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1 Wstep

Integracja miedzy swiatem cyfrowym i fizycznym postepuje w coraz szybszym tempie.
Pojawiaja si¢ inteligentne pralki, lodowki a nawet kuchenki. Z roku na rok przybywa
przedmiotow posiadajgcych przydomek ,,inteligentny”, lecz fala tych zmian nie dotyka jedynie
zycia domowego. Proces transformacji technologicznej jest widoczny réwniez w przemysle, CO
realizuje si¢ poprzez powolne wprowadzanie koncepcji, zaktadajacej wykorzystanie nowej
technologii, w celu powstania symbiozy miedzy praca wykonywang przez ludzi i maszyny.
Jedna z faz, jakie zostaly wyznaczone do realizacji tego przedsiewzigcia jest etap autonomii

(autonomy wave), ktéremu warto przyjrze¢ si¢ nieco blizej [1].

Autonomia, wedlug definicji slownika jezyka polskiego, t0 samodzielno$¢ oraz
mozliwos¢ do podejmowania decyzji [2]. Jednakze, w odniesieniu do wyzej wymienionego
programu, pojecie to 0znacza zautomatyzowanie czynno$ci manualnych, ktoére obecnie
wykonywane sg przez pracownikow, jak rowniez rozwigzanie problemu transportu, przez
pojazdy nie posiadajace kierowcow. Warto zwrdci¢ szczegdlng uwage na druga czgsé
powyzszej definicji, poniewaz okre$la on dziatanie, jakie chciatbym w tej pracy

przeanalizowac.

Temat pojazdéw, zdolnych przemiesci¢ si¢ z punktu A do B bez udziatu cztowieka, od
kilku lat stopniowo przybiera na sile. Obecnie obowigzujgce na $wiecie trendy, bardzo utatwiaja
rozwoj technologii dotyczacych takich przedsiewzie¢. Coraz wiecej koncernow
samochodowych wprowadza do swojej oferty urzadzenia pozwalajace przejaé cz¢$¢ lub nawet

cato$¢ obowigzkow kierowcy.

Prekursorem tych dziatan jest amerykanski producent elektrycznych samochodow
osobowych — firma Tesla, ktora kilka miesiecy temu oglosita opracowanie nowego typu
autopilota, sprowadzajacego role czltowieka jedynie do wecisnigcia przycisku ,.start” oraz

wprowadzenia miejsca docelowego [3].

Pojazdy autonomiczne znalazty réwniez zastosowanie w przemysle. Coraz czgsciej
mozna spotkac¢ roboty, ktore nie posiadajac osoby nimi sterujacej, potrafig odebra¢ przedmiot

w punkcie A oraz dostarczy¢ go do punktu B zachowujac przy tym wszelkie srodki ostroznosci.

Elementem wspolnym w obu tych pojazdach jest algorytm, majacy za zadanie wyznaczy¢
ruch pojazdu w czasie t+1 bazujgc na odczytach z czujnikOw w czasie t. Ilo$¢ danych, ich

réznorodno$¢, a nawet doktadno$¢, miedzy poszczegodlnymi egzemplarzami, mogg si¢ roznic,
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lecz schemat zawsze pozostaje taki sam i wlasnie ten algorytm dziatania chcialbym w tej pracy

przyblizy¢.



2 Przeglad istniejacych autonomicznych pojazdow

W dzisiejszych czasach coraz czgsciej mozna dostrzec duze zainteresowanie
przedmiotami wykorzystujagcymi algorytmy sztucznej inteligencji. To zjawisko nie jest
przypadkowe, poniewaz wiele z tych urzadzen dostosowuje si¢ do srodowiska docelowego, co
pozwala unikng¢ kosztow modernizacji. Takie podejscie zostalo roéwniez poruszone
w zatozeniach czwartej rewolucji przemystowej zakladajacej integracje przemystu
Z najnowszymi osiggnieciami nauki, dlatego tez, wykorzystanie tego typu maszyn bedzie

stopniowo wzrastac.

Pierwszym przyktadem pojazdu autonomicznego, bazujacym na podobnej dziedzinie
nauki, jaka zostala wykorzystana w tej pracy, jest produkt ,,Freight1500” firmy Fetch Robotics.
Robot ten pozwala na transport tadunkéw, ktorych waga nie przekracza 1500kg, a dzigki
zastosowaniu o$miu kamer oraz dwoch czujnikow LIDAR, umozliwia precyzyjne oraz
bezkolizyjne dostarczenie ich do miejsca docelowego. Dodatkowym atutem kamer, jest
mozliwo$¢ analizy obrazu 3D, co pozwala na wykrycia przeszkdd znajdujacych si¢ na roznej

wysokosci [4].

Innym przyktadem, sg pojazdy, ktore swoja popularno$¢ zdobyly podczas obecnie
trwajacej epidemii. Ich gléwnym zadaniem jest $wiadczenie ustug z zakresu dorg¢czania
wszelkiego rodzaju obiektéw, od paczek po zywnos¢. Firma STARSHIP jest jednym z twdrcow
tego typu pojazdow. Trasa, po jakiej porusza si¢ robot, jest wyznaczana za pomocg kamer,
czujnikow ultradzwigkowych oraz GPS, dzigki tak obszernym informacjom, istnieje mozliwos¢
zdefiniowania zachowania robota np. przy przejsciu dla pieszych. W czasie $wiatowe]
pandemii, system zdobyt do$¢ duza popularnos¢, wykonujac pigé tysigey dostaw wylgcznie

przy uzyciu pojazdu autonomicznego, co zostalo potwierdzone przez firme [5].

Takie rozwigzania posiadajg bardzo wiele zalet 1 w przysziosci beda coraz czesciej
wykorzystywane, poniewaz w wielu przypadkach, dzieki ich niezawodno$ci, mozliwe jest
ograniczenie liczby wypadkéw, a co za tym idzie zwigkszenie poziomu o0go6lnego
bezpieczenstwa. Jednakze ta technologia posiada rowniez wady a jedng z nich jest cena, jaka
nalezy uiSci¢, nabywajac urzadzenie posiadajgce autonomiczny system. Wynika to gtéwnie
z faktu, ze cata procedura wchodzaca w sktad Przemystu 4.0 zaczyna by¢ dopiero powoli
testowana przez wigksze firmy, lecz z czasem, zainteresowanie tg tematyka bedzie stopniowo

wzrasta¢, co prawdopodobnie spowoduje spadek cen.



