierwszej części badań wstępnych skupiono się na syntetycznych danych dwuwymiaro-
wych. Zadanie dotyczyło analizy możliwości wyznaczania pozycji oraz orientacji prostego
obiektu na obrazie 2D przy wykorzystaniu sieci splotowej. Przygotowano zbiór danych
Line2D składający się obrazów przedstawiających odcinek zakończony z jednej strony
wypełnionym okręgiem, a także z pewną zawartością szumu (rysunek 4.2). Ponieważ
dane generowane są syntetycznie, w eksperymencie tym dysponujemy dokładną warto-
ścią etykiet tj. pozycji, kąta obrotu oraz grubości. Kropka na końcu odcinka powoduje,
że predykcja kąta jest jednoznaczna – w przeciwnym wypadku predykcja byłaby dana
jedynie z dokładnością do obrotu o kąt 180◦.

Zbiór złożony był z monochromatycznych (jednokanałowych) obrazów w rozdzielczo-
ści 4K (3840 × 2160), które generowano w sposób losowy i nieznacznie zaszumiano tło.
Dane były generowane w dwóch równoważnych formach: rzadkiej i gęstej. Zadaniem sieci
neuronowej było ustalenie położenia (𝑥, 𝑦) obiektu w układzie współrzędnych obrazu, a
także ustalenie kąta obrotu (𝛼 ∈ [−𝜋, 𝜋]) oraz grubości linii (6−15 pikseli). Kolor obiektu
zmieniał się w zakresie 200− 255, a długość w zakresie 80− 140 pikseli. Promień okręgu
wynosił dwukrotność grubości linii.

W trakcie uczenia dane generowano losowo w sposób ciągły, natomiast wcześniej
przygotowano również oddzielny, niezmienny zbiór testowy, który składał się z 300 próbek,
w których obiekt przemieszcza się po kształcie ósemki, jednocześnie zmieniając kolor i
grubość (rysunek 4.3). Z danych uczących wydzielono próbę walidującą (około 10%),
którą wykorzystano do właściwego wyznaczenia momentu zakończenia procesu uczenia.

Rysunek 4.2: Przykładowy obraz przedstawiający lokalizowany obiekt.
(Źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 4.3: Nałożenie wszystkich obrazów stanowiących zbiór testowy dla zbioru przedsta-
wiającego linię. (Źródło: opracowanie własne)

4.4.2 Wykorzystany model
Do rozwiązanie zadania dla danych rzadkich posłużono się modelem LineCNN2D oraz
analogicznym modelem referencyjnym LineCNN2D_Dense.

W trakcie treningu dane nieznacznie zaburzano, dodając dwa rodzaje szumu:
– dodanie pewnej losowej liczby punktów tła,
– dodanie lub zmiana losowej liczby punktów wokół obiektu.
Trening obu modeli: rzadkiego i gęstego prowadzono na wydziałowym serwerze, na

maszynie wirtualnej z jedną kartą graficzną A100 i 16 procesorami. Predykcję prowadzono
na komputerze w laboratorium z kartą graficzną RTX 3090. W obu przypadkach badania
prowadzono posługując się system operacyjnym Ubuntu 22, środowiskiem Python 3.10,
z bibliotekami: SpConv 2.3.8 oraz PyTorch 2.5.1. z wersją CUDA 12.1 na serwerze, oraz
CUDA 12.7 na komputerze stacjonarnym w laboratorium.

4.4.3 Wyniki
W tabeli 4.2 oraz na rysunku 4.4 przedstawiono wyniki dotyczące jakość predykcji modeli
na zbiorze testowym. Czas uczenia obu modeli ustawiono na odpowiednio długi – tak aby
uzyskać gwarancje zbieżności, czyli liczby iteracji, po zwiększeniu której nie następo-
wało już zmniejszenie bledu na danych walidujących. Wyraźnie widoczna jest różnica w
dokładności na korzyść modelu LineCNN2D. Interpretacja tego wyniku nie jest jedno-
znaczna – jedyna rozbieżność w strukturze modeli to sposób realizacji operacji splotu, tj.
początkowe warstwy rzadkie tej sieci realizują operację Sparse Submanifold Convolution,
która nie jest równoważna operacji splotu.

Sieć rzadka projektowana była w oparciu o operację Sparse Submanifold Convolution,
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Tabela 4.2: Porównanie jakości predykcji na zbiorze testowym czterch obserwowanych zmien-
nych: kąt obrotu 𝛼, pozycja (𝑥, 𝑦) oraz grubość, dane Line2D.

𝛼 [rad] x [px] y [px] grubość [px]

LineCNN2D 0.037 7.471 6.966 0.245
LineCNN2D_Dense 0.059 15.686 11.259 0.359

zakres wartości [−𝜋; 𝜋) [0; 3840] [0; 2160] [6; 15]

Tabela 4.3: Porównanie parametrów uczenia na karcie graficznej NVIDIA A100 dla zbioru liczą-
cego 5000 próbek, dane Line2D.

Model Czas treningu
pojedynczej epoki [s]

Maks. rozmiar batcha
[liczba próbek]

LineCNN2D 28.04 570
LineCNN2D_Dense 422.71 13

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

Model Czas predykcji dla 1
próbki [s]

Maks. rozmiar batcha
[liczba próbek]

LineCNN2D 9.61 · 10−3 710
LineCNN2D_Dense 2.20 · 10−2 20

której efekt działania jest inny niż typowego splotu, stąd prosty mechanizm transfer le-
arning do modelu gęstego nie dawał pożądanych rezultatów i konieczne było douczenie
modelu. Aby uzyskać lepszy wynik dla sieci gęstej konieczne byłyby dalsze eksperymenty
m.in. z modyfikacją architektury.

W tym eksperymencie kluczowe jednak było obiektywne porównanie czasu przetwa-
rzania dla obu architektur. W tabelach 4.3 oraz 4.4 przedstawiono porównanie czasów
przetwarzania dla modelu gęstego i rzadkiego oraz dla etapów uczenia oraz predykcji.
W tabelach zamieszczono również informacje dotyczące wymagań pamięciowych. Wy-
raźnie widać, że uwzględnienie rzadkości danych pozwalana na znacznie sprawniejsze
przeprowadzenie treningu modelu. Ponadto dla pewnych rzadkości znacząco przyspiesza
predykcję, a jednocześnie prowadzi do znacznej oszczędności pamięci.

Dodatkowo zbadano wpływ stopnia rzadkości danych na czas predykcji modelu rzad-
kiego – w odniesieniu do modelu gęstego. Stopniem gęstości danych sterowano zaszumia-
jąc tło lokalizowanego obiektu. Wyniki przedstawiono na rysunku 4.5. Uzyskane wyniki
pokazują ponad dziesięciokrotną przewagę czasu uczenia na korzyść modelu rzadkiego
przy wypełnieniu macierzy danych na poziomie 10−2 i niższych. W przypadku predykcji
przewaga nie jest tak wyraźna – około dwukrotna. Spowodowane jest to głównie tym, że
w trakcie uczenia możemy przesłać większą porcję danych rzadkich, natomiast w przy-
padku predykcji w trybie online liczony jest czas przetwarzanie pojedynczej próbki co jest
zgodne ze sposobem pobierania danych z sensora wizyjnego. Wyniki te pokazują również,
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Rysunek 4.4: Porównanie jakości predykcji na zbiorze testowym modeli LineCNN2D i Li-
neCNN2D_Dense dla danych Line2D. (źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 4.5: Porównianie czasu predykcji dla pojedynczej próbki w przypadku modelu rzad-
kiego i gęstego dla danych Line2D. Na osi odciętych przedstawiono rzadkość, czyli stopień
wypełnienia macierzy danych wejściowych. (źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 4.6: Przykładowy widok sceny zawierającej prosty model samolotu dane Plane3d. W
lewym dolnym rogu zaznaczono układ współrzędnych. (Źródło: opracowanie własne)

że uproszczona operacja splotu stosowana w macierzach rzadkich może być skutecznie
wykorzystywana w zadaniach predykcji położenia i obrotu obiektów.

4.5 Badania wstępne – dane trójwymiarowe Plane3D
4.5.1 Sformułowanie problemu i generowanie danych

W drugim etapie badań wstępnych przetestowano działanie rzadkich sieci splotowych
dla danych trójwymiarowych. W tym celu stworzono syntetyczny zbiór przedstawiający
prosty model samolotu (rysunek 4.6). Uzyskane trójwymiarowe obrazy były nieznacznie
zaszumiane, a następnie poddawane wokselizacji – rozmiar woksela ustalono na 0.01
jednostki, a siatka wokseli miała rozmiar 300 × 300 × 300. Zadanie predykcji polegało
na ustaleniu położenia obiektu (𝑥, 𝑦, 𝑧) i kąta obrotu w trzech osiach: roll, pitch, yaw,
oznaczonych (𝛼𝑥 , 𝛼𝑦, 𝛼𝑧). Położenie obiektu zmieniało się w zakresie [0, 3] jednostki, a
kąty obrotu roll i pitch zmieniały się w zakresie [− 𝜋

2 ,
𝜋
2 ] radiana. Kąt yaw zmieniał się

natomiast w zakresie [−𝜋, 𝜋] radiana.
Podobnie jak w poprzednim eksperymencie, dane generowano losowo w trakcie ucze-

nia. Przygotowano również oddzielny, niezmienny zbiór testowy – składał się on z 300



56 Rzadkie sieci splotowe w układach sterowania z wizualnym sprzężeniem zwrotnym

Rysunek 4.7: Nałożenie obrazów stanowiących zbiór testowy dla zbioru danych Plane3D.
(Źródło: opracowanie własne)

próbek, w których obiekt przemieszcza się po kształcie ósemki, zmieniając wszystkie trzy
kąty obrotu (rysunek 4.7).

4.5.2 Wykorzystany model
Do rozwiązania zadania wykorzystano model SlicingCNN3D składający się z warstw
rzadkich oraz gęstych. Model ten został opisany szczegółowo w rozdziale 3. W trakcie
treningu dane w formie wokseli zaburzano dodając dwa rodzaje szumu:

– dodanie pewnej losowej liczby wokseli tła,
– dodanie lub zmiana losowej liczby wokseli wokół obiektu.
Trening obu modeli: rzadkiego i gęstego prowadzono na wydziałowym serwerze, na

maszynie wirtualnej z jedną kartą graficzną A100 i 16 procesorami. Predykcję prowadzono
na komputerze w laboratorium z kartą graficzną RTX 3090. W obu przypadkach badania
prowadzono posługując się system operacyjnym Ubuntu 22, środowiskiem analogicznym
jak w poprzednim eksperymencie.

4.5.3 Wyniki
Wyniki ilościowe przedstawiono w tabeli 4.5 dla modelu rzadkiego. Modelu gęstego
nie udało się nastroić w rozsądnym czasie. Na rysunku 4.8 przedstawiono przebieg tra-
jektorii zadanej i obserwowanej w rozbiciu na poszczególne współrzędne, natomiast na
rysunku 4.9 przedstawiono trajektorię w układzie XYZ.

W tabelach 4.6 i 4.7 przedstawiono informacje dotyczące czasów przetwarzania dla
modeli rzadkiego i gęstego w zadaniach uczenia i predykcji. W obu przypadkach liczony
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Rysunek 4.8: Porównanie rozpoznawanych zmiennych (pozycja i kąt obrotu) dla danych
Plane3D. (źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 4.9: Wizualizacja trajektorii zadanej i obserwowanej dla danych Plane3D. (źródło:
opracowanie własne)
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Tabela 4.5: Jakość predykcji na zbiorze testowym dla danych Plane3D dla modelu rzadkiego
SlicingCNN3D.

Model 𝛼𝑋 [rad] 𝛼𝑌 [rad] 𝛼𝑍 [rad] x [m] y [m] z [m]

SlicingCNN3D 0.047 0.048 0.039 0.010 0.010 0.008

Zakres wartości [− 𝜋
2 ,

𝜋
2 ] [− 𝜋

2 ,
𝜋
2 ] [−𝜋, 𝜋] [0, 3] [0, 3] [0, 3]

Tabela 4.6: Porównanie parametrów uczenia na karcie graficznej NVIDIA A100 dla zbioru liczą-
cego 5000 próbek (zbiór Plane3D).

Model Czas treningu –
1 epoka [s]

Maks. rozmiar batcha
[liczba próbek]

SlicingCNN3D 8.12 3240

SlicingCNN3D_Dense 10633.34 4

Tabela 4.7: Porównanie parametrów predykcji na karcie graficznej NVIDIA RTX 3090 dla zbioru
Plane3D).

Model Czas predykcji –
pojedyncza próbka

[ms]

Maks. rozmiar batcha
[liczba próbek]

SlicingCNN3D 10.42 12250
SlicingCNN3D_Dense 198.60 6

był czas przetwarzania pojedynczej epoki zawierającej 5 000 próbek. W tabeli 4.6 widać
bardzo wyraźną różnicę w czasie uczenia – o czynnik 104. Ponieważ dane rzadkie zajmują
mniej miejsca, stąd rozmiar pojedynczego wsadu może być większy. Przy uczeniu modelu
obsługującego dane rzadkie mamy zysk zarówno w sposobie realizacji operacji na danych
rzadkich o małym stopniu wypełnienia, jak i na przesyłaniu danych do karty. W zadaniu
predykcji różnica jest mniejsza, ponieważ dotyczy wyznaczenia parametrów pojedynczej
próbki/zdjęcia i w tym przypadku zysk jest jedynie w sposobie realizacji operacji na
danych rzadkich.

rysunek 4.10 przedstawia wpływ stopnia wypełnienia macierzy danych na czas pre-
dykcji. Dane trójwymiarowe w ogólności charakteryzują się większą rzadkością niż dane
dwuwymiarowe. Jak można zaobserwować dla danych bardzo rzadkich, występuje około
dwudziestokrotne przyspieszenie czasu predykcji modelu, natomiast zysk ten utrzymuje
się do wypełnienia rzędu 10−2, gdzie czas predykcji jest ponad dwukrotnie szybszy. Czasy
obliczeń zrównują się przy wypełnieniu około 0.03.
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Rysunek 4.10: Porównianie czasu predykcji dla pojedynczej próbki w przypadku modelu rzad-
kiego i gęstego dla danych (Plane3D) (Źródło: opracowanie własne).

4.6 Sterowanie robotami mobilnymi iRobot 650

4.6.1 Stanowisko badawcze

Kolejny eksperyment został przeprowadzony z wykorzystaniem wyposażenia laborato-
rium. Jego przedmiotem było sterowanie robotami mobilnymi iRobot z wykorzystaniem
sprzężenia wizualnego z kamery RGB. Na stanowisko badawcze składały się cztery roboty
iRobot 650, obserwowane przez kamerę szerokokątną. rysunek 4.11 przedstawia widok
obszaru roboczego z góry. Powierzchnia, po której mogły się przemieszczać roboty, ogra-
niczona była przez brzegi klatki.

Głównym celem eksperymentu było stworzenie pętli sterowania z wizualnym sprzę-
żeniem zwrotnym, która wykorzystuje model sieci splotowej dostosowany do pracy z ob-
razami RGB. Zadaniem sieci neuronowej była detekcja stanu robotów (pozycji i kątów).
Każdy z robotów był oznaczonych jednym z unikalnych symboli (rysunek 4.12). Zadaniem
sieci było znalezienia pozycji robota oraz pozycji symbolu. Wyznaczenie środka robota
oraz pozycji symbolu pozwalało dodatkowo na wyznaczenie kąta obrotu robota. Wyko-
rzystywany model iRobota nie posiada modułu Wi-Fi, stąd konieczne było opracowanie
modułu umożliwiającego komunikację z robotami.

Podsumowanie zadań związanych ze sterowaniem robotem mobilnym (zestaw danych
iRobot):
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Dane wejściowe: Obraz z kamery RGB 1280 × 720 × 3
Zadanie główne: Sterowanie ruchem 4 robotów mobilnych jednocześnie

wzdłuż zadanej trajektorii.
Zadania uczenia ma-
szynowego:

Detekcja i identyfikacja 4 robotów (oznaczonych różnymi
symbolami) oraz czterech symboli, predykcja pozycji (𝑥, 𝑦)
we współrzędnych kamery, ustalenie orientacji (kąt 𝛼).