3 Algorytmy stosowane do nawigacji pojazdem autonomicznym

Sterowanie pojazdem autonomicznym nie jest prostym zadaniem, poniewaz wymaga
uwzglednienia wielu czynnikdw, ktore podlegaja ciggtym modyfikacjom. Tlo§¢ parametréw
jakie nalezy wzigé pod uwage jest ogromna, co zhacznie utrudnia opracowanie algorytmu
potrzebnego do wyznaczenia kolejnego ruchu pojazdu. Mimo tego, zostaly opracowane
systemy, ktore spetniaja postawione im zadania, doprowadzajac do celu pojazd bez pomocy

osoby sterujace;.

3.1 Logika rozmyta — model Mamdani

Modele logiki rozmytej sg w stanie przewidywa¢ zachowanie badanego obiektu na
podstawie regut IF-THEN. Dzieki temu, posiadaja szerokie zastosowanie w robotach,
shuzacych w rolnictwie do uprawy ziemi [6]. Duzym plusem w ich wykorzystywaniu, jest fatwe
dobieranie zaplanowanych akcji do wczesniej przewidzianych zmiennych wejsciowych oraz
bardzo prosty sposéb implementacji. Niestety ze wzgledu na mnogo$¢é parametrow, moze si¢
okazaé, ze nie wszystkie przypadki zostaty doktadnie sprawdzone i pojazd nie bedzie wiedziat

jaki ruch ma w danej chwili wykonac¢ [7].

3.2 Bug Algorithm

Kolejnym sposobem stuzacym do nawigowania robotami jest bug algorithm. Zostat on
wynaleziony w latach osiemdziesigtych ubieglego wieku, poprzez udoskonalenie dwaoch
rozwigzan stuzacych wyznaczaniu najkrotszej drogi tj. algorytm A* oraz Dijkstra [8]. Obecnie
jego nowsza wersja Bug2, polega na podazaniu robota za linig, ktora jest wyznaczona podczas
uruchomienia algorytmu i prowadzi z punktu poczatkowego do celu [9]. Niestety, ze wzgledu
na specyfike dziatania, roboty bazujace na tym algorytmie sa one bardzo czute na odczyty

danych z czujnikow i wszelkie zaklocenia drastycznie obnizajg ich skutecznosé [10].

3.3 Deep Q-learning

Algorytm powstal poprzez potaczenie dwoch rozwigzan. Pierwszym z niech jest Q-
learning, wykorzystujacy do dziatania Srodowisko, w jakim dany obiekt ma egzystowac, w celu
oceny akcji przez niego podejmowanych. Natomiast drugim rozwigzaniem jest Deep learning,
dostarczajacy wielowarstwowy model, ktory korzystajac z algorytmu Q-learning, jest w stanie
okresli¢ najbardziej odpowiednig akcje dla danego stanu s$rodowiska [11]. Zachowanie
prowadzonego obiektu, w przeciwienstwie do algorytméw wykorzystujacych model Mamdani,

nie jest odgérnie zdefiniowane bazujac na wiedzy eksperckiej konstruktora. Algorytm sam,
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poprzez ocen¢ kazdego ruchu, definiuje najlepsze schematy postepowan [12]. Dzigki duzej
liczbie danych jaka mozna pozyskaé ze Srodowiska oraz nieograniczonej liczbie prob istnieje
mozliwo$¢ nauczenia algorytmu sekwencji ruchow idealnie nadajacych si¢ do kierowania

autonomicznym pojazdem.

3.4 Podsumowanie

Analizujagc wady oraz zalety powyzszych algorytmow, stwierdzam, Ze najbardziej
odpowiednim do wykonania postanowionego celu bedzie Deep Q-learning. Dzigki
wykorzystaniu sieci neuronowych oferuje on dostosowanie si¢ do nieznanego Srodowiska,
w jakim pojazd bedzie si¢ poruszal, jak rowniez pozwala rozbudowa¢ baze zachowan
0 elementy nie przewidziane przez autora algorytmu. Dodatkowym atutem wynikajacym
z zastosowania sieci neuronowych jest szybkosc¢ ich dziatania oraz brak duzej bazy danych, co
pozwala na uzywanie go na urzadzeniach mobilnych, gdzie wymagania dotyczace pamigci sa

duzo bardziej restrykcyjne.



4 Cel Pracy

Celem pracy jest zaprojektowanie, wykonanie oraz przetestowanie algorytmu
wykorzystujacego sztuczng inteligencje, ktoéry poshuzy do sterowania autonomicznym
pojazdem. Robot posiadajacy gotowe rozwigzanie, powinien moc dojecha¢ do celu
wyznaczonego przez wspotrzedne GPS, przy rownoczesnym ominigciu przeszkod stojacych na
jego drodze. Planowanymi zroédtami informacji o srodowisku, w ktorym dany robot si¢ znajduje
beda:

e Radar wykorzystujacy wigzke lasera (LIDAR), w celu wykrycia oraz oceny odlegtosci

od przedmiotow znajdujacych si¢ w poblizu pojazdu,
e Magnetometr pozwalajacy na wyznaczenie kierunku w jakim robot ma si¢ poruszac,

e GPS, dzicki ktéremu mozna uzyska¢ obecne polozenie jak rowniez okresli¢

wspotrzedne punktu docelowego.

W celu osiggnigcia glownego zadania zamierzone jest wykonanie ponizszych zadan

szczegdlowych:
e Dobor odpowiedniego algorytmu,
e Przygotowanie wirtualnego Srodowiska wykorzystywanego w treningu pojazdu,
e Przygotowanie modelu odwzorowujacego obiekt rzeczywisty,

e Dodanie odpowiednich czujnikow wchodzacych w interakcje z ww. srodowiskiem oraz

zbierajacych dane,

e Obstuga symulacji w taki sposdb, aby zapewni¢ poprawnos¢ danych

wykorzystywanych podczas uczenia,

e Implementacja oraz testy algorytmu.



5 Omowienie wybranego algorytmu

Po analizie metod prowadzacych do rozwigzania gléwnego problemu przedstawionych

w rozdziale 3, najlepszym wyborem okazat si¢ Deep Q-Learning.

5.1 Reinforcment learning

Reinforcment learning nalezy do grupy rozwigzan, ktére do nauki wykorzystuja uczenie
nadzorowane, a podstawa ich dzialania jest psychologia tresury zwierzat. Srodowisko, ktore
zostanie wykorzystane podczas procesu uczenia, zawiera warunki z jakimi gotowy algorytm
bedzie obcowat. W tak przygotowanej strukturze, umieszczany jest obiekt (np. robot) zwany
agentem. Jego zadaniem jest znalezienie efektywnej taktyki, poprzez wykonywanie ruchéw w
oparciu o dane jakie zostang zebrane ze Srodowiska przed rozpoczgciem akcji. Nastepnie, dane
posuniecie poddawane jest ocenie, po ktdrej agent zostaje nagrodzony za dobrze wykonany

ruch, lub ukarany, gdy ten ruch jest niepoprawny (Rys. 5.1).

Odczyty z czujnikow + Nagroda wyliczana na ich podstawie

AGENT SRODOWISKO

Akeja

Rys. 5.1 Reinforcment learning (zrédto: Opracowanie wlasne)

Obiekt dazy do zgromadzenia jak najwigkszej wartosci przypisanej do nagrody, co jest
uzyskiwane poprzez maksymalizacj¢ bonusow lub minimalizacje kar. Dzigki swojej
uniwersalnosci algorytmy te sa wykorzystywane w réznych dziedzinach nauki poczawszy od

robotyki po psychologie [13].

5.2 Q-learning

Q-learning [14] to jeden z najcze$ciej uzywanych algorytmow z grupy Reinforcment
learning. Algorytm ten zachowuje koncept zawigzany z agentem, Srodowiskiem, nagrodg oraz

karg. Schemat jego dzialania dzieli si¢ na dwie cze$ci. Pierwsza z nich jest eksploracja
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polegajaca na losowym doborze akcji do danych zebranych ze §rodowiska oraz oceng tego
zachowania. Jej celem jest poznanie otoczenia, jak rowniez uzupehienie podstawowej bazy
stan-akcja, zwanej Q-table (Rys. 5.2), ktdra w dalszej czesci postuzy do wyznaczania
najbardziej odpowiedniego zachowania. Odczyty z czujnikOw umieszczone w tabeli sg
obserwacja pobrang ze srodowiska, wigc moga wystepowaé w rdznej postaci. Przyktadowo,
podczas analizy gry ,,Kotko i krzyzyk”, moze by¢ tam umieszczona informacja o réznych

kombinacjach stanu planszy. Natomiast akcje w takim wypadku, moga oznaczaé postawienie

kotka w danej komorce.

Q-table

% Akcja 1 Akcja 2 Akcja 3
=
] Wartosc Q-value Wartosc Q-value Wartosc Q-value
3 dla akeji 1 dla akeji 2 dla akeji 3

wykonanej przy wykonanej przy wykonane] przy
g ocdozytach odczytach ocdcozytach
3 Z c2ujnikdw 1 Z czZujnikdow 1 Z cZujnikdw 1

Odezyty z czujnikéw 2

Wartosé Q-value

Wartoscé Q-value

Wartoscé Q-value

dla akcji 1 dla akcji 2 dla akcji 3
wykonane] przy wykonane] przy wykonane] przy
odczytach odczytach odczytach
Z czujnikaw 2 Z czujnikdw 2 Z czujnikdw 2

Rys. 5.2 Q-table (Zrodto: Opracowanie whasne)

Drugim etapem jest eksploatacja, w ktorej na podstawie wczesniej stworzonej Q-table,
dobierany jest taki ruch, ktory posiada najwigkszg wartos¢ Q-value. W celu wyznaczenia
najbardziej odpowiedniej akcji, podejmowanej dla danego stanu, zastosowano ponizszy wzor
[15]:

Q(s,a) « Q(s,a) + a [R +y maxQ(s',a’) — Q(s,a)] (5.1)

gdzie:

11



e Q — funkcja definiujaca wartos¢ nagrody za akcje a w stanie s,

e s—obecny stan,

e a—wykonana akcja w obecnym stanie,

e R-nagroda uzyskana za wykonanie akcji a powodujacej przejécie ze stanu s do s’,
e y- wspotczynnik definiujagcy waznosé¢ nagrody z kolejnego stanu (0 <y < 1),

e s'—kolejny stan,

e maxQ(s’,a") - maksymalna warto$¢ nagrody ze wszystkich akcji dla stanu s’,

e - wspodlczynnik definiujgcy stopien waznosci przysztych warto$ci Q-values.

W celu przedstawienia dziatania algorytmu stworzono plansze (Rys. 5.3), ktora postuzy
jako srodowisko dla robota, umieszczonego w bloku z napisem ,,START” i potrafigcego

z zatozenia wykonac¢ tylko trzy akcje: krok w przod, obrot w lewo o 90°, obrot w prawo o 90 °.

META
+10

START

Rys. 5.3 Przyktadowe $rodowisko (Zrédto: Opracowanie wiasne)

Pierwszym etapem jest opisana wcze$niej eksploracja, podczas ktorej robot poznaje
srodowisko wykonujac losowe akcje niezalezne od obserwacji, uzupelniajgc przy tym Q-table,
ktora poczatkowo jest zainicjowana zerami. Do kazdorazowej aktualizacji Q-values,
wykorzystywany jest wzér 5.1. To dzigki niemu robot, z biegiem czasu, stopniowo przechodzac
w tryb eskalacji, zaczyna zdobywac cel. Dzieje si¢ tak, poniewaz warto$¢ zapisana w Q-table
dla danego stanu s oraz akcji a jest zmieniana po przejsciu w stan s’ biorgc pod uwage

najwicksza wartos¢ Q w tym stanie.
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Q-learning niestety posiada wadg i jest nig wielko$¢ bazy, w ktorej przetrzymywana jest
para stan-akcja oraz warto$¢ nagrody jaka jej przydzielono. Dla przykiadu, jezeli w danym
srodowisku ilo$¢ wszystkich standw wynosi m, a liczba akcji jakie moze podjac¢ agent wynosi
n, to wielko$¢ bazy bgdzie wynosi¢ m X n. Ponadto, podczas dobierania odpowiedniego
zachowania dla danych pobranych ze $rodowiska nalezy przeprowadzi¢ (n-1) pordéwnan,
natomiast podczas aktualizowania tablicy ilo$¢ poréwnan wynosi m (n-1). Niestety tak duza ich
ilo$¢ nie jest dopuszczalna podczas dziatania w prawdziwym $wiecie. Ztozonos¢ srodowiska,
definiujaca ilo$¢ parametrow jest ogromna, co sprawia, ze czas poswigcony aktualizacji bazy
rosnie wyktadniczo [16]. Rozwigzaniem problemu jest zastosowanie sieci neuronowej, ktora

przyjmie role bazy definiujacej okreslony ruch robota w oparciu o dane pobrane ze srodowiska.