Zadania pomocnicze: Komunikacja, moduł komunikacji bezprzewodowej, ob-
sługa komunikatów 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 narzędzie
do testowania zadań z zakresu robotyki mobilnej. Średnica robota wynosi 348.5 mm, a
jego wysokość to 92.25 mm [50]. Pojazd waży około 3.5 kilograma. Do poruszania się
wykorzystuje dwa koła o średnicy 72 mm i rozstawie 235 mm. Za pomocą API dostępne
są trzy tryby sterowania:

1. Sterowanie kołami niezależnie – niezależnie sterowanie prędkością każdego z kół,
wartość 𝑉 ∈ [−500, 500] [mm/s],

2. Sterowanie kołami niezależnie – niezależnie sterowanie PWM każdego z kół, war-
tość w zakresie [−255, 255],

3. Jazda po łuku o zadanym promieniu – niezależne określenie promienia skrętu 𝑅 ∈
[−2000, 2000] mm i prędkości 𝑉 ∈ [−500, 500] mm/s.

Na potrzeby eksperymentu wykorzystany został trzeci tryb sterowania – za pomocą

Rysunek 4.11: Widok z kamery obserwującej przestrzeń roboczą robotów. (Źródło: opracowa-
nie własne)
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Rysunek 4.12: Cztery iRoboty 650 wraz z rozróżniającymi je symbolami, widoczne umieszcze-
nie układu ESP oraz akumulatora. (Źródło: opracowanie własne, publikacja [106])

Rysunek 4.13: Ilustracja sposobu sterowania robotem iRobot650, polegającego na ustaleniu
promienia skrętu i prędkości. Dodatkowo zaznaczono układ współrzędnych, w którym prze-
mieszcza się robot oraz kąt, pod jakim jest obrócony. ( Źródło: własna publikacja [106])

prędkości i promienia skrętu, którego zasada działania została zilustrowana na rysunku 4.13.

Komunikacja z robotem, wykorzystująca API producenta, realizowana jest za pośred-
nictwem portu szeregowego. Roboty dostępne w laboratorium posiadają platformę umoż-
liwiającą łatwy montaż dodatkowego wyposażenia pojazdu. Dla celów eksperymentów
na pojeździe zamontowano układ do komunikacji oraz zasilający go akumulator. Układ
bazuje na płytce ESP 8266 i służy jako odbiornik i przekaźnik komunikatów sterujących
pomiędzy komputerem sterującym, a robotem mobilnym (rysunek 4.12). Komunikacja
pomiędzy układem ESP 8266, a robotem odbywa się przewodowo, z wykorzystaniem
portu szeregowego robota.

Na układ ESP 8266 WiFi wgrano prosty program program odbierający i przekazujący
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Tabela 4.8: Porównanie modeli YOLO.

Model Liczba parametrów (mln)

YOLOv5l6 – large 76.8
YOLOv5m6 – medium 35.7
YOLOv5s6 – small 12.6
YOLOv5n6 – nano 3.2

komendy oraz wysyłający potwierdzenie odbioru. Komunikacja wykorzystuje protokół
MQTT z wykorzystaniem biblioteki języka Python paho-mqtt po stronie komputera oraz
głównej pętli sterującej. Każdy z robotów subskrybował dedykowany dla niego kanał.

4.6.3 Przygotowanie zbioru danych

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

1. Uczący – zawierający około 100 000 klatek z filmów przedstawiających ruch robo-
tów, zebranych z różnych kamer umieszczonych w różnych miejscach sceny.

2. Testowy – oddzielny zbiór złożony z 1 000 ujęć, przedstawiających przestrzeń robo-
czą robotów w wymagających warunkach oświetleniowych.

Na pojedynczą próbkę składa się obraz RGB oraz zestaw ośmiu par współrzędnych (𝑥,𝑦),
opisujących położenie 4 środków robotów oraz środków 4 symboli wyróżniających roboty
w układzie współrzędnych obrazu – wartości te są więc wyrażone w pikselach.

Zebrane dane pochodzą z zarejestrowanych filmów, które przedstawiają roboty prze-
mieszczające się zgodnie z wbudowanym w nie algorytmem, uwzględniającym odbicia
od przeszkód. Ręcznie oznaczona została jedynie niewielka część klatek – zaledwie około
1.5% – przy użyciu których wytrenowano detektor obiektów. W kolejnym kroku posłu-
żono się tym modelem do wykonania tagowania coraz większego zbioru danych, który
ponownie wymagał wykonania pewnej małej liczby korekt dla obrazów błędnie oznaczo-
nych. W ten sposób po kilku iteracjach w sposób półautomatyczny otagowano cały zbiór
danych uczących, natomiast zbiór testowy był tagowany ręcznie.

4.6.4 Wykorzystany model sieci splotowej

W ramach eksperymentu jako narzędzie do detekcji wykorzystano różne warianty archi-
tektury YOLOv5 [56], dostosowane do pracy z obrazami o rozdzielczości 1280 × 720
pikseli. Rozpatrywano cztery warianty modelu, przedstawione w tabeli 4.8.

W badaniach wykorzystano modele wstępnie wytrenowane z użyciem zbioruCOCO [74],
które zostały następnie douczone na własnym zbiorze iRobot4. Wagi sieci optymalizo-
wano z użyciem metody SGD. Trening wykonano na serwerze wydziałowym (z użyciem
jednej karty graficznej NVIDIA A100), a predykcja oraz główna pętla sterująca wykony-
wane były na komputerze w laboratorium (z kartą graficzną NVIDIA RTX 3090).
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Rysunek 4.14: Schemat układu sterowania robotami mobilnymi iRobot650. (Źródło: opracowa-
nie własne)

4.6.5 Sterowanie
Wytrenowany detektor obiektów YOLO został wykorzystany w pętli wizualnego sprzęże-
nia zwrotnego (rysunek 4.14) w układzie regulacji nadążnej, której celem było jednoczesne
sterowanie ruchem robotów tak, aby podążały za zadanymi trajektoriami. Pomiar pozycji
obiektów wykonywano za pomocą sieci splotowej YOLO, zasilanej obrazami dostarcza-
nymi przez kamerę. Stan układu obejmował 12 zmiennych: pozycje i kąty wszystkich
czterech robotów. Oprócz detekcji za pomocą sieci wymagane były dodatkowe przelicze-
nia kątów obrotu robotów, korzystając z prostych zależności geometrycznych.

Algorytm sterowania wykorzystuje różnicę (oznaczoną jako 𝑒) pomiędzy aktualnym
stanem robota a stanem zadanym i wyrażoną jako:

𝑒(𝑡) =

𝑒𝑥
𝑒𝑦
𝑒𝛼

 =


𝑥𝑟𝑒 𝑓 (𝑡) − 𝑥(𝑡)
𝑦𝑟𝑒 𝑓 (𝑡) − 𝑦(𝑡)

mod 2𝜋
(
𝛼𝑟𝑒 𝑓 (𝑡) − 𝛼(𝑡)

) , (4.1)

gdzie mod 2𝜋 to symetryczna funkcja modulo 2𝜋, której wartości należą do przedziału
(−𝜋, 𝜋]. Z kolei wartości 𝑥𝑟𝑒 𝑓 (𝑡) i 𝑦𝑟𝑒 𝑓 (𝑡), 𝛼𝑟𝑒 𝑓 (𝑡) są to zadane w danej chwili współrzędne
dla robota, a 𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡), 𝛼(𝑡) to wyznaczone z pomiarów wartości współrzędnych i kąta
robota.

Kąt mierzony był pomiędzy dodatnią częścią osi 𝑂𝑋 , a wektorem łączącym środek
robota oraz środek symbolu umieszczonego na robocie.

Posiadając informację o błędzie pozycji, regulator generował sygnał sterujący używając
następującej reguły:

𝑉 = min

(
𝑘1

√︃
𝑒𝑥

2 + 𝑒𝑦
2, 300

)
[mm/s] (4.2)

𝑅 = sign(𝑒𝛼) ∗
2000

𝑘2 |𝑒𝛼 |𝑘3 + 1
[mm], (4.3)

gdzie 𝑘1, 𝑘2 i 𝑘3 to pewne współczynniki wyznaczone doświadczalnie.
W ramach testowania – biorąc pod uwagę fakt, że standardowym zastosowaniem

iRobota jest odkurzanie powierzchni płaskich – zaplanowano trajektorię, która z zadanym
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promieniem pokrywa prostokątny obszar. Trajektorię zilustrowano na rysunku 4.16. Do
jej stworzenia wykorzystano iteracyjny algorytm wykorzystujący generowaną w sposób
losowy krzywą typu Peano, szczegółowo omówiony w pracy [96]. Trajektorię wygładzono
używając krzywych interpolacyjnych Béziera – do tego celu skorzystano z funkcjiBSpline
pakietu scipy.interpolate [129]. Wygenerowana trajektoria została podzielona na cztery
części o równej długości – po jednej dla każdego z robotów. Te cztery części stanowiły
trajektorie zadane dla czterech robotów. Zadajnik wartości nadążnej zadawał kolejne
pozycje należące do trajektorii w tempie dostosowanym do prędkości robotów.

4.6.6 Wyniki
Przed rozpoczęciem eksperymentu ze sterowaniem, dokonano wyboru wersji modelu
YOLOv5 spośród czterech wariantów modeli dostosowanych do pracy z obrazami w roz-
dzielczości 1280 × 720: YOLOv5n6, YOLOv5s6, YOLOv5m6, YOLOv5l6. Na podstawie
uzyskanych wyników – czasu predykcji oraz jakości detekcji – wybrano model L, re-
alizujący detekcję w czasie zbliżonym do odstępu pomiędzy rejestracją poszczególnych
obrazów przez kamerę – obrazy rejestrowano z prędkością 30 klatek na sekundę, a czas
odpowiedzi modelu to około 29.8 ms. Wybrany model charakteryzuje się jednocześnie
wysoką jakość predykcji. Szczegółowe porównanie modeli zawarto w tabeli 4.9.

W tabeli 4.10 zamieszczono informacje o jakości predykcji modelu L dla poszczegól-
nych klas. Obie tabele przedstawiają wyniki uzyskane na zbiorze testowym.

We wstępnej fazie uczenia modeli YOLO, gdy zbiór danych nie był wystarczająco
zróżnicowany, napotykano na różnego rodzaju błędy w detekcji. Przykładowe błędne
rozpoznania przedstawiono na rysunku 4.15. Błędy te są spowodowane głównie przez
nietypowe oświetlenie sceny i w warunkach jednolitego oświetlenia nie występują.

Na rysunku 4.16 przedstawiono trajektorię przejechaną przez roboty oraz zadaną. Po-
czątkowe rozmieszczenie robotów było losowe, musiały więc dojechać do punktu rozpo-
czynającego trajektorię. Ruch robotów ustawał po osiągnięciu końcowego punktu trajekto-
rii. Z kolei rysunek 4.17 przedstawia porównanie pokrycia powierzchni dla wbudowanego
(losowego) algorytmu iRobota oraz dla prezentowanego rozwiązania. Warto podkreślić,
że wbudowany algorytm pracował przez 100 sekund i zawiera wiele fragmentów nakła-
dających się obszarów, natomiast proponowane rozwiązanie przez czas znacznie krótszy,
wynoszący około 60 sekund.

Na rysunku 4.18 przedstawiono wartości zadane oraz zmienne stanu dla poszcze-
gólnych robotów. Widoczne na wykresach opóźnienie (około 0.5 sekundy) jest efektem
zastosowania sterowania nadążnego. Brak wartości zadanej dla kąta wynika z tego, że
sterowano robotem bez ustalania kąta obrotu. Konstrukcja fizyczna robota umożliwia po-
ruszanie się tylko w ten sposób, że wektor kierunkowy robota jest styczny do toru ruchu
– przykładowo robot nie może poruszać się w bok.

Dokładność odwzorowania trajektorii wyniosła 6.41 piksela w osi𝑂𝑋 oraz 6.67 piksela
w osi 𝑂𝑌 . Błąd ten wynosi około 10% średnicy robota na obrazie, wynoszącej około 60
pikseli. W trakcie eksperymentu testowego detektor YOLO nie popełnił żadnego błędu w
detekcji robotów i znaczników – wszystkie roboty i symbole zidentyfikowano prawidłowo
na wszystkich klatach w trakcie przejazdu testowego.

W tabeli 4.11 przedstawiono dokładność odwzorowania trajektorii – uśrednioną po
wszystkich próbkach różnicę między trajektorią zadaną a mierzoną. Pominięto początkowy
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Tabela 4.9: Porównanie wariantów modeli YOLO z uwzględnieniem jakości i czasu predykcji.

Model Precyzja Przywołanie W pełni poprawnie
rozpoznane obrazy

Czas predykcji
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
YOLOv5l6 0.985 0.966 81.5 % 42.22 ms

Tabela 4.10: Szczegółowe wyniki dla modelu YOLOv5l6 – przedstawiono precyzję, przywołanie,
oraz średnią uśrednioną precyzję (mAP) przy progach 0.5 oraz 0.95.

Klasa Precyzja Przywołanie mAP@.5 mAP@.5:.95
cross 0.997 0.991 0.995 0.854
cross_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

łącznie 0.973 0.944 0.966 0.862

Rysunek 4.15: Przykłady błędnych detekcji modelu YOLO: po lewej – podwójna detekcja robota
oznaczonego symbolem gwiazdy, na środku – fałszywie pozytywna detekcja: pętla kabla zo-
stała rozpoznana jako trójkąt, po prawej fałszywy negatyw – nie rozpoznano trójkąta ani robota
nim oznaczonego. (Źródło: opracownie własne, publikacja [106])
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Rysunek 4.16: Zadane (czarne line) oraz przejechane (kolorowe linie) trajektorie. Na rysunku
roboty znajdują się w pozycjach docelowych. (Źródło: opracownie własne, publikacja [106])

(a) (b)

Rysunek 4.17: Porównanie trajektorii uzyskanych z użyciem (a) wbudowanego algorytmu iRo-
bota oraz (b) zaproponowanego rozwiązania. (Źródło: opracownie własne, publikacja [106])

fragment o długości około 5 sekund, gdy roboty dojeżdżały do początku trajektorii zadanej,
startując od swoich położeń początkowych (fragment ten jest widoczny na rysunku 4.16).

Eksperyment pokazał, że głębokiej sieci splotowej można użyć nie tylko do śledzenia,
ale i do sterowania robotami mobilnymi. Zastosowany model był wystarczająco szybki i
dokładny do realizacji obu tych celów. Prezentowane wyniki dotyczą jakości pomiaru w
oparciu wyłącznie o wyjście z modelu, bez wygładzania uzyskanych pomiarów. Wyniki
można byłoby jeszcze poprawić, używając np. filtru Kalmana.

W eksperymencie wykorzystano kamerę szerokokątną umieszczoną centralnie nad
sceną, która miała wbudowaną korekcję efektu rybiego oka, aczkolwiek model YOLO
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Rysunek 4.18: Trajektorie opisujące stan układu (pozycje i kąty) w rozbiciu na poszczególne
składowe dla wszystkich robotów w trakcie eksperymentu, reference (czarne linie) – trajekto-
rie zadana, measurement (czerwone linie) – wyniki pomiarów pozycji za pomocą sprzężenia
wizualnego. (Źródło: opracowanie własne, publikacja [106])

Tabela 4.11: Różnica w położeniu robotów między wartością zadaną i mierzoną w rozbiciu na
współrzędne, a także różnica w odległości.