5.3 Glebokie sieci neuronowe

Glebokie sieci neuronowe (Deep neural network) to specyficzny rodzaj klasycznych sieci
neuronowych [17]. Posiadajg one ,,glebokos¢”, ktora jest definiowana poprzez ilo$¢ ukrytych
warstw pomiedzy wejsciem a wyjsciem (Rys. 5.4). Prog przejscia migdzy klasyczng, a glgboka
wersja Sieci nie jest sprecyzowany, lecz uwaza sig, ze przy ilosci warstw wigkszej niz dwie,
sie¢ postrzegana jest jako gleboka. Ponadto istniejg jeszcze sieci bardzo glebokie posiadajace
ilos¢ warstw ukrytych powyzej dziesieciu. Dzigki tak duzej ilosci parametrOw, stworzona
struktura jest w stanie identyfikowac¢ rozne informacje wejsciowe oraz na ich podstawie
oblicza¢ odpowiednig warto$¢ wyjsciowa [18]. Przykladem takich sieci, moga by¢ te,
wykorzystywane w medycynie [19]. Dane, do tego typu rozwigzan czesto skatadajg sie z zdjec,
wykresow oraz zwyklych analiz. Dzigki zastosowaniu glebokich sieci neuronowych istnieje
mozliwo$¢ potaczenia ich w jedng cato$¢ oraz zaproponowania diagnozy bedacej wynikiem ich

analizy.
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Rys. 5.4 Gleboka sie¢ neuronowa (Zrodto: Opracowanie whasne)

5.4 Deep Q-learning

Deep Q-learning [20] jest to potacznie algorytmu Q-learning z mozliwosciami sztucznej
inteligencji. Wykorzystywana sie¢ neuronowa przyjmuje obserwacje jakich dokonal agent
w $rodowisku, natomiast jej wyjSciem jest wektor warto$ci nagrody dla poszczeg6lnych akcji
[21]. Aby przetamac¢ zalezno$ci miedzy poszczegdlnymi obserwacjami wystepujacymi podczas
stosowania podstawowego algorytmu Q-learning zastosowano pami¢¢ wykonywanych ruchow
[22]. Jej wprowadzenie pozwala na uczenie sieci neuronowej poprzez wykorzystanie pamigci
wykonanych ruchéw, z ktorej losowo bedzie pobierana pewna probka zawierajaca stan, akcje,
warto$¢ nagrody oraz kolejng obserwacje po wykonaniu zapisanego ruchu (Rys. 5.5). Takie
pofaczenie dwoch metodologii dzialania pozwala na przystosowanie sieci do radzenia sobie
w warunkach rzeczywistych, co przeklada si¢ coraz wigksze zastosowanie w pojazdach

autonomicznych.
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Odezvty z czujnikiw + Nagroda wyliczona na ich podstawie

Y

/_ AGENT \

Akcja
SRODOWISKO

¥

EEIAN
A=l Wi
‘:‘q.:m x ’:..

Obecny odczyt,
Akcja,
Magroda,
Kolejny odezyt

PAMIEC

Rys. 5.5 Schemat dziatania Deep Q-learning (Zrodto: Opracowanie whasne)
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6 Dobor czujnikow do analizy Srodowiska

Przy wykorzystaniu algorytmu opisanego w poprzedni rozdziale nalezy zapewni¢ dane,
ktoére zobrazuja srodowisko w jakim znajduje si¢ robot. Do tego celu zostang wykorzystane trzy

urzadzenia.

6.1 LIDAR - RPLIDAR Al

Lidar (Rys. 6.1) to urzadzenie shuizace do pomiaru odleglosci miedzy obiektem
znajdujacym si¢ w Srodowisku, a pojazdem, na ktorym jest zamontowany. Jego dziatanie
polega na emitowaniu sygnalow laserowych, ktore odbijaja si¢ 0d otoczenia. Nastepnie to
obicie jest przechwytywane i na jego podstawie obliczana jest odlegto$¢ oraz kat powstaly

migdzy obiektem a czujnikiem [23].

Rys. 6.1 RPLIDAR A1l (Zrodto: https://www.slamtec.com/en/Lidar/Alhttps://www.slamtec.com/en/Lidar/Al)
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6.2 Modul GPS

GPS (Rys. 6.2) to urzadzenie pozwalajace zlokalizowaé obiekt poprzez otrzymanie jego
wspoOtrzednych geograficznych, jak rowniez dzigki niemu mozna okreslic potozenie

wyznaczonego celu, do ktorego pojazd ma dazy¢.

Rys. 6.2 Modut GPS (Zrédto: https://botland.com.pl/moduly-gps/14643-modul-176x-multi-gnss-gpsbdsqzss-
waveshare-16332.html)

6.3 Magnetometr

Magnetometr (Rys. 6.3) to urzadzenie, ktoére pozwala na pomiar pola magnetycznego,
dzigki ktoremu jest w stanie okresli¢ kierunek poruszania si¢ obiektu, posiadajacego taki

modut.

Rys. 6.3 Magnetometr (Zrodto: https:/botland.com.pl/czujniki-9dof-imu/13155-dfrobot-gravity-10dof-ahrs-3-

osiowy-akcelerometr-zyroskop-i-magnetometr.html)
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7 Oprogramowanie wykorzystane w tworzeniu symulacji

Aplikacja poprzez zastosowanie algorytmu Kkorzystajgcego z uczenia maszynowego
wymaga stworzenia Srodowiska wirtualnego. Jest to spowodowane obecng sytuacjg na Swiecie,
ktéra wymaga ograniczenia kontaktéw, co uniemozliwia wspotprace z osobami tworzacymi
pojazd autonomiczny. Wykreowana sztucznie przestrzen, W ktorej pojazd bedzie mogt
doskonali¢ nawigowanie do celu, powinna odzwierciedla¢ warunki, jakie pojazd napotka

podczas egzystowania w §wiecie rzeczywistym.

7.1 Gazebo

Gazebo jest to symulator umozliwiajgcy testowania rozwigzan, projektowanie robotow,
wykonywanie testow oraz trenowanie algorytmow opartych o sztuczng inteligencj¢. Dzigki
temu programowi istnieje mozliwo$¢ odtworzenia realistycznych warunkdw w $wiecie
wirtualnym. Jednym z jego zalet jest zaimplementowany silnik, ktéry pozwala
symulowa¢ fizyke odpowiadajacg tej w §wiecie rzeczywistym. Kolejnym autem jest interfejs
graficzny, dzieki ktoremu istnieje mozliwo$¢ tworzenia prostych figur geometrycznych,
pomagajacych w kreowaniu srodowiska [24]. Gazebo dostarcza rowniez prosty edytor
graficzny shuzacy do tworzenia §cian, schodéw, okien i drzwi, co pozwala na wykonania
zamknigtego srodowiska testowego. Wszystkie elementy, ktore sg tworzone w tym programie

wykorzystuja specjalnie do tego przygotowany jezyk SDFormat.

7.2 SDFormat

Jest to jezyk oparty na formacie XML, uzywany w Gazebo do szczegdlowego
definiowania obiektow bioracych udziat w symulacji. Podczas tworzenia srodowiska daje on
mozliwos¢ zdefiniowania terenu, ktory moze zosta¢ zaprojektowany w zewnetrznym
programie, poprzez utworzenie jego siatki oraz dobrania koloru, lub udostepnia sposobnos¢
zbudowania go =z wykorzystaniem juz zaimplementowanych prostych  struktur
geometrycznych. Ponadto kolejnym autem tego jezyka jest mozliwos$¢ definiowania zakresu
ruchow migdzy wczesniej stworzonymi elementami, co pozwala odwzorowac poruszanie si¢
poszczegoblnych elementdw zgodnie z zachowaniem w §wiecie rzeczywistym. Na domiar tego
istnieje wariant tworzenia sensorow, wiasciwosci powierzchni oraz sit dziatajacych migdzy
poszczegdlnymi obiektami, a to wszystko moze zosta¢ poddane kontroli poprzez dotaczeni
zewngtrznych programow tworzonych w jezyku C++ oraz wykorzystujacych API
poszczegolnych komponentow. Dodatkowo, jezyk udostepnia mozliwo$¢ definiowania zrodet

$wiatla, ktore moga okazac¢ si¢ kluczowe podczas pracy z wirtualng kamera [25].
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7.3 Robot Operating System (ROS)

ROS to nplatforma programistyczna pozwalajace tworzy¢ oprogramowanie
wykorzystywane w dzialaniu robotdw. Zawiera ono zestaw zaimplementowanych rozwigzan
W postaci bibliotek oraz narzedzi, pozwalajacych zredukowaé trudnos$ci zwigzane
z tworzeniem oprogramowania [26]. Struktura, opiera si¢ na potaczeniach proceséw peer-to-
peer przy uzycia infrastruktury ROS. Jej podstawa sa wezty, ktore komunikuja si¢ migdzy soba
z wykorzystaniem wiadomosci (Messages) uzywajac do tego kanalow oraz wzorca publish-
subscribe. Ponadto platforma umozliwia wykorzystanie serwisow, wysytajacych komunikaty

w spos6b synchroniczny [27].

7.4 OpenAl_ROS

Jest to zestaw narzedzi, wywodzacy sie z OpenAl_Gym?, ktory zostat przystosowany do
dzialania w srodowisku Gazebo + ROS. Zaréwno jego podstawowa wersja jak 1 opisywana
w tym rozdziale zawiera struktury, ktore pomagaja tworzy¢ oraz uczy¢ algorytmy sztucznej
inteligencji z dziedzin Reinforcment learning. Dostarcza klasy, ktore zapewniajg sterowanie
srodowiskiem symulacji poprzez uzycie odpowiednich serwiséw jak roéwniez zapewnia

struktur¢ umozliwiajaca przejrzysty podzial funkcjonalnosci miedzy réznymi plikami [28].

! https://gym.openai.com
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8 Oprogramowanie wykorzystane w tworzeniu algorytmu

Tworzenie §rodowiska nie miatoby sensu bez algorytmu majacego na celu sterowanie
robotem. Aby go wykona¢, wykorzystano rozne jezyki programowania jak rowniez biblioteki

wspomagajace implementacj¢ rozwigzan wykorzystujacych uczenie maszynowe.

e Python — jest to jezyk wysokiego poziomu wspierajacy paradygmat programowania
obiektowego. Dzigki rozbudowanej bazie bibliotek oraz duzej liczbie 0sob aktywnie
w nim programujacych zyskatl popularno$¢ w dziedzinach nauki zajmujacych sig¢

analizg danych w szczegolno$ci uczenia maszynowego,

e Tensorflow — to platforma stworzona do tworzeni rozwiagzan wykorzystujacych zalety
uczenia maszynowego. Zawiera zestaw narzedzi oraz bibliotek wspomagajacych
pracg z sieciami neuronowymi poprzez dostarczanie gotowego API do ich budowy,

trenowania oraz walidacji,

e Keras — API ulatwiajgce korzystanie z wyzej opisanej biblioteki. Minimalizuje ilo$¢
akcji wymaganych do zdefiniowania przez uzytkownika oraz dostarcza przejrzyste
informacje odnos$nie btedéow wystepujacych podczas pracy nad rozwigzaniem

wykorzystujagcym sieci Nneuronowe.
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9 Wykonanie symulacji

Pierwsza czynnoscig jaka nalezy wykonaé jest zbudowanie wirtualnego $wiata w jakim
robot bedzie egzystowal. Przegotowane srodowisko musi jak najbardziej przypominaé to
naturalne. Ponadto sam pojazd musi zosta¢ przygotowany w taki sposob, aby jak najbardziej
odwzorowywal zachowanie rzeczywistego obiektu, dzigki temu tatwiej bedzie przenie$¢ model

uczony w $wiecie wirtualnym do $wiata rzeczywistego.

9.1 Utworzenie srodowiska

Pierwszym etapem, wymaganym do zrealizowania celu jest przygotowanie
odpowiedniego $rodowiska treningowego (Rys. 9.1), w ktorym agent moze si¢ poruszac uczac
si¢ odpowiednich zachowan. Zostato to zrealizowane z wykorzystaniem symulatora Gazebo,
ktory zapewnia dostep do edytora modeli. Dzieki niemu mozna wyznaczy¢ granice Srodowiska,
tak aby model nie poruszat si¢ bez konca w jedng ze stron. Dodatkowo, wewnatrz
zdefiniowanego obszaru umieszczono trzy prostopadto$ciany oraz dwa walce symulujgce
przeszkody. Gtéwnym zadaniem pojazdu w tym srodowisku jest osiggniecie celu, ktory jest

wyznaczany na poczatku symulacji oraz kazdorazowo zmieniany po jego zdobyciu.