Robot błąd w osi X (𝑒𝑥) błąd w osi Y (𝑒𝑥) 𝑒𝑟 =

√︃
𝑒2𝑥 + 𝑒2𝑦

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

średnia 6.41 6.67 9.26

zachowuje się bardzo dobrze w przypadku obrazów bez korekcji. Model był również
testowany dla kamery ustawianej pod kątem. W takich przypadkach konieczna byłaby
korekcja między pozycją robota na obrazie a pozycją w przestrzeni fizycznej.
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Rysunek 4.19: Rozmieszczenie kamer i ramienia robota. (Źródło: opracowanie własne)

4.7 Śledzenie ramienia robota uArm Swift Pro
4.7.1 Stanowisko badawcze

Przedmiotem kolejnego eksperymentu jest ramię robota uArm Swift Pro. Ramię umiesz-
czone jest na podstawie i obserwowane przez układ dwóch kamery głębi Intel RealSense
D435, umieszczonych w odległości metra od siebie oraz w odległości metra od podstawy
robota. Kąt pomiędzy kamerami wynosi 60◦. Poglądową ilustrację rozmieszczenia ro-
bota i kamer przedstawiono na rysunku 4.19. Z kolei na rysunku 4.20 zaprezentowano
przykładowe ujęcia z lewej i z prawej kamery dla tej samej klatki.

W eksperymencie tym wykorzystano nowocześniejszy sensor wizyjny niż we wcze-
śniejszym – a więc kamerę głębi – oraz ograniczono się tylko do śledzenia obiektu i nie zre-
alizowano sterowania. Przedstawione w tej sekcji wyniki zaprezentowano w pracy [107].

Poniżej przedstawiono podsumowanie problemu badawczego w zadaniu obserwacji
ramienia robota:

Dane wejściowe
Obraz z kamery RGB-D o wymiarze: 640 × 480 × 4
Chmura punktów o wymiarze: 750 × 750 × 1375
Liczba klatek: 2 · 5 220

Zadanie główne Śledzenie ramienia robota predykcja trzech kątów skręcenia
ramienia na podstawie danych z kamery głębi Intel Real-
Sense

Zadania

Predykcja kątów 𝛼0 (obrót robota) oraz kątów 𝛼1, 𝛼2 (kąty
pomiędzy członami)
Ustalenie pozycji efektora robota (𝑥, 𝑦, 𝑧) – zadanie proste
kinematyki

Kamera Intel RealSense D435 Kamera używa układu dwóch soczewek do stworze-
nia obrazu głębi [49]. Obraz ten może być dodatkowo poprawiony z użyciem projektora
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Rysunek 4.20: Widok z lewej (góra) i prawej (dół) kamery. Po lewej stronie przedstawiono widok
z kamery RGB, po prawej mapę głębi. (Źródło: opracowanie własne)

Tabela 4.12: Podstawowe parametry kamery głebi Intel RealSense D435 w oparciu o materiały
dostępne na stronie internetowej producenta [49].

Parametr Wartość
Wymiary 60 × 25 × 25 mm

Waga 72 g
Kąt widzenia dla głębi (FOV) 87° × 58° (pole widzenie w osi poziomej i pionowej)

Tryby nagrywania głębi 720p@6fps, 848p@10fps, VGA@30fps,
480p@60fps, 256p@90fps

Zakres głębi 0.3 m do 3 m (najlepsze obrazowanie w tym zakresie)
Dokładność głębi < 2% dla odległości 2 m

Format zapisu BAG (zawiera timestamp dla każdej klatki)
API w językach Python, C, C++, C#, Matlab

Komunikacja USB 3.1
Wymaga GPU NIE
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Rysunek 4.21: Oznaczenie kątów 𝛼0, 𝛼1, 𝛼2 robota. (Źródło: opracowanie własne w oparciu o [124])

podczerwieni, co może być przydatne dla scen z małą ilością tekstur. Główne parametry
kamery zebrano w tabeli 4.12.

Ramię robota uArm Swift Pro Zgodnie ze specyfikacją producenta [124], ramię
robota uArm Swift Pro waży 2.2 kg i ma wymiary 150 × 140 × 281 mm. Ramię posiada
cztery stopnie swobody (rysunek 4.21) – przy czym ostatni dotyczy obrotu końcówki
robota i nie był wykorzystywany w eksperymentach. Robot zasilany jest z użyciem dedy-
kowanego zasilacza. Komunikacja z nim możliwa jest za pośrednictwem interfejsu USB
2.0 oraz Bluetooth 4.0. Po wykonaniu podłączenia możliwa jest komunikacja z robotem
za pośrednictwem biblioteki uArm-Python-SDK [125].

4.7.2 Przygotowanie zbioru danych
Dane na potrzeby eksperymentu zbierano z dwóch źródeł: 1) z robota poprzez API pro-
ducenta oraz 2) obraz z kamer poprzez API producenta kamery – bibliotekę pyreal-
sense2 [123]. Oba źródła danych rejestrowały czasy pomiarów, jednak nie były one w
żaden sposób synchronizowane. Z tego powodu do przygotowania otagowanego zbioru
danych uczących konieczne było uwspólnienie czasów pomiarów pozycji robota z danymi
z kamer. Efekt ujednolicenia czasu osiągnięto poprzez reinterpolację pomiarów kątów
i pozycji robota do czasów próbkowania klatek – niezależnie dla każdej z kamer. Było
to konieczne, ponieważ podstawa czasu oraz częstotliwość pomiaru dla obu urządzeń
była różna. Odczyt z kamery pozyskiwano co około 0.167 sekundy (rejestrowano obraz
w trybie 6 FPS w rozdzielczości 640 × 480), a odczyt z API robota odbywał co około
0.2 s. Obraz w formacie RGB-D transformowany do chmury punktów za pomocą biblio-
teki pyrealsense2. Dodatkowo wykonywano transformację (obrót i przesunięcie) widoku
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z obu kamer do tego samego układu współrzędnych, związanego z układem ramienia
(rysunek 4.21).

Warto podkreślić, że mimo transformacji chmury punktów do wspólnego układu ob-
razy rejestrowane przez obie kamery różnią się od siebie. Spowodowane jest to głównie
tym, że chmury punktów zawierają jedynie punkty znajdujące się od strony patrzenia
kamery.

W ramach eksperymentów przygotowane zostały dwa zbiory danych:
– Uczący – film przedstawiający robota pokrywającego siatkę możliwych kątów (4 240

ujęć z każdej z kamer),
– Testowy – oddzielny film, w trakcie którego robot przemieszcza się po trajektorii

złożonej z 5 kwadratów (980 ujęć z każdej z kamer).
Link do zarejestrowanych filmów umieszczono w repozytorium GitHub [104]. Do-

datkowo udostępniono tam modele i kod źródłowy, co umożliwia odtworzenie części
predykcyjnej eksperymentu.

4.7.3 Wykorzystane procedury pomiaru kątów

W zagadnieniu pomiaru kątów skręcenia robota porównano dwa podejścia:
1. Predykcję kątów za pomocą sieci splotowej zawierającej rzadkie warstwy. Wyko-

rzystano do tego celu rzadką sieć splotową SimpleCNN3D;
2. Dopasowanie grafu do chmury punktów pozyskanej z kamery głębi, a następnie

predykcja kątów bezpośrednio z grafu (model GraphFitting).
Wspólną częścią obu podejść był preprocessing polegający: na usunięciu tła, wygenero-
waniu chmury punktów na podstawie obrazu głębi oraz transformacji danych do układu
współrzędnych niezależnego od kamery. Cały potok przetwarzania przedstawiono na ry-
sunku 4.22.

Model sieci głębokiej Model SimpleCNN3D został szczegółowo omówiony w roz-
dziale 3. Model ten na wejście przyjmuje chmurę punktów po usunięciu tła, natomiast
jego wyjściem są kąty skręcenia ramienia. Model ten zaimplementowano z użyciem fra-
meworków PyTorch [93] oraz SpConv [116].

Rysunek 4.22: Potok przetwarzania dla zadania śledzenia ramienia robota uArm Swift Pro.
(Źródło: opracowanie własne)
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Doprasowanie grafu – model GraphFitting Drugie podejście polegało na dopa-
sowaniu grafu (w tym przypadku bardzo prostego, będącego układem dwóch odcinków)
do chmury punktów pomiarowych, a następnie wyznaczeniu kątów z zależności geo-
metrycznych. Procedura dopasowania grafu (GraphFitting) składała się z następujących
etapów:

1. Wykonanie algorytmu 𝑘-środków na chmurze punktów w celu redukcji liczby punk-
tów;

2. Właściwa procedura dopasowania grafu;
3. Podniesienie wymiarowości danych oraz regresja kątów na podstawie rozmieszcze-

nia węzłów grafu.
Pierwszym etapem obróbki danych było usunięcie statycznego tła. W tym celu wy-

korzystano algorytm 𝑘-środków, który dla losowej sekwencji wektorów–obrazów znaj-
dował dwa centra: obraz reprezentujący tło oraz pierwszy plan. Kolejnym krokiem była
transformacja pikseli należących do pierwszego planu do chmury punktów. Wizualiza-
cję tych dwóch początkowych etapów przetwarzania wstępnego danych przedstawiono na
rysunku 4.23.

W kolejnym etapie chmura punktów po redukcji liczebności (do 20 − 80 punktów)
stanowiła dane wejściowe do procedury dopasowujące położenie wierzchołków grafu 𝐶.
Celem optymalizacji jest minimalizacja odległości pomiędzy punktami a grafem o ustalo-
nej strukturze. Omówiona procedura jest możliwa do zastosowania dla dowolnego grafu,
natomiast w badaniach wykorzystano graf, będący układem dwóch odcinków, co ma przy-
pominać budowę ramienia robota (rysunek 4.24b). Możliwe jest uproszczenie zadania
optymalizacji poprzez ustalenie pewnych wartości brzegowych grafu, np. pozycji począt-
kowej oraz długości ramion, jednak w eksperymentach tego nie robiono. Graf, oprócz
trzech najbardziej charakterystycznych węzłów, posiada także węzły pośrednie (w liczbie
od 3 do 6) rozmieszczone równomiernie (ozn. 𝐶𝑒𝑥𝑡). Węzły te mają za zadanie lepsze
określenie wartości funkcji dopasowania grafu do punktów.

Optymalizacja dopasowania grafu do punktów wykonywana jest w oparciu o metrykę
zdefiniowaną poniższym wzorem:

dist(𝐶𝑒𝑥𝑡 , 𝑋) =
{∑︁

𝑥∈𝑋
min
𝑐∈𝐶𝑒𝑥𝑡

𝑑2(𝑐, 𝑥) +
∑︁

𝑐∈𝐶𝑒𝑥𝑡

min
𝑥∈𝑋

𝑑2(𝑐, 𝑥)
}
. (4.4)

Miara ta jest koncepcyjnie zbliżona do metryki Hausdorffa (użyto
∑

zamiast max). Odle-
głość grafu od chmury punktów jest sumą minimalnych odległości euklidesowych pomię-
dzy węzłami grafu, a chmurą punktów oraz chmurą punktów, a węzłami grafu. Ilustrację
zastosowania metryki do przedstawiono na rysunku 4.24, natomiast w tabeli 4.13 wyniki
eksperymentów dotyczących wyboru liczby centrów oraz liczby punktów grafu na czas i
jakość predykcji.

Uzyskane dzięki optymalizacji położenie węzłów grafu może być użyte bezpośrednio
do predykcji kątów skręcenia ramienia. Ponieważ jednak wyniki takiego podejścia nie były
zadowalające, wykorzystano nieliniowy model regresyjny, który na podstawie uzyskanych
współrzędnych węzłów grafu przewidywał wartości kątów.
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Negative Centers Positive Centers

Rysunek 4.23: Wizualizacja centrów: reprezentujących tło (po lewej u góry) oraz pierwszy plan
(po prawej u góry), oraz przykładowe klatki przedstawiające chmury punktów po usunięciu tła
(obrazy poniżej). (Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])

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

1. Dwuwarstwową sieć neuronową (MLP) wykorzystująca procedurę MLPRegressor
z funkcją aktywacji tanh w warstwie ukrytej oraz liniową w warstwie wyjściowej.

2. Metodę SGD wykorzystującą przekształcenie jądrowe typu RBF wraz z aprok-
symacją Nyströma (funkcja kernel_approximation.Nystroem z pakietu skle-
arn) [140] z warstwą liniową strojoną metodą SGDRegressorw oparciu o kryterium
błędu MSE.
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Rysunek 4.24: Miara jakości dopasowania grafu. Czarną linią oznaczono ramię robota, czar-
nymi punktami oznaczają węzły grafu 𝐶 oraz punkty pośrednie 𝐶𝑒𝑥𝑡 , a niebieskimi punk-
tami oznaczono chmurę punktów. Miara dopasowania dist(𝐶𝑒𝑥𝑡 , 𝑋) określona przez (4.4) jest
sumą odcinków przedstawionych na wykresach (b) (łączących dla każdego punktu najbliższe
węzły grafu) i (c) (łączących dla każdego węzła grafu najbliższe punkty chmury punktów).
(Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])

3. Metodę Huber wykorzystującą jak powyżej przekształcenie jądrowe typu RBF wraz
z aproksymacją Nyströma, ale z warstwą liniową strojoną metodą Hubera (funkcja
HuberRegressor [48]) w oparciu o aproksymację błędu MAE.

Tabela 4.14 przedstawia porównanie jakości predykcji trzech testowanych modeli re-
gresyjnych na danych uczących (na walidacyjnym podzbiorze zbioru uczącego), a prze-
biegi predykcji dla tych modeli na zbiorze uczącym przedstawiono na rysunku 4.25. Na
podstawie wyników zaprezentowanych w tabelach 4.13, 4.14 oraz na rysunku 4.25 do dal-
szych badań wybrono model Huber. Ustalono też liczbę centrów w algorytmie 𝑘-środków
na 40, a liczbę punktów rozszerzających graf 𝐶𝑒𝑥𝑡 na 4. Eksperyment wykazał, że czas
predykcji wzrasta nieznacznie wraz ze wzrostem 𝑘 , natomiast nie był widoczny związek
między liczbą węzłów grafu a czasem. Oba parametry miały niewielki wpływ na jakość
predykcji, co świadczy w pewnym stopniu o odporności metody.

4.7.4 Wyniki
W tabeli 4.15 przedstawiono szczegółowe zestawienie dokładności porównywanych mo-
deli: SimpleCNN3D oraz GraphFitting na zbiorze uczącym i testowym. Przebiegi trajek-
torii zadanych oraz predykcje modeli przedstawione są na rysunkach: 4.26, 4.27, 4.28
i 4.29. Porównano tam dokładność predykcji kątów dla dopasowania grafu oraz rzadkiej
splotowej sieci na danych uczących i testowych oraz dla kamer lewej i prawej. rysunki 4.30
i 4.31 przestawiają predykcje końcówki ramienia na zbiorze testowym. Dokładność prze-
widywania pozycji efektora robota wykonano rozwiązując zadanie proste kinematyki, w
oparciu o wartości katów będące wynikiem predykcji.

W eksperymentach wykorzystano niezależne dwie sekwencje wideo z dwóch niezależ-
nych kamer umieszczonych w odległości około 1 metra od ramienia robota i w odległości
około 60 stopni między nimi. Trajektoria testowa została przygotowana w taki sposób,
że na określonej części trajektorii ramię robota znajdowało się bezpośrednio przed lewą
kamerą (patrz rysunek 4.21). Jest to przypadek trudniejszy do zmierzenia z ujęcia z lewej
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Tabela 4.13: Wpływ liczby punktów używanych w algorytmie 𝑘–środków (𝑁kmeans) oraz
liczby węzłow pośrednich grafu (𝑁graph) na czas i jakość obliczeń. (err𝛼𝑖

oznacza błąd
MAE dla każdego z kątów, err𝛼 to średni błąd trzech kątów na zbiorze testowym
(Źródło: opracowanie własne).

err𝛼 [stopnie] err𝛼
𝑁kmeans 𝑁graph czas [ms] 𝛼0 𝛼1 𝛼2 [deg]

20 3 28.67 1.25 4.05 2.45 2.58
4 28.32 1.24 3.99 2.35 2.53
5 28.48 1.20 4.08 2.37 2.55
6 28.47 1.24 4.05 2.43 2.57

40 3 31.66 1.19 3.66 2.22 2.36
4 31.91 1.21 3.61 2.26 2.36
5 31.80 1.20 3.72 2.17 2.36
6 31.86 1.14 3.65 2.27 2.35

60 3 34.98 1.20 3.52 2.24 2.32
4 35.12 1.15 3.69 2.22 2.35
5 35.01 1.17 3.55 2.23 2.32
6 34.99 1.19 3.49 2.24 2.31

Tabela 4.14: Porównanie błędów modeli regresyjnych.