Rys. 9.1 Wirtualne srodowisko treningowe (Zrodto: Opracowanie wiasne)

21



9.2 Wykonanie modelu pojazdu

Na wykonanie modelu sktadato si¢ duzo wigcej czynnosci gldwnie wynikajacych
z mozliwosci jego poruszania, a takze specyficznego ruchu, ktory wykonywat skrecanie
obiektu bez zastosowania skretnej osi kol Ponadto model musiat dostarcza¢ informacje
odpowiadajgce tym, ktore dostarcza pojazd w Swiecie rzeczywistym, co rOwniez wymagato

odpowiednich komponentow.

9.2.1 Struktura

Rys. 9.2 przedstawia model pojazdu jako uproszczone odwzorowanie jego rzeczywistego
odpowiednika. Obiekt posiada zielony blok glowny odwzorowujacy korpus, w ktdrym
umieszczone sg wszystkie silniki oraz uktady elektryczne. Na jego gornej Scianie znajduje si¢

element spetniajacy funkcje czujnika laserowego (LIDAR), natomiast jego kotami sg walce.

Rys. 9.2 Model pojazdu (Zrodto: Opracowanie wlasne)
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9.2.2 Wymiary

Wymiary elementow wirtualnych zostaly odwzorowane z zachowaniem rzeczywistego
rozmiaru elementow. Osiagnigto to poprzez wykorzystanie rysunkow technicznych podwozia
(Rys. 9.3).

Rys. 9.3 Schemat podwozia pojazdu (Zrodto: http:/electropark.pl/img/cms/Napedy/podwozia-
ramy/7437_6.jpghttp://electropark.pl/img/cms/Napedy/podwozia-ramy/7437_6.jpg)

9.2.3 Polagczenia miedzy czesciami pojazdu

Aby wszystkie uzyte elementy mogty si¢ porusza¢ oraz tworzyly jedng zwartg catos§¢
konieczne jest zdefiniowanie migdzy nimi potaczen. W opisywanym pojezdzie wykorzystano
ich dwa rodzaje. Pierwszym z nich, jest uzyte podczas spinania kot z glownym elementem,
taczenie typu ,, continous”. Dzigki niemu jest mozliwo$¢ obracania elementu podanego jako
child. Dodatkowo w celu ustalenia potozenia elementu potomnego wzgledem bazowego,
podanego w tagu parent wykorzystano tag origin. Definiuje on przesunigcie elementu child
wzgledem srodka elementu zdefiniowanego w tagu parent. Ponadto, deklaracja axis definiuje
osie obrotu danego elementu, korzystajac przy tym z parametru xyz, ktory poprzez wstawienie

wartosci jeden wyznacza obrot wokot danej osi. (Rys. 9.4).
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type="continuous" name="rear_left_wheel"
xyz="-0.15 0.10 -0.02"
link="rear_left_wheel"

link="base_link"
xyz="e 1 0"

Rys. 9.4 Definicja potaczenia "continous" (Zrodto: Opracowanie wiasne)

Drugim z polaczen zastosowanych w pojezdzie jest to, wystepujace migdzy korpusem
aliderem. Ze wzgledu na implementacje zachowania tego czujnika w Gazebo, ktory
w odréznieniu od rzeczywistego nie musi wykonywac obrotow, aby zbiera¢ dane, potacznie
zostalo zdefiniowane jako ,,fixed”. Zapewnia ono Stabilno$¢ miedzy dwoma elementami,

poniewaz typ tego potaczenia polega na zablokowaniu wszystkich stopni swobody (Rys. 9.5).

name="rplidar_joint" type="fixed"
xyz="0 1 @"
xyz="0 @ 0.07"

link="base_1link"
link=""1laser"

Rys. 9.5 Definicja potaczenia "fixed" (Zrédto: Opracowanie wiasne)

9.2.4 Sterowanie

Aby pojazd poruszal si¢ zgodnie z poleceniami algorytmu, nalezato zaimplementowac
mechanizm, ktory pozwoli przelozy¢ odpowiednie komendy na okreslony ruch kot. Do tego
celu zostal wykorzystany dodatek, zapewniony przez ROS. Nalezy w nim zdefiniowac jakie
kota maja uczestniczy¢ w ruchu, poprzez podanie nazw wczesniej stworzonych zlgczen,
korzystajacych z czterech parametrow o adekwatnych nazwach. Ich rozstaw, uzupetniajac
warto$¢ w tagu wheelSeparation. Srednice, korzystajac z wheelDiameter oraz nazwe kanahu, z
ktorego beda przychodzi¢ komendy ruchu, w tagu topicName. Ponadto jest mozliwos¢
zdefiniowania czgstotliwosci, wykorzystujac parametr updateRate, z jaka bedzie odbywato si¢
sprawdzenie czy nie zostal opublikowany nowy ruch. Dzieki parametrowi torque istnieje

wariant ustalenia maksymalnego momentu obrotowego kot, ktérego warto$¢ zostata ustalona
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tak aby najlepiej odwzorowaé rzeczywiste zachowanie pojazdu. Dodatkowa opcja, ktora
posiada to rozwigzanie, jest publikacja obecnych danych odometrycznych? pojazdu, ktore sa
tworzone na podstawie gldwnego elementu podanego w tagu robotBaseFrame a nastgpnie

wysylanych z kanahu, ktorego nazwa jest podawana w tagu odometryTopic. (Rys. 9.6).

filename="11ibga

front_left_wheel
front_right_wheel
rear_left_wheel
rear_right_wheel
cmd_vel
odom

Rys. 9.6 Definicja sterowania kotami zewnetrznymi (Zrédto: Opracowanie wtasne)

Niestety przedstawiony wyzej dodatek daje mozliwos¢ zdefiniowania ruchu tylko dwém
parom kol, co dla opisywanego pojazdu nie jest wystarczajace. Problemem pojazdu staje si¢
wykonanie obrotu, ktory korzystajac tylko z dwoch par kot nie w petni oddaje zachowanie
rzeczywistego obiektu. Rozwigzaniem, jest dotozenie kolejnego modutu, zapewnionego przez
ROS, ktory pozwala na podanie tozsamych informacji jak poprzednik, lecz uwzglednia tylko
jedng o$ (Rys. 9.7). Sterowanie nie ulegnie zmianie, dzi¢ki zastosowaniu kanalow, ktore
zapewniaja odczytywanie znajdujacych si¢ na nich informacji przez wiele odbiorcow,
wykorzystujac wzorzec publish-subscribe. Natomiast, aby nie duplikowa¢ wiadomoSci
wysytanych na kanal zwigzany z obecnym potozeniem pojazdu, modut udostepnia parametr
publishOdom, ktory umozliwia zabezpieczenie si¢ przed takim zachowaniem. Dodatkowa
opcja tego modutu jest mozliwos$¢ zdefiniowania przyspieszenia kot, wykorzystujac tag

wheelAcceleration, ktorego wartosc wynosi 1 rad/s?. Ostatnim z parametréw jest legacyMode,