Lewa kamera Prawa kamera

Model 𝛼0 𝛼1 𝛼2 𝑒𝑟𝑟𝛼 𝛼0 𝛼1 𝛼2 𝑒𝑟𝑟𝛼
[stopnie]

MLP 8.19 10.12 10.13 9.48 5.08 8.22 8.75 7.35
SGD 2.18 3.10 2.26 2.51 1.89 3.50 2.37 2.59
Huber 1.18 2.83 1.91 1.97 0.98 3.13 2 .08 2.06

kamery, jednak ustalony celowo, aby zaobserwować różnice w jakości pomiaru w tych
dwóch wariantach.

Jak oczekiwano, dokładność zestawu testowego dla lewej kamery (rysunek 4.30) jest
nieco niższa niż dla prawej kamery (rysunek 4.31). Gdy kamera patrzy z boku, identyfika-
cja kątów jest względnie prosta, natomiast w pewnych ułożeniach – gdy kamera patrzy na
wprost – występują błędy pomiaru. Na pierwszym rysunku zaznaczony jest fragment, gdy
kamera znajduje się przed ramieniem robota. W drugim przypadku prawa kamera patrzy
na ramię z boku. Średnia dokładność oszacowania kąta na podstawie widoku z kamery
głębi wynosi mniej niż 3 stopnie, a błąd dokładności szacowania położenia robota jest
mniejszy niż 20 mm.

W ramach badań wykorzystujących ramię robota uArm Swift Pro sprawdzono także
czas predykcji dla obu metod. Wyniki uzyskanych pomiarów zaprezentowane zostały w
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Rysunek 4.25: Porównanie jakości predykcji kątów modeli regresyjnych (MLP, SGD i Huber)
wspomagających procedurę GraphFitting dla danych zebranych z lewej oraz prawej kamery.
Przedstawiono wyniki na połączeniu danych uczących i walidujących (podział 70:30). Zacienio-
wane obszary oznaczają kąty, dla których ramię robota umiejscowione jest na wprost kamery.
(Źródło: opracowanie własne)

tabeli 4.16. W tym eksperymencie trening sieci splotowej wykonano na komputerze z
6–rdzeniowym procesorem i7-8700 (3.20GHz) oraz 16 GB RAM, bez użycia GPU. Pre-
dykcję (testowanie) dla obu metod wykonywano na tym samym komputerze, wymuszając
dodatkowo pracę w jednym wątku.
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Tabela 4.15: Zestawienie dokładności porównywanych modeli: SimpleCNN3D oraz Graph-
Fitting na zbiorze uczącym i testowym. 𝛼0, 𝛼1, 𝛼2, 𝑥, 𝑦, 𝑧 oznaczają błędy bezwzględne
dla kątów i pozycji w odniesieniu do rzeczywistego stanu robota; err𝛼 to średnia wartość, a
errpos =

√︁
𝑥2 + 𝑦2 + 𝑧2 to błąd pozycji.

𝛼0 𝛼1 𝛼2 x y z err𝛼 errpos
Kamera Model Zbiór [degree] [mm] [deg] [mm]

lewa CNN train 1.14 1.58 1.90 5.80 6.18 6.14 1.54 10.46
test 2.68 3.95 3.06 12.54 14.98 9.75 3.23 21.84

Graph train 1.01 2.52 2.01 6.83 6.09 8.38 1.85 12.41
test 1.49 4.42 2.00 9.38 9.27 12.73 2.64 18.32

prawa CNN train 0.98 1.63 2.16 6.09 5.64 6.88 1.59 10.78
test 2.06 2.25 2.23 9.77 8.48 6.85 2.18 14.64

Graph train 0.87 2.79 2.14 6.91 5.61 8.79 1.93 12.51
test 1.08 2.58 1.68 6.61 6.48 7.22 1.78 11.74

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

Model Zadanie Średni czas na klatkę [ms]

Preprocessing Pobr. klatki z kamery 7.07
(wspólny) Usuwanie tła 1.20

Chmura punktów 4.46

Czas preprocesingu: 12.73
GraphFitting 𝑘–środki 8.55

Graph fitting 10.47
Transformacja + Regresja ≪ 1.00

Czas całkowity: 31.76
SimpleCNN3D Predykcja 7.03

Czas całkowity: 21.94

Jak pokazuje pomiar czasu, sieć SimpleCNN3D pozwala na uzyskanie znacznie krót-
szego czasu predykcji – całkowity czas przewidywania kątów opisujących ułożenie ramie-
nia robota (z preprocessingiem wspólnym dla obu metod) jest o około 30% krótszy niż dla
dopasowania grafu i wynosi 21.94 ms. Jest to szczególnie istotny wynik, ponieważ uzy-
skany został dla sieci splotowej uruchamianej w jednym wątku procesora, bez użycia karty
graficznej i technik kwantyzacji modelu. Sugeruje to, że przedstawioną strukturę można
rozbudować, poprawiając jakość jej predykcji, przy zachowaniu konkurencyjnego czasu
obliczeń. Uzyskanie tak wysokiej szybkości predykcji możliwe jest dzięki zastosowaniu
warstw splotowych przystosowanych do pracy z danymi rzadkimi.



78 Rzadkie sieci splotowe w układach sterowania z wizualnym sprzężeniem zwrotnym
Zb

ió
ru

cz
ąc

y,
Le

w
a

ka
m

er
a,

K
ąt

y,
G

ra
ph

Fi
tti

ng

0 100 200 300 400 500 600 700
0

50
100
150

0 [
de

g]
Kalman filter
reference
measurement

0 100 200 300 400 500 600 700
0

20
40
60
80

1 [
de

g]

0 100 200 300 400 500 600 700
t [s]

0
20
40
60
80

2 [
de

g]

Zb
ió

ru
cz

ąc
y,

Le
w

a
ka

m
er

a,
K

ąt
y,

Si
m

pl
eC

N
N

3D

0 100 200 300 400 500 600 700
0

50
100
150

0 [
de

g]

Kalman filter
reference
measurement

0 100 200 300 400 500 600 700
0

20
40
60
80

1 [
de

g]

0 100 200 300 400 500 600 700
t [s]

0
20
40
60
80

2 [
de

g]

Rysunek 4.26: Porównanie dokładności przewidywania kątów dla GraphFitting i Sim-
pleCNN3D na zbiorze uczącym (lewa kamera). Zacieniowanym obszarem ozna-
czono fragmenty trajektorii, w których ramię robota jest skierowane na wprost kamery.
(Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])

Podsumowanie wyników Eksperymenty pokazują, że model GraphFitting miał
nieco lepszą dokładność niż dokładność niż sieć splotowa z warstwami rzadkimi. Przedsta-
wiona dokładność predykcji kątów wahała się w granicach 1.8◦–3.3◦ dla modelu Graph-
Fitting oraz około 2.6◦–3, 3◦ dla modelu SimpleCNN3D. Dokładność pomiaru odległości
dla czujnika głębokości RealSense D435 wynosi około 2% zmierzonej odległości. W skali
prezentowanego eksperymentu dokładność ta była więc na poziomie 1 − 2 cm. Zgodnie z
deklaracją producenta ramienia robota uArm Swift Pro, dokładność pozycjonowania wy-
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Rysunek 4.27: Porównanie dokładności przewidywania kątów dla GraphFitting i SimpleCNN3D
na zbiorze uczącym (prawa kamera). Zacieniowanym obszarem oznaczono fragmenty trajekto-
rii, w których ramię robota jest skierowane na wprost kamery – może to powodować obniżenie
dokładności. (Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])

nosi około 0.2 mm, czyli jest o rząd wielkości wyższa niż dokładność kamery RGB-D. W
przypadku obu modeli dokładność pomiaru położenia robota mieści się w zakresie 10−20
mm, czyli jest na poziomie dokładności czujnika D435, lub nawet nieco poniżej. Uzyskano
więc wysoką jakość predykcji, na poziomie zbliżonym do błędów wprowadzanych przez
system pomiarowy, przy bardzo krótkim czasie przetwarzania.

Wyniki pokazują, że oba przedstawione rozwiązania działają w czasie rzeczywistym
z szybkością śledzenia od około 30 FPS (dla podejścia GraphFitting) do 50 FPS (dla splo-
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Rysunek 4.28: Porównanie dokładności przewidywania kątów dla GraphFitting i SimpleCNN3D
na zbiorze testowym (lewa kamera). Zacieniowanym obszarem oznaczono fragmenty trajektorii,
w których ramię robota jest skierowane na wprost kamery. (Źródło: własna publikacja [107])

towego modelu SimpleCNN3D) dla obliczeń na procesorze w modelu jednowątkowym.
Daje to duży potencjał na przyspieszenie obliczeń, tym bardziej, że model sieci splotowej
jest znacznie lepiej dostosowany do środowisk obliczeniowych wykorzystujących GPU.
Rozbudowa struktury sieci o kolejne warstwy nie musiałaby wydłużyć czasu predykcji,
pod warunkiem zmiany urządzenia obliczeniowego na kartę graficzną.

Jest także jasne, że przedstawione podejście nie jest konkurencyjne pod względem
szybkości czy dokładności w stosunku do czujników pomiarowych stosowanych w robocie.
Jak jednak pokazują eksperymenty, za pomocą kamery głębi możliwa jest obserwacja
pozycji i kątów skręcenia z dokładnością na poziomie dokładności sensora wizyjnego
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Rysunek 4.29: Porównanie jakości przewidywania kątów dla GraphFitting i SimpleCNN3D na
zbiorze testowym (prawa kamera). ( Źródło: własna publikacja [107])

Model GraphFitting jest co do zasady podejściem nienadzorowanym i przy dokład-
nym usunięciu tła możemy go używać nawet wtedy, gdy nie mamy dokładnego pomiaru
kątów. Pewnym ograniczeniem tej metody jest czas obliczeń dla bardziej skomplikowa-
nych struktur grafów. Rzadka sieć splotowa jest modelem nadzorowanym i ma również
pewne ograniczenia, na przykład w takich zadaniach, jak śledzenie ludzkiej ręki lub uło-
żenia całego ciała człowieka. W takich sytuacjach etykietowanie danych jest dodatkowym
wyzwaniem.
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Rysunek 4.30: Porównanie dokładności przewidywania pozycji dla GraphFitting i Sim-
pleCNN3D na zbiorze testowym (lewa kamera). Zacieniowanym obszarem ozna-
czono fragmenty trajektorii, w których ramię robota jest skierowane na wprost kamery.
(Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])
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Rysunek 4.31: Porównanie dokładności przewidywania pozycji końcówki robota
dla modeli GraphFitting i SparseCNN na zbiorze testowym (prawa kamera) .
(Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])
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Rysunek 4.32: Trajektorie testowe w układzie kartezjańskim dla danych uczących i
modeli: a) GraphFitting, b) SimpleCNN3D, a także dla danych testowych: c) Graph-
Fitting, d) SimpleCNN3D Czarną linią zaznaczono trajektorię zadaną, z kolei koloro-
wymi predykcje na podstawie obrazu z lewej kamery (żółty) oraz prawej (fioletowy).
(Źródło: opracowanie własne, publikacja [107])

4.8 Sterowanie dronem Parrot ANAFI
4.8.1 Stanowisko badawcze

Ostatni eksperyment jest bardziej złożony niż dwa poprzednie i stanowi niejako ich po-
łączenie. Zrealizowano w nim bowiem zarówno śledzenie obiektu z wykorzystaniem
kamery głębi, jak i sterowanie z wizualnym sprzężeniem zwrotnym. Obiektem badań jest
dron Parrot ANAFI – opisany dokładniej w kolejnym podrozdziale.

Przestrzenią roboczą dla drona jest klatka o wymiarach 5.4×4.1×3 m (przedstawiona
na rysunku 4.33), wykorzystywana we wcześniejszym eksperymencie z robotami mobil-
nymi. Istotnym elementem wyposażenia klatki jest siatka ochronna, której zadaniem jest
przechwycenie drona w przypadku utraty kontroli nad nim.

Scena jest obserwowana przez dwie kamery głębi ZED 2i w ujęciach przedstawionych
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a) b)

c) d)

Rysunek 4.33: Widok sceny z obu kamer: a) umieszczonej centralnie oraz b) obserwują-
cej scenę pod kątem. Przestrzeń robocza w widoku z kamery głebi (c) oraz widok z ka-
mery głębi po usunięcu tła (d), na rysunkach zaznaczono układ współrzędnych RGB/XYZ.
(Źródło: opracowanie własne)

na rysunku 4.33a,b. Dane zbierano dla obu widoków, natomiast dalsze przetwarzanie oraz
algorytmy uczenia maszynowego zrealizowano wyłącznie dla kamery obserwującej scenę
pod kątem (rysunek 4.33b) – głownie z tego powodu, że z tego widoku uzyskiwany był
pełniejszy obraz obserwowanej sceny.

Kamera głębi ZED 2i Użyta kamera charakteryzuje się lepszymi parametrami niż
wcześniej stosowana Intel RealSense D435. Zgodnie z danymi producenta [117], kamera
ZED 2i wykazuje się dokładnością głębi na poziomie < 1% dla odległości < 3 m oraz
< 5% dla odległości poniżej 15 m. Podstawowe parametry przedstawiono w tabeli 4.17.

Dron Parrot ANAFI Badany dron – przedstawiony na rysunku 4.34 – jest stosun-
kowo niedużym obiektem latającym. Po rozłożeniu ma wymiary 175 × 240 × 65 mm oraz
waży 320 g. Wyposażony jest w szereg czujników - jak informuje producent w oficjalnej
dokumentacji [92] są to:

– IMU Invensense MPU-6000, (inercyjny układ pomiarowy zawierający: 3-osiowy
żyroskop, 3-osiowy akcelerometr),

– magnetometr AKM AK8963,
– GPS U-BLOX UBX-M8030,
– czujnik ultradźwiękowy do pomiaru wysokości,
– barometr ST Microelectronics LPS22HB,
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Tabela 4.17: Głowne parametry techniczne kamery ZED 2i.

Parametr Wartość
Wymiary 175.25 × 30.25 × 43.10 mm

Waga 230 g

Kąty widzenia dla głębi (FOV) 110°(H) x 70°(V) x 120°(D)

Tryby nagrywania głębi 2K@15fps, 1080p@30fps, 720p@60fps, VGA@100

Zakres głębi 0,3 m do 20 m (najlepsze obrazowanie w tym zakre-
sie)

Dokładność pomiaru głębi < 1% dla odległości < 3 m oraz < 5% dla odległości
poniżej 15 m

Format zapisu SVO (rejestruje timestamp dla każdej klatki)

API w językach Python, C, C++, C#

Komunikacja USB 3.1

Wymaga GPU TAK (API ZED SDK)

Dodatkowe wyposażenie IMU, barometr i magnetometr

Rysunek 4.34: Zdjęcie drona Parrot ANAFI. (Źródło: opracowanie własne)

– kamera umieszczona na spodzie drona, wspomagająca pomiar prędkości poziomo-
wej i wysokości,

Wbudowane oprogramowanie drona wykorzystuje odczyty z czujników do estymacja
wysokości, pozycji i prędkości drona. Bezpośredni dostęp do pomiarów z większości
sensorów nie jest jednak możliwy. W ramach komunikacji z dronem (za pośrednictwem
biblioteki Pythona pyparrot) dostępny jest natomiast odczyt pozycji w oparciu o sygnał
GPS oraz odczyt kątów roll, pitch i yaw, a także m. in. wysokości i prędkości drona
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czy też poziomu naładowania baterii. Podkreślić należy, że w pomieszczeniu – a więc w
warunkach niniejszego eksperymentu – sygnał GPS nie jest dostępny. Co za tym idzie,
nie można ustalić położenia drona bez dokonywania dodatkowych pomiarów. Istotnym
problemem jest też dokładność pomiaru kąta – jak podano w [36], IMU Invensense MPU-
6000 wspierany sygnałem GPS w warunkach zewnętrznych, zapewnia dokładność pomiaru
rzędu 3− 10 stopni (0.05− 0.17 radiana). Innym ograniczeniem jest częstość komunikacji
z dronem – odczyty możliwe są co około 0.1 sekundy.