2 Odometria - dzial miernictwa, ktéry zajmuje sie pomiarem odlegtoéci. W tym celu wykorzystuje czujniki,
ktore okreslajg zmiane pozycji obiektu wzgledem pozycji startowej w czasie. Wykorzystywana czesto w
robotyce (Zrodto: https://www.wikiwand.com/pl/Odometria)
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ktory pozwala na odwrocenie kierunku poruszania si¢ kol, co umozliwia dopasowanie go do

poprzednio zdefiniowanego modutu.

name="differential_drive_controller" fTilename="11ib¢
18
middle_left_wheel
middle_right_wheel
.20
8.12
1

60
cmd_vel
odom
base_link
false
true

Rys. 9.7 Definicja sterowania kotami wewnetrznymi (Zrédto: Opracowanie wiasne)

9.25 LIDAR

Ostatnim elementem, ktory nalezy umiesci¢ w pojezdzie jest LIDAR. Jak zostato to juz
wspomniane, znajduje si¢ on na korpusie i jest sztywno do niego przymocowany. Aby mogt on
zbiera¢ dane, zastosowano rozwigzania nalezagce do Gazebo, natomiast za publikowanie
zgromadzonych informacji odpowiedzialny jest dodatek zapewniony przez ROS. Czujnik
w parametrze samples pozwala na zdefiniowanie ilosci wigzek lasera, stuzacych do pomiaru
odlegtosci. Ich zakresu dziatania poprzez uzupehienie parametru min_angle oraz max_angle,
ktorych jednostka sg radiany, a warto$ci obecnie wynosza odpowiednio zero oraz dwa pi, co
pozwala na zbieranie informacji skanujac pelne otoczenie pojazdu. Ponadto istnieje mozliwos¢
zdefiniowania dlugosci wigzki wykorzystujac parametry zdefiniowane w tagu range, poprzez
uzupetnienie warto$¢ min oraz max, ktéra obecnie jest zgodna ze specyfikacja czujnika
odlegtosci, jaki zostal uzyty w rzeczywistym obiekcie. Ponadto w tagu topicName,

zdefiniowano kanat, na ktorym sg publikowane zebrane informacje (Rys. 9.8).
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type="gpu_ray" name="rp
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Rys. 9.8 Definicja czujnika LIDAR (Zrédto: Opracowanie wtasne)
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10 Implementacja algorytmu trenujacego sie¢ neuronowg

Aby zrealizowaé postawiony cel, nalezato potgczy¢ wszystkie dotychczas stworzone
systemy w jedna spdjna catosé. Wykorzystano do tego jezyk Python oraz API dostarczone przez
ROS, dzigki ktoremu istnieje mozliwos¢ pobierania danych, ktore model zebral przy uzyciu
czujnikéw, jak réwniez wysylania polecen, okreslonych z wykorzystaniem sztucznej

inteligencji, ktore agent powinien wykonac.

10.1 Implementacja modelu sieci

Proces uczenia zostat zrealizowany przy uzyciu dwoch identycznych modeli sieci
neuronowych. Skladajg sie one z warstwy wejsciowe] zawierajacej czterdziesci neurondw,
ktore odpowiadajg danym pobranym z obserwacji, trzech warstw ukrytych, wykorzystujacych
funkcje aktywacji ,,ReLu”, kazda po 96 neuronéw oraz warstwy wyjsciowej sktadajacej sie
Z ilosci neurondéw odpowiadajacej liczbie akcji wynoszacej trzy, z liniowa funkcja aktywacji
(Rys. 10.1). Struktura ta powstata bazujac na sieciach neuronowych, stosowanych w podobnej
tematyce [29]. Jednakze parametry modelu byly dopasowywane indywidualnie do problemu

poprzez empiryczne testy.

Jego podstawowa wersja, uczestniczy w okreslaniu ruchOw pojazdu oraz
wykorzystywana jest w procesie uczenia, jako sie¢ neuronowa stuzaca do przewidywania
ruchow w oparciu o stan obecny. Natomiast dodatkowy model, zwany docelowym, przewiduje
akcje na podstawie drugiego odczytu z czujnikdéw, ktéry zostat zapisany w analizowanym
rekordzie, umieszczonym w pamieci ruchéw. Aktualizacja tej sieci odbywa si¢ kazdorazowo,
poprzez przepisanie warto$ci wag z modelu podstawowego do docelowego. Wystepuje ona po
zakonczeniu epizodu (epizod — pojedyncza proba zdobycia celu przez robota, przerywana
w przypadku uderzenia w przeszkode lub przekroczenia liczby wykonanych krokéw).
Zastosowanie dwdch sieci neuronowych w implementacji algorytmu Deep Q-learning

powoduje zwigkszenie stabilno$ci 1 efektywnosci podczas procesu uczenia.

28



40 neuronow 96 neurondw 96 neuronéw 96 neuronow 3 neurony

o ///A\\Ilﬂ WP e
COE B 1! )" \ e ot
B + £ g \ "i, s “\y“!‘! “\\'.‘!’f T
Ne) B _%:ca: 'é \\('j'l, \‘\W\\‘\“\w\‘\‘v Q(s,a1) Ruch do przodu
43 5% ¢ Wk LA aa A e 3]
CRCNE L3 Y = v oY
NS #5588 "\0" \\\\\.%}// \\\\0}&;// \#”é
S E figsl \‘."\\’/ /*%f(/a’ .f,;,'//;' l/“' @ o omorwieno
el (N
gé E%g“:gj . 4‘4&‘\\\\& 1’4/%\‘\\“ 1/'1"\\ Q(s, a3) Obré
o) §_§ E) i 'S ,r" [ \\ % ;’ :"-. ) s, a3) Obrét w prawo

SNRGAY

3 warstwy ukryte

Rys. 10.1 Zaimplementowany model sieci neuronowej (Zrédto: Opracowanie whasne)