Badanym dronem można sterować na dwa sposoby:

– z użyciem kontrolera oraz aplikacji przeznaczonej dla smartfonów,
– za pośrednictwem API.

W związku ze znacznie większymi możliwościami wybrany został drugi sposób. Ste-
rowanie za pomocą biblioteki pyparrot języka Python pozwala na dwukierunkową komu-
nikację z dronem. Biblioteka umożliwia trzy tryby sterowania lotem:

1. Użycie metody move_relative(𝑥,𝑦,𝑧,𝛼𝑧). Po wysłaniu komendy dron przemiesz-
cza się o wektor [𝑥, 𝑦,−𝑧] względem swojego obecnego położenia oraz obraca
względem osi 𝑍 o kąt 𝛼𝑧 . Wszystkie ruchy odbywają sie jednocześnie, a roz-
wiązania zadania odwrotnego kinematyki i dynamiki (tj. sterowań pędnikami) jest
wykonywane po stronie oprogramowania drona.

2. Użycie metody fly_direct(𝛼𝑟𝑜𝑙𝑙 , 𝛼𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ, 𝛼𝑦𝑎𝑤, 𝑧, 𝑡), której wykonanie ustawia
drona pod zadanymi kątami: roll, pitch, yaw oraz ustala zadaną prędkości lotu
pionowego przez czas 𝑡, wyrażony w sekundach. Ustalając pochylenia roll i pitch
wymusza się ruch w bok, w przód, lub ich złożenie. Nadmienić należy, że argu-
mentami metody odpowiadającymi za kąty oraz prędkość lotu góra/dół są liczby
całkowite z zakresu [−100, 100]. Liczby te odnoszą się do domyślnych maksymal-
nych wartości kątów oraz prędkości. Domyślne wartości można zmienić używając
odpowiednich poleceń.

3. Trzeci sposób to procedura prywatna, niedostępna bezpośrednio przez API, i jest wy-
korzystywana przez metody powyższe do generowania ruchu drona. Działa podobnie
jak fly_direct, z tym że czas działania komendy wynosi jeden cykl sterowania.
Aby dron był w ruchu, komenda ta cały czas musi być wymuszana, a uzyskanie
odpowiedniej trajektorii wymaga rozwiązania zadania odwrotnego dynamiki.

4.8.2 Przygotowanie zbioru danych

Podsumowanie problemu badawczego w zadaniu lokalizacji oraz sterowania dronem:
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Dane wejściowe

Obraz z kamery RGB-D w formacie 1280 × 720 × 4
Chmura punktów o wymiarach: 545 × 545 × 545 × 3
Liczba próbek uczących: 776 795
Liczba próbek walidacyjnych: 26 945

Zadanie główne Lot dronem wzdłuż zadanej trajektorii.

Zadania

1. Predykcja stanu drona tj. jednoczesna predykcja pozycji
i orientacji drona (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝛼).
2. Predykcja pozycji drona (𝑥, 𝑦, 𝑧), za pomocą
sieci splotowej i detektora YOLO.
3. Predykcja kąta 𝛼𝑧 (obrót drona w osi 𝑍 – yaw) na obrazach
wyciętych i skadrowanych.
4. Sterowanie dronem wykorzystując wizyjny tor pomiarowy
oraz pętlę sprzężenia zwrotnego.

W ramach przygotowywania zbioru wykonano 68 rejestrowanych lotów trwających od
około pół minuty do kilku minut. Podczas tych lotów sterowano dronem za pośrednictwem
biblioteki pyparrot. Sterowania dobierano tak, aby trajektorie były jak bardziej różnorodne
pod względem pozycji oraz kątów. Zebrane filmy przedstawiają drona latającego zarówno
po zaplanowanych wcześniej sekwencjach (sterowanie metodą move_relative) oraz po
bardziej złożonych trajektoriach (użycie metody fly_direct).

W trakcie każdego lotu rejestrowano odczyty udostępniane przez API drona (z czę-
stością około 0.1 s) wraz z czasem uzyskania odczytu. Jednocześnie nagrywano przelot
z użyciem kamer ZED 2i (60 klatek na sekundę), która oprócz informacji wizyjnych
przechowuje także informacje o czasie (timestamp) zarejestrowania klatki. Wykorzysta-
nie danych czasowych, podobnie jak w eksperymencie z ramieniem robota, pozwoliło to
na wykonanie interpolacji i ujednolicenia odczytów z drona do klatek zarejestrowanych
przez kamerę. Skupiono się przede wszystkim na danych istotnych z punktu widzenia
proponowanej metody sterowania – a więc pozycji oraz kącie obrotu w osi 𝑍 . Obrazy
rejestrowano z dwóch kamer – obserwującej scenę pod pewnym kątem oraz przedsta-
wiającej widok z góry. Na potrzeby eksperymentu wykorzystano ostatecznie tylko dane z
kamery obserwującej scenę z boku, jednak dane te po przekształceniu do chmury punktów
były transformowane z układu odniesienia związanego z kamerą, do układu odniesienia
związanego ze sceną (patrz rysunek 4.33).

Współrzędne 𝑥, 𝑦 i 𝑧 drona oraz 𝑥, 𝑦 i 𝑧 kamery drona ustalono za pomocą tagowa-
nia ręcznego wspomaganego wyuczonym wcześniej detektorem YOLO. Detektor został
wyuczony się do znalezienia drona oraz kamery drona. Na podstawie obszaru detekcji
znajdowano współrzędne centralnych punktów obszarów detekcji (ang. bounding boxów)
w przestrzeni trójwymiarowej. Zastosowano tutaj podejście takie jak dla eksperymentu
dotyczącego iRobotów - ręcznie oznaczono niewielką część danych, a następnie kilku-
krotnie douczano model na predykcjach z naniesionymi poprawkami. Zaznaczyć należy,
że tym razem liczba koniecznych korekt była większa. Wynika to z tego, że kamera drona
jest koloru białego i niejednokrotnie występowała na jasnym tle – i w związku z tym oraz
jej małym rozmiarem pojawiały się trudności z jej wykryciem.

Wykorzystując powyższe techniki stworzone trzy zbiory danych:
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Rysunek 4.35: Wizualizacja dwóch rozważanych funkcji wykorzystywanych do wyznaczania
błędów zmiennych zmiennych okresowych (kątów): funkcja wartość bezwzględna modulo 2𝜋
(linia czerwona) oraz 𝑠𝑖𝑛2

(
𝑥
2

)
. (Źródło: opracowanie własne)

– Uczący – zawierający dane z 66 filmów z różnych lotów. Zarejestrowane filmy
zawierały od 2 000 do 30 000 klatek, co przekłada się na rozmiar zbioru uczącego
wynoszący 776 795 różnych klatek.

– Walidujący – zawierający dane z dwóch oddzielnych filmów (o łącznej długości
26 945 klatek).

– Testowy – na zbiór ten składa się 100 ręcznie oznaczonych próbek. Adnotacje
wykonano bezpośrednio na chmurach punktów.

4.8.3 Modele wykorzystywane w eksperymentach oraz przygotowanie danych
W eksperymentach wykorzystano dwa autorskie modele sieci splotowych:

1. YOLO+DroneCropCNN3D,
2. ProjectionCNN3D oraz porównawczo gęsty ProjectionCNN3D_Dense.

Pierwszy z nich wykonuje predykcję pozycji i orientacji drona dwuetapowo. W pierwszym
kroku (za pomocą modelu YOLO) wykonywana jest detekcja drona na obrazie dwuwy-
miarowym i na podstawie obszaru detekcji określano położenie drona. Następnie z obrazu
2D oraz obrazu głębi wycinany jest fragment obszaru sceny zawierający drona.

W oparciu o ten fragment obrazu tworzona jest chmura punktów, która po wokselizacji
stanowi wejście do sieci DroneCropCNN3D. Zadaniem tej sieci jest tylko predykcja kąta
obrotu drona w osi 𝑍 .

Z kolei drugi model – ProjectionCNN3D – pracuje na chmurze punktów przedstawia-
jącej całą scenę i nie wymaga dodatkowej sieci do ustalenia położenia drona. Model ten
przewiduje jednocześnie pozycję i orientację obiektu.

Na danych pobieranych z kamery RGB-D przed podaniem na wejście sieci Projec-
tionCNN3D wykonywano kolejno: usuwanie statycznego tła, zamianę na chmurę punktów
oraz wokselizację do rozmiaru pojedynczej klatki 545 × 545 × 545 × 3, gdzie 3 ozna-
cza trzy kanały kolorów (RGB). Dla sieci DroneCropCNN3D rozmiar wejścia wynosił
38 × 40 × 40 × 3, ponieważ obraz wejściowy przedstawiał tylko niewielki wycinek sceny.

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

sin2
(
1

2

(
𝛼𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝛼𝑡𝑟𝑢𝑒

) )
+ (𝑥𝑦𝑧𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑥𝑦𝑧𝑡𝑟𝑢𝑒)2. (4.5)
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Funkcja ta składa się z dwóch części: składnika dotyczącego kąta oraz składnika do-
tyczącego pozycji (błąd średniokwadratowy, składnik używany tylko dla modelu Pro-
jectionCNN3D). Obliczanie błędu dla kąta jest realizowane z użyciem symetrycznej i
okresowej funkcji 𝑚𝑜𝑑2𝑝𝑖_𝑠𝑦𝑚 (rysunek 4.35) – funkcja ta zachowuje się w podobny
sposób jak MSE, a jednocześnie uwzględnia okresowość zmiennej 𝛼, tj. gdy dwa kąty
różnią się o 2𝜋, wskazania błędów powinny być jednakowe. Przykładowo, gdy jeden kąt
jest zbliżony do −𝜋 a drugi do 𝜋 to tak naprawdę oznacza to ten sam kąt. Brak operacji
modulo powodowałby, że w tym przypadku błąd byłby pozornie duży. W trakcie badań
rozważano również okresową funkcję wartości bezwzględnej (funkcję 𝑚𝑜𝑑_𝑎𝑏𝑠), której
pewną wadą jest brak gładkości w otoczeniu zera.

Opracowane modele były porównane z istniejącymi architekturami sieci zaprojekto-
wanymi do rozwiązywania zadań z danymi w postaci chmur punktów. Wykorzystano
następujące modele referencyjne:

– sieć PointNet [142],
– sieć grafową DGCNN [122],
– transformer pracujący na chmurach puntów – model PCT [100].

Wszystkie wykorzystane modele były zaimplementowane we framweworku PyTorch.

4.8.4 Pętla sterująca
Do lokalizacji drona wykorzystano dwa wspomniane wcześniej modele. Model Projec-
tionCNN3D wraz z pętlą sterującą przedstawiono na rysunku 4.36a. Drugi model, a w
zasadzie kombinację dwóch modeli: YOLO i sieci DroneCropCNN3D (YOLO/CNN), wraz
z pętlą sterującą przedstawia rysunek 4.36b. Zasadnicza różnica jest taka, że pierwszy mo-
del pracuje na pełnej scenie i jednocześnie wyznacza predykcje wszystkich zmiennych,
natomiast drugi model do lokalizacji używa detektora YOLO, oraz używa dodatkowej sieci
rzadkiej do predykcji kąta na przyciętych i skadrowanych obrazach 3D drona.

Planer trajektorii zadawał kolejne punkty na przygotowanej wcześniej trajektorii testo-
wej, a celem – podobnie jak w przypadku robotów mobilnych – było nadążanie za zadaną
trajektorią. Różnica pomiędzy dronem a robotem mobilnym (poza oczywistą wysokością)
polegała na tym, że robot mobilny nie może poruszać się bezpośrednio w bok, natomiast
dron może wykonać ruch o wektor w dowolnym kierunku niezależnie od obrotu.

Do sterowania dronem za pośrednictwem API, wybrano metodę move_relative,
ponieważ oferowała najwygodniejszy sposób sterowania z zadaniem ruchu wzdłuż zadanej
trajektorii. Celem przedstawienia reguł sterujących ruchem drona przyjmĳmy następujące
oznaczenia: niech [𝑥, 𝑦, 𝑥, 𝛼𝑧] będą współrzędnymi określającymi aktualny stan drona (tj.
aktualne położenie drona i kąt obrotu wokół osi 𝑍), niech wektor [𝑥0, 𝑦0, 𝑧0, 𝛼𝑧0] oznacza
zadany stan docelowy. Oba wektory są zdefiniowane w globalnym układzie współrzędnych.
Wówczas różnica pomiędzy aktualnym położeniem drona, a stanem docelowym (błąd)
wyrażona jest jako:

Δ𝑥 = 𝑥0 − 𝑥

Δ𝑦 = 𝑦0 − 𝑦

Δ𝑧 = 𝑧0 − 𝑧

Δ𝛼 = 𝛼𝑧0 − 𝛼𝑧 .

(4.6)
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a)

b)

Rysunek 4.36: Schemat układu sterowania dronem Parrot ANAFI: a) użycie sieci Projec-
tionCNN3D oraz b) metody referencyjnej YOLO/CNN3D. (Źródło: opracowanie własne)

W oparciu o błąd, regulator wyznacza wektor sterujący dla drona zgodnie z następującą
regułą:

𝑐𝑥 = Δ𝑥 cos(Δ𝛼) + Δ𝑦 sin(Δ𝛼)
𝑐𝑦 = Δ𝑥 sin(Δ𝛼) − Δ𝑦 cos(Δ𝛼)
𝑐𝑧 = −Δ𝑧

𝑐𝛼 = −modulo2pi(Δ𝛼)

(4.7)

Ponieważ dron kontrolowany jest metodą move_relative, do współrzędnych 𝑥 oraz
𝑦 konieczne jest wyznaczenie względnej zmiany pozycji względem lokalnego układu
współrzędnych (względem drona). Z kolei znak minus w równaniu wyznaczającym 𝑐𝑧
oraz 𝑐𝛼 spowodowany jest tym, że układ drona posiada oś 𝑍 skierowaną przeciwnie do
osi przyjętego nieruchomego układu, tj. oś 𝑍 w układzie drona skierowana jest w dół,
natomiast oś 𝑍 globalnego układu skierowana jest w górę. Skutkuje to też tym, że obrót
wokół osi 𝑍 w obu układach realizowany jest w przeciwną stronę.

Pomiary dostarczane przez modele zostały dodatkowo wygładzone za pomocą filtru
Kalmana. Wykorzystano do tego celu bibliotekę filterpy [57, 65].

Konieczny jest dodatkowy komentarz dotyczący wyznaczania wartości zadanej dla
kąta oraz obliczenia błędów kątowych. Formalnie i praktycznie możliwe jest ustalenie
wartości zadanej dla kąta na wartość wykraczającej poza pełen obrót, np. 𝛼𝑧 = 4𝜋.
Przykładowo, gdy dron jest w pozycji 𝛼0 = 0, taka wartość oznaczałaby konieczność
wykonania dwóch pełnych obrotów. Natomiast istnieje trudność w wyznaczaniu wartości
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kąta z dokładnością do liczby obrotów na podstawie pojedynczej klatki, gdyż wszystkie
obroty o wielokrotność obrotu pełnego wyglądają bardzo podobnie. Z tego powodu w
eksperymencie zaniedbujemy liczbę pełnych obrotów, a kąt mierzymy jedynie w zakresie
pełnego obrotu (tj. modulo 2𝜋, oraz mierzony w zakresie (−𝜋, 𝜋]). Taki sposób powoduje
powstanie pozornej nieciągłości w otoczeniu kąta o wartościach zbliżonych do 𝜋.

Bezpośrednie zastosowanie uchybu regulacji jako różnicy wartości zadanej i mierzonej
jest problematyczne dla sygnałów okresowych, jakim jest kąt obrotu. Podobnie jak przy
dopasowywaniu modelu CNN lub estymacji filtru Kalmana wprowadzałoby to fałszywe
błędy. Z tego powodu przy pomiarze błędu dla kąta wprowadzono następującą okresową
funkcję mod_abs:

mod_abs(𝑥, 𝑇 = 2𝜋) = min (𝑥 (mod 𝑇), 𝑇 − (𝑥 (mod 𝑇))) . (4.8)

Z podobnych powodów do sterowania używamy symetrycznej funkcji modulo2pi, która
przyjmuje wartości w przedziale (−𝜋, 𝜋].

Podobnie, aby filtr Kalmana działał prawidłowo dla sygnału okresowego, w bibliotece
filterpy [57, 65] konieczne było (we fragmencie do estymacji stanu kąta) dodanie jako opcji
poprawki tak, aby prawidłowo obsługiwać pozorną nieciągłość przy zmianie kąta z −𝜋 do
𝜋 (lub na odwrót). Brak tej poprawki powoduje, że niewielka zmiana kąta w na granicy
−𝜋 i 𝜋 powodowałaby duży błąd. Prawidłowe działanie filtra dla sygnałów okresowych
osiągnięto dzięki zastosowaniu powyższej okresowej funkcji modulo 2𝜋.

4.8.5 Wyniki
Model YOLO W pierwszej kolejności podjęto się wyboru wariantu modelu YOLO,

który będzie stosowany w architekturze YOLO + DroneCropCNN3D. W wariancie tym
model YOLO uczony był do detekcji drona na obrazie RGB, a następnie na podsta-
wie obszaru wskazanego przez detektor wycinano fragment sceny zawierający drona.
Samo wycięcie chmury punktów odbywało się za pomocą API biblioteki pyzed. W ta-
beli 4.18 przedstawiono wyniki (czasy predykcji oraz dokładności) różnych struktur detek-
tora YOLO w zadaniu predykcji pozycji drona. Na podstawie wyników przedstawionych
w tabeli wybrano najbardziej złożony model YOLOv5l, liczący 46.5 miliona parametrów.

Porównanie modeli na zbiorze walidującym Następnie działanie modeli Projec-
tionCNN3D oraz YOLO+DroneCropCNN3D zostało sprawdzone na dwóch zbiorach: wa-
lidującym i testowym. Wyniki dla zbioru walidującego przedstawiono w tabeli 4.19. Zbiór
walidujący obejmował dane z dwóch przelotów niezależnych od zbioru uczącego. Warto-
ści referencyjne dla kąta odczytywane były bezpośrednio z drona poprzez API biblioteki
pyparrot, natomiast wartości referencyjne dla pozycji były odczytywane półautomatycznie
z wspomaganiem modelu YOLO. Zbiór testowy zawierał ręcznie etykietowane pozycje dla
100 losowych klatek ze zbioru walidującego.

Na rysunku 4.37 przedstawiono porównanie pomiaru pozycji i kąta dla obu modeli.
W przypadku pomiaru pozycji wyniki te nie przedstawiają tak naprawdę porównania
względem obu modeli. Jak można zaobserwować, rozbieżność pomiędzy modelem Pro-
jectionCNN3D, a pomiarem pozycji z użyciem procedury YOLO+DroneCropCNN3D jest
niewielka – około 1 cm, tj. na poziomie rozmiaru woksela. Błąd działania modeli można
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Tabela 4.18: Porównanie czasów oraz jakości predykcji dla różnych wariantów modelu YOLOv5
na zbiorze walidującym, dla obrazów w rozdzielczości 1280×720 pikseli. @.5 oznacza mAP@.5,
z kolei @.5:.95 oznacza mAP@.5:.95. (Źródło: opracowanie własne)

Model Czas [ms]
predykcji

Klasa: dron Klasa: kamera drona
P R @.5 @.5:.95 P R @.5 @.5:.95

L 32.32 1 1 0.995 0.995 0.998 0.989 0.995 0.884
M 23.38 1 1 0.995 0.993 0.998 0.987 0.995 0.869
S 19.73 1 1 0.995 0.992 0.998 0.987 0,995 0.872
N 19.65 1 1 0.995 0.98 0.995 0.978 0.994 0.861

Tabela 4.19: Porównanie modeli ProjectionCNN3D i YOLO+DroneCropCNN3D w predykcji po-
zycji drona oraz kamery wbudowanej w drona na zbiorze walidującym. Dokładność dla kąta
liczona jest w oparciu o pomiary uzyskane przpez API drona, natomiast dla pozycji w odniesie-
niu do wyjścia z modelu YOLO.

Model – obiekt 𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 𝑧 [cm] 𝛼𝑧 [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 wyznaczyć dla kąta 𝛼𝑧. W przypadku pomiaru kąta obrotu (𝛼) model pracujący
na wyciętych i skadrowanych danych jest nieznacznie dokładniejszy (0.09 rad względem
0.14 rad.). Należy przy tym pamiętać, że wartością referencyjną dla kąta jest odczyt z sen-
sora drona. Odczyt ten jest obarczony obarczony szumem spowodowanym zakłóceniami
magnetometru w pomieszczeniu oraz jego ograniczoną dokładnością pomiaru. Zadanie
predykcji kąta lepiej rozwiązuje architektura YOLO+DroneCropCNN3D, w której jedna
z sieci jest przeznaczona wyłącznie do tego problemu.

Na rysunku 4.38 przedstawiono fragment trajektorii walidującej, w którym dron wy-
konuje obroty w osi 𝑍 w różnych miejscach sceny. Widoczny w okolicach klatek numer
7 000 i 12 000 spadek jakości predykcji jest tylko pozorny. Spowodowane jest to tym, że
mierzony kąt ma wartość bliską 𝜋 oraz równocześnie są to wartości bliskie −𝜋 – jest to
wskazane wcześniej zjawisko pozornej nieciągłości.

Istotną zaletą modelu ProjectionCNN3D jest jego ujednolicona struktura do przewidy-
wania stanu drona, umożliwiająca pominięcie detektora YOLO. Ta pojedyncza struktura
sieci splotowej skutkuje krótszymi czasami przewidywania.

Porównując dwa zadania przewidywania położenia drona i jego kąta obrotu, zadanie
rozpoznawania kąta okazuje się być trudniejsze. Lokalizacja wymaga jedynie filtrowania
szumów i można ją skutecznie osiągnąć z dużą dokładnością, używając chmur punktów.
W ogólności kąt obrotu obiektu powinien być niezmienniczy względem translacji. Nato-
miast chmura punktów zarejestrowana przez kamery głębi zależy od położenia obiektu
względem kamery oraz również od kąta, pod którym kamera patrzy na scenę. Tak więc
widok z kamery głębi nie jest w pełni niezmienny względem translacji. Przykładowo
dostajemy różny obraz obiektu przy takim samy kącie obrotu, ale umiejscowionego w
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Rysunek 4.37: Trajektoria walidująca w rozbiciu na poszczególne współrzędne, liniami czer-
wonymi oznaczono wyjście z modelu ProjectionCNN3D, czarnymi liniami oznaczono warto-
ści referencyjne z modelu YOLO. Ostatni wykres przedstawia porównanie predykcji kąta mo-
deli ProjectionCNN3D oraz DroneCropCNN3D względem odczytów z drona (linia niebieska).
(Źródło: opracowanie własne: publikacja [108])
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Rysunek 4.38: Porównanie jakości predykcji kąta – powiększono część trajektorii, w trakcie
której dron wykonywał obroty. (Źródło: opracowanie własne: publikacja [108])

lewej i w prawej części sceny. Sieć DroneCropCNN3D, wchodząca w skład metody
YOLO+DroneCropCNN3D, działa z przyciętymi i wyrównanymi obrazami drona i roz-
wiązuje łatwiejsze zadanie niż sieć ProjectionCNN3D, przewidując kąt obrotu drona na
podstawie skadrowanego i wyrównanego fragmentu sceny.

Przed rozpoczęciem eksperymentów ze sterowaniem zbadano dodatkowo dokładność
przewidywania pozycji na zbiorze testowym, którego próbki zostały oznaczone manual-
nie, w oparciu o chmury punktów. Jest to metoda znacznie dokładniejsza niż stosowana
w zbiorze uczącym i walidacyjnym (oznaczenia tworzone przez YOLO na podstawie ob-
razów dwuwymiarowych). Wyniki przedstawiono w tabeli 4.20. Widoczne jest to, że dla
osi 𝑌 oraz 𝑍 architektura ProjectionCNN3D popełnia znacznie mniejszy błąd predykcji,
a dla osi 𝑋 nieznacznie większy.

Powyższe wyniki pokazują, że przy użyciu architektury opartej o Submanifold Sparse
Convolution, przewidującej jednocześnie pozycję i kąt obrotu, można uzyskać dokład-
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Tabela 4.20: Porównanie dokładności modeli ProjectionCNN3D oraz YOLO + Drone-
CropCNN3D na ręcznie etykietowanym zbiorze testowym.

Model 𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 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

ność predykcji wyższą niż w przypadku referencyjnego rozwiązania. Dla przewidywania
pozycji możliwe jest osiągnięcie dokładności na poziomie woksela.

Analiza czasów działania i porównanie z modelem gęstym Badane podejścia
ocenione zostały również pod kątem czasu predykcji dla pojedynczej próbki. Porównanie
modeli przedstawiono w Tabeli 4.21. W tabeli zamieszczono również czas przetwarzania
dla modelu ProjectionCNN3D dla danych bez usuwania tła oraz dla odpowiednika tego
modelu, który pracuje na danych w formie gęstej i stosuje gęste sploty.

Model ProjectionCNN3D, pracujący na chmurach punktów po usunięciu tła, pozwala
na przewidywanie pozycji i orientacji drona ze zdecydowanie najwyższą częstotliwo-
ścią wynoszącą 18 Hz. Jest to możliwe dzięki dostosowaniu operacji splotu do danych
rzadkich, znacznej redukcji liczebności punktów, a także przewidywania stanu robota
z użyciem jednego modelu. Metoda referencyjna, wymagająca YOLO, umożliwia wy-
konywanie pomiarów z częstotliwością ponad 12 Hz. Znacznie dłuższy czas predykcji
spowodowany jest użyciem detektora. Co prawda pozwala to na przyspieszenie usuwania
tła, generowania chmury punktów oraz predykcji kąta, ale zysk nie jest wystarczający, by
skompensować długi czas działania modelu YOLO.

Kolejne analizowane rozwiązanie – sieć ProjectionCNN3D dla pełnej chmury punktów
– eliminuje niezbyt kosztowny czasowo proces usuwania tła. Skutkuje to jedna ponad
dwukrotnym wydłużeniem generowania chmury punktów i predykcji, co przekłada się na
częstotliwość pomiaru około 8 Hz. Nadal jednak jest to znacznie lepszy rezultat niż dla
modelu gęstego. Uzyskana z jego użyciem częstotliwość pomiaru wynosząca niespełna 2
Hz nie pozwala na kontrolowania mogącego szybko się przemieszczać drona.

Porównanie względem modeli referencyjnych Opracowane modele zostały porów-
nane z istniejącymi architekturami sieci zaprojektowanymi do rozwiązywania zadań z da-
nymi w postaci chmur punktów. W eksperymentach porównawczych wykorzystano modele
referencyjne: Sieć PointNet [142] (PointNet), Sieć grafową Dynamic Graph CNN [122]
(DGCNN), transformer pracujący na chmurach puntów [100] (PCT).

Architektury referencyjne wybrano głównie dlatego, że: są one dostosowane do danych
rzadkich, są szeroko cytowane w literaturze oraz posiadały implementacje w pakiecie Py-
Torch dostępne do celów badawczych. Wskazane w porównaniu sieci PointNet, DGCNN
oraz PCT to struktury działające bezpośrednio na chmurze punktów. Jest to zasadni-
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Tabela 4.21: Czasy przetwarzania dla badanych modeli z podziałem na poszczególne operacje
(wyrażony w milisekundach).

Operacja Projection
CNN3D_Dense

Projection
CNN3D
(bez us. tła)

Projection
CNN3D

YOLO/
CNN3D

Pobranie klatki 4.77 4.76 4.75 4.75
Predykcja YOLO —— —— —— 35.42
Usuwanie tła 3.93 —— 3.95 2.42
Chmura punktów 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 łączny 606.42 126.61 55.42 79.52

Tabela 4.22: Porównanie różnych metod pracujących na chmurach punktów na zbiorze walidu-
jącym względem predykcji modelu YOLO. Podano błędy dla poszczególnych zmiennych oraz
łączny błąd pozycji 𝑒𝑟𝑟𝑟 =

√︁
𝑥2 + 𝑦2 + 𝑧2.

Model Średni błąd predykcji
𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 𝑧 [cm] 𝑒𝑟𝑟𝑟 [cm] 𝛼𝑧 [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) 3.48 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: Porówniane róznych metod pracujacych na chmurach punktów na ręcznie etykie-
towanym zbiorze testowym.

Model Błąd predykcji
𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 𝑧 [cm] 𝑒𝑟𝑟𝑥𝑦𝑧 [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 4.41 2.35 7.09

PCT 2.57 2.58 1.45 3.92

cza różnica w stosunku do proponowanych struktur, które wymagają dodatkowego kroku
(wokselizacji), mimo że również pracują na danych rzadkich. Badane modele nauczono na
takim samym zbiorze uczącym i z użyciem tego samego kryterium jak w przypadku mo-
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delu ProjectionCNN3D, a następnie przetestowano na tym samym zbiorze walidacyjnym
oraz zbiorze testowym.

Porównanie trajektorii na zbiorze walidacyjnym dla wszystkich analizowanych mo-
deli przedstawiono na rysunku 4.39, natomiast podsumowanie ilościowe tych wyników
zebrano w tabeli 4.22. Analogiczne wyniki na ręcznie etykietowanym zbiorze testowym
przedstawiono w tabeli 4.23. Jak można zaobserwować, najlepszym z analizowanych mo-
deli predykcyjnych był model PCT (Point Cloud Transformer). Uzyskał on około dwukrot-
nie gorszą dokładność przy pomiarze pozycji oraz nieco lepsza dokładność przy pomiarze
kąta (0.1 rad względem 0.14). Najgorszym modelem okazała się sieć PointNet, przy czym
pewnym usprawiedliwieniem może być tu fakt, że była ona pierwszą architekturą zdolną
do pracy bezpośrednio na chmurze punktów.

Eksperymenty te pokazały również, że zaproponowana architektura ProjectionCNN3D
pozwala na osiągnięcie wyraźnie wyższej jakości predykcji pozycji drona, mimo że pracuje
na danych przedstawiających scenę z niższą dokładnością niż oryginalna chmura punktów
(ze względu na proces wokselizacji).

W tabelach 4.22 i 4.23 umieszczono wyniki sieci grafowej DGCNN dla różnych war-
tości parametru 𝑘 (liczba centrów w algorytmie 𝑘 środków). Jak widać uzyskiwana jest
zbliżona jakość predykcji. Dodatkowo na rysunku 4.40 przedstawiono porównanie trajek-
torii dla modeli DGCNN, przy różnych wartościach parametru 𝑘 , na wybranym fragmencie
zbioru walidującego.

Ocena jakości wizualnego sprzężenia zwrotnego Po gruntownym przetestowaniu
modeli wykonano eksperyment obejmujący analizę całego układu regulacji wyposażo-
nego w wizualny tor pomiarowy. Eksperyment polegał na przelocie drona po zadanej
trajektorii z użyciem wcześniej omówionego toru pomiarowego. Sterowanie wzdłuż tra-
jektorii odbywało się za pomocą API pyparot, zgodnie z zaprezentowanym algorytmem
regulacji.

Jako trasę testową wybrano trajektorię w kształcie ósemki, wykonywanej dwukrotnie
na wysokości 1.2 oraz 1.6 metra. W trakcie lotu kamera drona miała być zawsze być
skierowana do środka trajektorii. W pętli sterującej pomiary były wygładzane filtrem
Kalmana. Pomiary wykonywano z częstością przetwarzania modeli, natomiast sygnały
sterujące generowane są w interwałach ok. 1 − 2 sekundowych. W chwili, gdy dron
osiągnie jeden z punktów zadanych trajektorii, podawany jest kolejny punkt zadany.

Na rysunku 4.41a,b przedstawiono trajektorię zadaną oraz trajektorie uzyskane dla obu
modeli: ProjectionCNN3D oraz YOLO + DroneCropCNN3D. Dodatkowo na platformie
Zenodo udostępniono filmy przedstawiające oba przeloty [105]. Z kolei na rysunku 4.41c,d
przedstawiono te same trajektorie w rozbiciu na poszczególne zmienne stanu oraz dodat-
kowo przedstawiono sygnały przed i po użyciu filtru Kalmana. Dla wysokości oraz kąta
zaznaczono również odczyty pochodzące z API drona. Widoczne jest kilkucentymetrowe
przesunięcie pomiędzy pozycją mierzona przez API oraz pozycją mierzoną przez pro-
ponowany model. Spowodowane jest to prawdopodobnie tym, że wbudowany sensor jest
skalibrowany do poziomu podłogi, natomiast model przewiduje współrzędną w pobliżu
środka ciężkości drona. rysunek 4.41e,f przedstawia nałożone klatki z przelotami w ujęciu
z kamery wraz z zaznaczoną trajektorią.
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Rysunek 4.39: Porównanie różnych sieci dostosowanych do pracy z chmurami punktów: Point-
Net, DGCNN, PCT oraz ProjectionCNN3D względem sygnałów referencyjnych. Górny i dolny
wykres przedstawiają dwie różne części zbioru walidującego. (Źródło: opracowanie własne)
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Rysunek 4.40: Porównanie wariantów modelu sieci grafowej DGCNN dla różnych wartości pa-
rametru 𝑘 , wyniki na II części zbioru walidującego. (Źródło: opracowanie własne)

Tabela 4.24: Dokładność odwzorowania trajektorii przez drona z użyciem modeli YOLO + Dro-
neCropCNN3D i ProjectionCNN3D, z filtrem Kalmana oraz bez filtra.

Model 𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 𝑧 [cm] 𝛼𝑧 [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 został w tabeli 4.24. Widoczna jest znacznie lepsza do-
kładność pozycji dla sieci pracującej na całym obrazie sceny (model ProjectionCNN3D).
Architektura YOLO + DroneCropCNN3D wyróżniała się tylko w zadaniu predykcji kąta.
Wynika to głównie z tego, że posiadała ona sieć dedykowaną do predykcji kąta, która
pracuje na niewielkim wycinku chmury punktów zawierającym drona. Architektura Pro-
jectionCNN3D przyjmująca na wejście całą scenę i rozwiązuje jednocześnie oba zadania
(predykcję pozycji i predykcję kąta) realizowane osobno przez obie części drugiego mo-
delu, tj. YOLO oraz DroneCropCNN3D. Ponadto należy podkreślić, że filtr Kalmana w
obu przypadkach poprawia jakość predykcji kąta obrotu, natomiast w przypadku pomiaru
pozycji poprawa następowała w większości przypadków, chociaż nie zawsze.

Wcześniejsze etapy eksperymentu wyznaczały dokładność samego toru pomiarowego,
natomiast w tym etapie badana jest pod uwagę dokładność całego układu regulacji. Na
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Rysunek 4.41: a, b) Trajektorie w przestrzeni 3D uzyskane podczas lotów testowych (niebieskie
linie) wraz z informacją o obrocie drona (czerwone strzałki) oraz zadanymi trajektoriami (czarne
linie). c, d) Trajektorie dla z lotów testowych w rozbiciu na poszczególne współrzędne: 𝑥, 𝑦, 𝑧
i 𝛼. e, f) Trajektorie podczas lotów testowych w rzucie widoku kamery RGB-D. Lewa kolumna:
model YOLO + DroneCropCNN3D, prawa: model ProjectionCNN3D pracujący na całej scenie.
(Źródło: opracowanie własne, publikacja [108])

dokładność układu regulacji, oprócz toru pomiarowego, składają się również jakość algo-
rytmu regulacji, dokładności elementów wykonawczych czy obecność zakłóceń. Należy
podkreślić, że głównym źródłem znacznej różnicy w dokładności pomiędzy wcześniej-
szymi etapami eksperymentu, a obecnym, jest ograniczona dokładność układów wykonaw-
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czych i kontrolera drona. Ponadto istotny jest tu też wpływ zakłóceń jak ruchy powietrza,
czy np. bliskość siatki.

Celem oszacowania dokładności pozycjonowania kontrolera wbudowanego w drona
przeprowadzono dodatkowe krótkie doświadczenie, w którym wydano dronowi polecenie
wzniesienia się i pozostawania nieruchomo przez minutę. W takim eksperymencie dron
jest utrzymywany w jednej pozycji przez wbudowany kontroler wykorzystujący informacje
z wbudowanych sensorów (głownie IMU i czujnik ultradźwiękowy, oraz wspomaganie
kamerą). W eksperymencie tym rejestrowano pozycje za pomocą układu wizyjnego. W
takich warunkach dron wykonywał ruchy w zakresie 4–6 cm (do 6.06 cm w osi 𝑋 , do
5.06 cm w osi 𝑌 i do 4.10 cm w osi 𝑍). Przy dłuższym czasie trwania eksperymentu
zaobserwowano zmiany pozycji drona rzędu 10 cm i więcej.

Podsumowanie wyników Zaproponowany model wykorzystujący dane z całej sceny
był w stanie skutecznie mierzyć położenie i orientację drona. Jak pokazały badania, dokład-
ność pomiaru położenia drona za pomocą proponowanej procedury wizualnego sprzężenia
zwrotnego jest stosunkowo wysoka, rzędu 1 cm (i mniej), co odpowiada rozmiarowi wok-
sela. Dokładność przewidywania orientacji drona mieści się w zakresie do 0.14 rad. Czas
przetwarzania dla całego modelu sceny wynosił około 18.5 FPS co było wystarczające i
dostosowane do interwału próbkowania API drona. Dokładność całej pętli sterującej, tj.
dokładność, z jaką dron odwzorowuje zadaną trajektorię, okazała się porównywalna z do-
kładnością, z jaką wbudowany kontroler drona utrzymuje go w ustalonej pozycji tj. około 4
cm dla pozycji oraz 0.18 radiana dla kąta. Proponowana sieć ProjectionCNN3D, wykorzy-
stująca trójwymiarowe dane wejściowe o całej scenie, uzyskała nieco lepszą dokładność
przewidywania położenia niż predyktor lokalizacji oparty na YOLO.

Model YOLO przewidywał położenie (środka) drona i kamery i na tej podstawie pod-
jęto próbę przewidywania kąta obrotu, korzystając z zależności geometrycznych, jednak
uzyskane wyniki okazały się gorsze niż w przypadku modelu ProjectionCNN3D. Zasto-
sowane projekcje do podprzestrzeni 2D i 1D wydają się naturalnym podejściem zwłaszcza
do zadań pomiaru pozycji. Proponowane podejście jest szczególnie skuteczne w śro-
dowiskach wewnętrznych, w których jakość sygnału GPS jest zazwyczaj niska. Warto
podkreślić, że opracowana metoda nie wykorzystywała dodatkowych znaczników.

W stosunku do analogicznego modelu gęstego czas predykcji modelu rzadkiego był
ponad dziesięciokrotnie szybszy. W stosunku do metod referencyjnych pracujących na
chmurach punktów opracowany model charakteryzował się znacznie wyższą dokładnością
przewidywania pozycji. Najlepszy model referencyjny (PCT) posiadał około dwukrotnie
większy błąd, a pozostałe 4 − 5-krotnie. W przypadku pomiaru kąta modele referencyjne
dawały nieco lepsze wyniki. Nnajlepszy model PCT uzyskał na zbiorze walidacyjnym
błąd 0.1 rad – zbliżony do modelu DroneCropCNN3D, dokonującego predykcji na ska-
drowanych danych, natomiast globalny model ProjectionCNN3D miał dokładność 0.14
rad.

Warto podkreślić, że modele grafowe w odniesieniu do proponowanej sieci pracującej
na rzadkich obrazach w formie wokseli miały krótsze czasy predykcji, mimo wyraźnie
gorszej jakości predykcji (szczególnie pozycji). Przyczyn może być kilka – po pierwsze
istnieje pewien narzut czasowy z przekształceniem chmury punktów do listy wokseli.
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Ponadto sposób wykonywania obliczeń – zwłaszcza operacji splotów – jest odmienny w
sieciach grafowych oraz w sieci pracującej na wokselach. Sieć pracująca na wokselach ma
sposób pracy zbliżony do gęstej sieci konwolucujnej. Czas obliczeń zależy od sposobu
implementacji operacji rzadkich oraz sposobu reprezentacji danych rzadkich.

Otrzymane wyniki porównano z przedstawionymi w literaturze dla dronów podobnej
klasy oraz zadania sformułowanego w ten sam sposób tj. sterowania dronem w zamknię-
tym pomieszczeniu w oparciu o wizyjny tor pomiarowy. Przykładowo w pracy [111]
przedstawiono układ sterowania dronem Parrot ANAFI. Dane z kamery RGB-D wyko-
rzystano jako dodatkowy pomiar, wspomagający dane uzyskane z wbudowanego czujnika
inercyjnego drona (IMU) oraz czujnika ultradźwiękowego. Autorzy raportują dokładność
sterowania dronem na poziomie kilku centymetrów dla pomiaru pozycji oraz około 0.1
radiana (dla kąta) z częstotliwością pomiaru wynoszącą 30 Hz. W pracy [23] opisano
stanowisko testowe, wyposażone w wiele zewnętrznych kamer RGB do rozpoznawania
pozycji. Celem poprawy jakości predykcji na dronach umieszczono dodatkowe markery.
Obiektem sterowania były dwa drony Parrot Bebop 2. Autorzy uzyskali dokładność loka-
lizacji do 5 cm w punktach testowych, przy częstotliwości pomiaru wynoszącej 50 Hz.
W artykule [87] przedstawiono system wyposażony w zewnętrzną kamerę RGB-D do
lokalizacji drona Bebop 2. Jako model predykcyjny wykorzystano detektor YOLO (v3).
Autorzy raportują dokładność około 10 cm, przy częstotliwości pomiaru niższej niż 10
Hz.

4.8.6 Śledzenie drona Parrot ANAFI w srodowisku symulowanym
Opis eksperymentu
Eksperyment dotyczący drona Parrot ANAFI stał się inspiracją do nowego kierunku
badań, które rozpoczęto we współpracy z pracownikami Katedry Systemów Multimedial-
nych Wydziału Informatyki ZUT. W eksperymencie tym wykorzystano dane ze środowiska
symulowanego przygotowanego przez prof. Radosławem Mantiuka oraz dr Marka Wer-
nikowskiego, które jest stosunkowo wierną kopią laboratorium. Głównym założeniem
przyjętym w trakcie badań jest to, że proces uczenia modelu do zastosowań praktycznych
można zrealizować w oparciu o dane symulowane, odtwarzające rzeczywistą scenę.

Jest to szczególnie ważne ze względu na specyfikę zbierania danych rzeczywistych.
Stworzenie zbioru uczącego sieć neuronową wymagało wykonanie aż 66 przelotów, co
było zadaniem czasochłonnym. Osobną kwestią jest dokładność uzyskanych etykiet – dla
kąta obrotu drona w osi 𝑍 posłużono się odczytem z API drona, którego dokładność
była ograniczona. Problematyczne było również oznaczanie położenia drona – do ety-
kietowania posłużono się detektorem YOLO, pracującym na obrazach dwuwymiarowych,
co ograniczało precyzję informacji o lokalizacji. W środowisku symulowanym mamy
natomiast pełną wiedzę o scenie oraz możemy uzyskać dowolnie wysoką dokładność.

Niedokładność danych uczących sprawiała, że potencjał modelu ProjectionCNN3D
mógł być zbadany tylko w ograniczonym zakresie. W ramach eksperymentu stworzono
(z użyciem programu Blender [20]) uproszczoną symulację sceny obserwowanej we wcze-
śniejszym eksperymencie (rysunek 4.42 b). Na scenie umieszczono model CAD drona
udostępniony przez producenta 1.

1https://www.parrot.com/assets/s3fs-public/2022-04/ANAFI.zip

https://www.parrot.com/assets/s3fs-public/2022-04/ANAFI.zip
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Model nie posiadał kamery, którą odtworzono w uproszczonej formie. Odwzorowano
również proces usuwania tła przy generowaniu chmury punktów (rysunek 4.42d) poprzez
losowe wybieranie do 1 500 punktów z tła i siatki oraz podłogi. Odtworzono także szum
wprowadzany przez kamerę głębi. Co ważne, środowisko symulacyjne umożliwiało wy-
generowanie etykiet z bardzo wysoką dokładnością – zarówno dla kąta, jak i dla pozycji
drona.

Wykonanie symulacji pozwoliło na łatwe generowanie danych uczących – korzystając
ze wsparcia GPU stworzono w stosunkowo niedługim czasie 1 700 000 próbek uczących.
Stworzono także zbiór testowy, odtwarzając dwa rzeczywiste zbiory wykorzystane do
testowania modelu we wcześniejszym eksperymencie.

W ramach badań dotyczących symulacji drona wykorzystano trzy modele – Projec-
tionCNN3D, SlicingCNN3D oraz referencyjny DGCNN (𝑘 = 40). Wszystkie modele wy-
trenowano posługując się wyłącznie wygenerowanymi danymi, podzielonymi w proporcji
4:1. Model SlicingCNN3D, wykorzystany w badaniach wstępnych do lokalizacji szkieletu
samolotu (obrazy w rozdzielczości 300× 300× 300), wymagał przystosowania do pracy z
obrazami o rozmiarze 545× 545× 545. Cel ten osiągnięto rozszerzając architekturę o war-
stwę poolingu w początkowej części modelu. Zmieniono też liczbę kanałów wejściowych
w pierwszej warstwie, by móc obsługiwać obrazy z barwą zapisaną w formacie RGB.

Po nauczeniu modeli przetestowano ich działanie na wygenerowanych danych sy-
mulacyjnych, które odtwarzały rzeczywiste trajektorie walidacyjne. Następnie modele
SlicingCNN3D oraz DGCNN przetestowano na danych rzeczywistych.

Zastosowanie zdolnego do przewidzenia trzech kątów modelu SlicingCNN3D po-
zwoliło na rozszerzenie badania o przewidywanie kątów roll oraz pitch. Rozpoczynając
badania dotyczące drona, pracując na danych rzeczywistych, planowano przewidywać
wszystkie trzy kąty opisujące jego orientację. Okazało się to jednak niewykonalne ze
względu na trudności z zebraniem odpowiedniego zestawu danych uczących – dron przez
zdecydowaną większość czasu ustawiony jest poziomo, a wyraźne zmiany kątów roll i
pitch są krótkotrwałe. Uzyskanie długotrwałego pochylenia do przodu, do tyłu lub na
bok wymagałoby długo trwających przelotów z wysoką prędkością, co jest niemożliwe
do zrealizowania w bezpieczny sposób w kilkumetrowej klatce. Na dodatek maksymalne
wartości kątów (co najwyżej 0.2 − 0.4 rad) były małe w stosunku do szumu pomiarów
uzyskanych z drona, co utrudniało strojenie modelu.

Wyniki
Na rysunku 4.43 oraz w tabeli 4.25 przedstawiono efekty działania badanych modeli na da-
nych symulowanych, które odwzorowują rzeczywistą trajektorię walidacyjną. Dla modelu
ProjectionCNN3D uzyskano znacznie wyższą dokładność predykcji kąta niż w przypadku
uczenia i testowania modelu na danych rzeczywistych. Zaobserwować można ponad dwu-
krotne zmniejszenie błędu predykcji – 0.06 rad zamiast 0.14 rad. Zachowana została przy
tym wysoka – wyraźnie poniżej rozmiaru woksela – dokładność przewidywania pozycji.
Dzięki stworzeniu środowiska symulacyjnego można zaobserwować, że model Projec-
tionCNN3D umożliwia osiąganie wysokiej jakości predykcji kąta. W przypadku modelu
SlicingCNN3D uzyskano wyraźnie niższą dokładność przewidywania pozycji niż dla mo-
delu ProjectionCNN3D, aczkolwiek nadal jest ona zbliżona do rozmiaru woksela – a więc
w pełni wystarczająca do kontrolowania drona. Znaczącym zyskiem z użycia modelu Sli-
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a) b)

c) d)

Rysunek 4.42: Porównanie widoku 2D i 3D dla nagrania z kamery – a) i c) oraz symulacji – b)
i d). (Źródło: opracowanie własne)

Tabela 4.25: Porównanie badanych modeli na symulowanym zbiorze testowym.

Model 𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 𝑧 [cm] 𝛼𝑥 [rad] 𝛼𝑦 [rad] 𝛼𝑧 [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 5.43 2.48 —— —— ——

cingCNN3D jest uzyskanie dwukrotnie wyższej dokładności przewidywania kąta obrotu
drona w osi 𝑍 – na poziomie 0.03 radiana, co możliwe było dzięki zastosowaniu operacji
unfold w architekturze sieci. Co więcej, model ten – w przeciwieństwie do wcześniej
używanego do sterowania dronem – pozwala na przewidywanie kątów obrotu w osi 𝑋 i 𝑌 .
Dla tych zmiennych błąd predykcji wynosi nieco ponad 0.01 rad. Znacznie niższą jakość
predykcji uzyskano z użyciem pracującego bezpośrednio na chmurze punktów modelu
DGCNN, dla pozycji wynoszącą kilka centymetrów. Nie udało się uzyskać w rozsądnym
czasie zbieżności modelu DGCNN dla kątów, mimo prób uczenia modelu zarówno dla
trzech, jak i tylko jednego kąta obrotu.

W ostatniej części eksperymentu przetestowano modele DGCNN oraz SlicingCNN3D
na danych rzeczywistych, mimo że trenowane były wyłącznie na danych symulowanych –
wyniki przedstawiono w tabeli 4.26 i na rysunku 4.44. W porównaniu obu modeli zdecy-
dowanie lepsze rezultaty uzyskano z użyciem autorskiej sieci, nieznacznie gorsze niż dla
modelu DGCNN testowanego na danych symulowanych. Dla architektury SlicingCNN3D
dokładność predykcji pozycji wyniosła 4.48 cm w osi 𝑋 , 5.31 cm w osi 𝑌 oraz 14.60 cm
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Rysunek 4.43: Porównanie modeli ProjectionCNN3D, SlicingCNN3D oraz DGCNN (𝑘 = 40) dla
danych symulowanych. (Źródło: opracowanie własne)

w osi 𝑍 . Z kolei dla kątów obrotu uzyskano około 0.04 rad w osiach 𝑋 i 𝑌 oraz 0.177 rad
w osi 𝑍 . W przypadku błędów dla kątów należy uwzględnić fakt porównywania predykcji
modelu z odczytami z drona, które są zaszumione. Widać to szczególnie dla kątów obrotu
względem osi 𝑋 i 𝑌 , których wskazania są tylko zbliżone do zera dla poziomego ułożenia
drona.

Osiągnięty rezultat pokazuje duży potencjał zaprezentowanego podejścia. Obecne roz-
wiązanie pozostawia pole do rozwoju – symulacja może zostać ulepszona choćby poprzez
wierniejsze rzeczywistemu generowanie szumu naśladującego proces usuwania tła. W
efekcie realnym wydaje się osiąganie wysokiej jakości predykcji dla modelu trenowanego
wyłącznie na danych symulowanych, ewentualnie rozszerzonych o niewielki zbiór danych
rzeczywistych.
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Tabela 4.26: Porównanie badanych modeli na rzeczywistym zbiorze testowym.

Model 𝑥 [cm] 𝑦 [cm] 𝑧 [cm] 𝛼𝑥 [rad] 𝛼𝑦 [rad] 𝛼𝑧 [rad]

SlicingCNN3D 4.48 5.31 14.60 0.040 0.041 0.177
DGCNN (𝑘 = 40) 22.20 10.64 8.18 —— —— ——
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Rysunek 4.44: Porównanie modeli SlicingCNN3D oraz DGCNN (𝑘 = 40) dla danych rzeczywi-
stych. (Źródło: opracowanie własne)



5. Podsumowanie wyników i wnioski

W rozprawie przeprowadzono badania dotyczące sieci splotowych dostosowanych do pracy
z danymi rzadkimi, w szczególności chmur punktów, oraz zastosowania takich architektur
w wizualnym torze pomiarowym w śledzeniu i sterowaniu robotami mobilnymi. W ramach
badań stworzono trzy rzeczywiste zbiory danych oraz wygenerowano trzy zestawy danych
sztucznych. Opracowano też pięć autorskich architektur głębokich sieci splotowych.

W oparciu o rzadkie dane syntetyczne dowiedziono empirycznie, że sieci wykorzy-
stujące operację Sparse Submanifold Convolution z powodzeniem mogą być stosowane
w zadaniach polegających na lokalizacji i orientacji obiektów, zarówno w przypadku
danych dwuwymiarowych, jak i w przypadku trójwymiarowym. W przypadku danych
dwuwymiarowych w postaci obrazów w rozdzielczości 4K otrzymano dokładność pre-
dykcji pozycji na poziomie kilku pikseli, a dla kąta na poziomie kilku setnych radiana. W
przypadku danych trójwymiarowych, złożonych z poddanych wokselizacji chmur punktów
(o rozdzielczości 300 × 300 × 300), osiągnięto przewidywanie pozycji z dokładnością na
poziomie woksela, a kątów opisujących orientację obiektu na poziomie kilku setnych ra-
diana. Wysoką jakość predykcji kątów osiągnięto stosując sieć z operacją unfold, dzielącą
obraz na wiele mniejszych bloków sześciennych.

Wykazano też, że użycie rzadkiej wokselizacji oraz operatora splotu SSC pozwala na
znaczące przyspieszenie treningu oraz predykcji modelu. Dla dwuwymiarowych danych
syntetycznych osiągnięto kilkunastokrotnie krótszy czas uczenia oraz kilkukrotnie krótszy
czas predykcji dla stopnia wypełnienia macierzy poniżej 10−2. Wyznaczono też granicę
gęstości danych, dla której stosowanie modelu rzadkiego nie jest korzystne czasowo –
wyniosła ona około 6 · 10−2. Podobną analizę czasu obliczeń przeprowadzono dla danych
trójwymiarowych i zaobserwowano bardzo dużą różnicę w czasie uczenia (o czynnik 104)
oraz dwudziestokrotnie szybszą predykcję dla gęstości danych poniżej 10−5. Wykazano
także, że dopiero dla stopnia wypełnienia macierzy danych na poziomie 0.03 zanika
korzyść czasowa ze stosowania modelu rzadkiego. Należy przy tym zaznaczyć, że dla
danych trójwymiarowych uzyskanych z lidarów czy kamer głębi tak gęste macierze są
rzadko spotykane.

W badaniach realizowanych na danych rzeczywistych oraz z użyciem robotów po-
kazano, że sieci splotowe, a w szczególności sieci wykorzystujące operację SSC, mogą
być z powodzeniem stosowane do śledzenia i sterowania robotami. Pozwalają nie tylko
na uzyskanie wysokiej jakości przewidywania pozycji i orientacji, ale i osiąganie czasów
predykcji pozwalających na zachowanie kontroli nad obiektem, a także wykorzystanie
prędkości rejestracji obrazów przez kamerę.

W pierwszym eksperymencie z użyciem danych rzeczywistych osiągnięto dokładność
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predykcji pozycji czterech robotów mobilnych na poziomie kilku pikseli, przy rozdziel-
czości obrazu wejściowego 1280 × 720. Pozwoliło to na zastosowanie sieci splotowej do
sterowania i nie wymagało dodatkowego wygładzania pomiaru filtrem Kalmana. Osią-
gnięto przy tym prędkość przetwarzania zbliżoną do prędkości rejestrowania obrazów
przez kamerę.

W kolejnym eksperymencie – ograniczonym do śledzenia – wykazano, że uwzględ-
niając naturalną rzadkość danych można stworzyć sieć splotową, która będzie przetwarzać
dane rzadkie w rozdzielczości 750× 750× 1375 z prędkością około 50 klatek na sekundę,
używając wyłącznie jednego rdzenia procesora. Zachowana przy tym zostanie dokład-
ność predykcji efektora ramienia robota na poziomie porównywalnym lub wyższym niż
dokładność pomiaru kamery głębi deklarowana przez producenta. Uzyskując tak wysoką
dokładność wykazano, że sieć taka, w połączeniu z kamerą głębi, może być wykorzystana
w zadaniach robotyki.

W ostatnim eksperymencie wykazano, że korzystając z kamery głębi oraz sieci splo-
towej z operacją SSC można zrealizować nie tylko śledzenie obiektu, ale i sterowanie
nim. Opracowana architektura pozwala na przewidywanie pozycji drona z bardzo wysoką
dokładnością (na poziomie centrymetrowego woksela) przy rozdzielczości rzadkiego ob-
razu 545 × 545 × 545 i odległości obserwacji wynoszącej 1.5 − 4 m. Warto podkreślić,
że pojedyncza klatka takiego obrazu w postaci gęstej miała by rozmiar rzędu 108, czyli
około 100 MB. Przetwarzanie tak dużych obrazów jest na granicy możliwości pojedynczej
karty graficznej i byłoby znacznie wolniejsze w stosunku do danych rzadkich. Tak wysoką
dokładność uzyskano posługując się kamerą głębi ZED 2i o dokładności pomiaru głębi na
poziomie < 1% dla odległości obserwacji < 3 m. Uzyskana dokładność przewidywania
kąta obrotu drona w osi 𝑍 wyniosła kilkanaście setnych radiana, mimo że dane uczące
były mocno zaszumione ze względu na wykonywanie lotów w pomieszczeniu zamknię-
tym. Stworzono także drugi model (referencyjny), który dedykowany był przewidywaniu
kąta i wykonywał predykcje z błędem mniejszym niż 0.1 rad. Opracowany model zo-
stał zweryfikowany w zadaniu sterowania dronem wzdłuż zadanej trajektorii. W zadaniu
sterowania dokładności odtwarzania trajektorii były nieco niższe niż dokładność samej
obserwacji (rzędu kilku centymetrów oraz niespełna 0.2 rad), ponieważ obok błędów po-
miarowych występują również niedokładności po stronie elementów wykonawczych oraz
zakłócenia. Szczególnie duży negatywny wpływ miała ograniczona dokładność kontrolera
drona.

Niemniej wyniki te są wciąż wystarczające do zachowania kontroli nad dronem i od-
tworzenia zadanej trajektorii. Osiągnięta prędkość przetwarzania danych wyniosła niemal
20 klatek na sekundę i była na poziomie prawie dwukrotnie wyższym niż możliwa do
uzyskania częstotliwość komunikacji z dronem za pomocą API.

W badaniu tym wykazano też, że stworzona architektura jest kilkukrotnie lepsza w
śledzeniu pozycji drona niż modele referencyjne pracujące bezpośrednio na chmurach
punktów, jak PointNet, DGCNN, Point Cloud Transformer, oraz osiąga dokładność pre-
dykcji kąta na poziomie zbliżonym do porównywanych metod. Z rozważanych modeli
referencyjnych sieć PointNet dawała najgorsze wyniki, co można częściowo tłumaczyć
tym, że oryginalnie była projektowana do segmentacji. Natomiast model PCT był nieco
lepszy od sieci grafowej DGCNN w przewidywaniu pozycji.

Znacznie wyższą dokładność predykcji pozycji uzyskano pomimo tego, że metody
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referencyjne pracują na oryginalnej chmurze punktów, a opracowane modele korzystają z
wokselowej reprezentacji, która jest pewnym przybliżeniem oryginalnej sceny.

Praca na rzeczywistych danych, mających ograniczoną precyzję, nie pozwalała na
pełne sprawdzenie potencjału stworzonego modelu sieci splotowej. W związku z tym od-
tworzono scenę w środowisku symulacyjnym i w ten sposób wykazano, że architektura
stosowana do śledzenia i sterowania rzeczywistym dronem pozwala – dla danych symulo-
wanych – na osiąganie dokładności przewidywania pozycji około 0.5 cm i kąta na poziomie
kilku setnych radiana. Co więcej, zastosowanie modelu używanego w jednym z wcześniej-
szych eksperymentów pozwoliło na osiągnięcie dwukrotnie dokładniejszej predykcji kąta,
przy zachowaniu wysokiej dokładności predykcji pozycji (na poziomie woksela). Model
ten – uczony wyłącznie na danych sztucznych – przetestowany na danych rzeczywistych
był w stanie przewidywać pozycję drona z dokładnością kilku-kilkunastu centymetrów i
kąt z dokładnością lepszą niż 0.2 radiana – świadczy to o stosunkowo dużej odporności
takiej struktury. Zastosowany w analogicznym eksperymencie model DGCNN nie był w
stanie odtworzyć kąta i miał kilkukrotnie większy błąd przy pomiarze pozycji.

W oparciu o eksperyment dotyczący drona, z użyciem danych rzeczywistych i symu-
lowanych wykazano, że zaproponowane podejścia do przewidywania pozycji lokalizacji
i orientacji są konkurencyjne lub lepsze w stosunku do rozwiązań referencyjnych. Za-
znaczyć przy tym należy, że jednoczesne rozwiązywanie obu zadań pomiaru lokalizacji
i orientacji obiektu jest problem trudnym. Predykcja kąta powinna być niezmiennicza
ze względu na przesunięcia obiektu na scenie, natomiast predykcja pozycji powinna być
niezmiennicza ze względu na obrót obiektu. Samodzielna operacja splotu nie ma żadnej
z tych właściwości, natomiast przy odpowiednim połączeniu tej operacji z operacjami
poolingu, rzutowania, oraz rozbĳania na bloki można uzyskać wynik wysokiej jakości.

5.1 Kierunki dalszych badań
Przytoczony eksperyment dotyczący symulacji drona otwiera jeden z kierunków dalszych
badań, którym jest uczenie modeli na danych symulowanych (lub z niewielkim dodatkiem
danych rzeczywistych) w celu stosowania do danych rzeczywistych. Jest to zasadne ze
względu na złożoność procesu zbierania danych w oparciu o rzeczywiste sensory wizyjne
i roboty. Generowanie danych syntetycznych jest bezpieczniejsze oraz często mniej kosz-
towne. Jednak pewnym wyzwaniem jest generowanie obrazów jak najbardziej zbliżonych
do naturalnych. Sam proces zbierania danych jest czasochłonny, ponieważ sieci głębokie
wymagają odpowiednio dużej próby uczącej do uzyskania zbieżności. Stworzenie śro-
dowiska symulacyjnego pozwala natomiast na łatwe generowanie danych uczących. W
przypadku badanego wcześniej drona, można łatwo uzyskać dane, które trudno zebrać
w rzeczywistości. Przykładowo: problematyczne jest długotrwałe utrzymanie drona w
położeniach, dla których wysokie są wartości kątów roll oraz pitch.

Innym kierunkiem przyszłych badań jest skupienie się na dalszej eksploracji zagad-
nienia konstruowania sieci splotowych z operacjami splotu zachowującymi rzadkość ma-
cierzy. Jak przedstawiono w [121], wykorzystywana biblioteka SpConv v2 nie w pełni
wykorzystuje potencjał obliczeń z użyciem karty graficznej. Obserwowane zyski z przej-
ścia na model rzadki nie są tak duże, jak w przypadku modelu jednowątkowego. Na
przykład jednym z problemów jest potencjalnie zmienny rozmiar pojedynczej próbki w
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modelu rzadkim. Możliwe jest więc stworzenie wydajniejszej implementacji wybranych
operacji, co skutkowałoby jeszcze większym zyskiem czasowym w stosunku do modeli gę-
stych. Ponadto, nie wszystkie operacje implementowane w modelach gęstych mają swoje
odpowiedniki w bibliotekach obsługujących dane rzadkie. Przykładami są tu operacje
fold/unfold, których implementacja w postaci rzadkiej nie wydaje się szczególnie trudna.

W oparciu o przeprowadzone badania dotyczące lokalizacji i orientacji możliwe jest
tworzenie ogólniejszych modeli, zdolnych do wykrywania obiektów umieszczonych na
trójwymiarowej scenie, lub dokonywanie bardziej złożonych pomiarów niż pozycja i kąty.

Ciekawym obszarem przyszłych badań wydają się także modele niewymagające wok-
selizacji, a opracowanie wydajnych operatorów splotu czy poolingu dla danych bezpo-
średnio w postaci chmur punktów jest wciąż przedmiotem intensywnych badań.
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