10.2 Rozdzielenie stanu eksploracji i eksploatacji

Schemat dziatania algorytmu Q-learning dzieli si¢ na dwa stany, ktore zostaty oméwione
w rozdziale 5.2. Aby odrozni¢ eksploracje, gdzie wigkszo$¢ ruchow jest przypadkowa,
a eksploatacje, w ktorej akcje przesytane do pojazdu sg wynikiem dziatania sieci neuronowej,
zastosowano zmienng o nazwie ,,Epsilon”. Jej warto$¢ przed rozpoczgciem symulacji wynosi
jeden i jest sukcesywnie zmniejszana o jeden procent wartosci co kazdy wykonany epizod. To
rozwiagzanie pozwala na ptynne przejscie z fazy eksploracji do eksploatacji i jest realizowane
przez Fragment kodu 10.1, w ktérym wylosowana liczba z przedziatu od zera do jeden jest
porownywana z warto$cig zmiennej Epsilon. Jezeli jest ona wigksza, to akcja jest definiowana
przez numer argumentu, ktory posiada najwicksza warto$¢, z wektora Q-values bedacego
wynikiem dziatania sieci. Natomiast w przeciwnym wypadku, numer ten, jest losowg liczbg

z przedziahu tych, ktoére definiujg akcje.
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if np.random.random() > .epsilon:
q_values = .model.predict(current_lidar_data)
action = np.argmax(q_values)

action = np.random.randint(@, .n_actions)

Fragment kodu 10.1 Rozdzielenie eksploracji i eksploatacji (Zrodto: Opracowanie wiasne)

10.3 Ogranicznenie symulacji

Aby zapobiec dziataniu symulacji w nieskonczonos$¢, wprowadzono dwa ograniczenia.
Pierwsze z nich dotyczy ilosci wykonanych epizodéw i powodem jego powstania byt bardzo
maty wzrost skutecznosci modelu, a nawet jej spadek, ktory wystgpowat po przekroczeniu
granicy okoto tysigca epizodéw. Ograniczenie, z wartoSci dwoch tysiecy, umozliwiato
poprawne nauczenie modelu odpowiednich zachowan, jak réwniez ograniczalo duze zuzycie
zasobOw, nieodzwierciedlone progresem skutecznosci. Drugim z obostrzen, byt limit krokow
jakie mogl wykona¢ agent w kazdym z epizodéw. Geneza jego powstania bylo przerwanie
epizodu, opierajacego si¢ glownie na skrecaniu, co bylo powodowane blednie okreslong

nagroda, przyznawang za kazdy ruch. Ograniczenie to wynosito okoto szesciu tysigcy akcji.

10.4 Przedstawienie poszczegolnych etapéw symulacji

W celu zaprezentowania sekwencji krokdéw wykonywanych przez opisywane

rozwigzanie, zaprojektowano diagram czynnosci przedstawiony na Rys. 10.2
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Wykonanie akcji w
Srodowisku

Obliczenie nagrody za wykonany
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obserwacji do pamieci

Trening sieci
neuronowej

[ Sprawdzenie czy wystapito zderzenie, ]

Dodanie obecnej obserwacji,
akgji, nagrody oraz kolejnej
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krokow

[Nie]

[Tak]

@psanie statystyk oraz modelD

Aktualizacja wartosci w
sieci docelowej

as Zmniejszenie \
U

wartosci zmiennej
Epsilon

Rys. 10.2 Diagram czynnosci przedstawiajacy proces trenowania modelu (Zrodto: Opracowanie wiasne, przy

uzyciu Visual Paradigm na licencji z Akademii Gorniczo-Hutniczej)

10.5 Pobranie danych z czujnikow i wykonanie akcji

Kluczowym etapem dziatania catego rozwigzania jest ten, ktory udostepnia mozliwos$¢

wystania akcji do agenta, jak rowniez pobrania od niego danych. Jego schemat dziatania zostat

przedstawiony na Rys. 10.3.
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Przywrécenie dziatania
symulacji

kanat

Wystanie informacji o wybranej akcji na >

Oczekiwanie na wykonanie akgcji

Wstrzymanie
symulacji

Pobranie aktualnych danych ze
srodowiska

Gprawdzenie czy epizod zostat zakor’nczona

Przyznanie nagrody za
wykonana akcje

Rys. 10.3 Implementacja metody pozwalajacej na wykonanie akcji i pobranie danych (Zrédto: Opracowanie

wilasne z wykorzystaniem Visual Paradigm na licencji Akademii Gorniczo-Hutniczej)

Etap ten zostal zaimplementowany jako metoda, wykorzystujaca funkcjonalnosci
udostepniane przez rozne systemy. Pozwala uzytkownikowi jednym jej wywolaniem na
zarzadzanie wykonywaniem symulacji, poprzez jej pauzowanie i uruchamianie, wystanie
wybranej akcje do pojazdu, pobranie danych z czujnikéw, sprawdzenie zakonczenia epizodu
oraz obliczenie nagrody. Schemat jej dziatania przypomina wzorzec projektowy ,,Fasada”,
ktory ulatwia korzystanie z systemu, udostepniajgc jeden prosty interfejs, ktdry maskuje

bardziej wymagajace uzycie metod. PoszczegOlne czgsci przedstawionego etapu zostang

omowione w ponizszych rozdziatach.
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10.5.1 Zatrzymanie/Wznowienie symulacji

Manipulowanie symulacja jest mozliwe dzigki zastosowaniu serwiséw dostarczonych
przez ROS. Ich wykorzystanie daje pewno$¢, ze dane pochodzace z roznych czujnikow zawsze
beda doktadnie z tego samego odcinka czasu, jak roéwniez eliminujg one ewentualne
wiasnowolne poruszanie si¢ pojazdu, gdy algorytm definiujgcy ruch, zapisuje dane do pliku lub

trenuje model, co moze zaja¢ dhuzszy okres czasu.

10.5.2 Wykonanie akcji

Migdzy zatrzymaniem, a wznowieniem symulacji, nastepuje wykonanie akcji, ktore jest
realizowane z wykorzystaniem Fragment kodu 10.2. Jego dziatanie opiera si¢ na utworzeniu
obiektu oraz nadaniu mu odpowiednich wartosci definiujacych ruch, w zaleznosci od
wyznaczonej akcji. Kolejnym etapem, jest przekazanie gotowego obiektu do metody
move_base, ktdra publikuje ruch na kanale obstugiwanym przez dodatek opisany w rozdziale
9.2.4, a nastepnie przez trzy dziesigte sekundy czeka na jego wywotanie. Po tym czasie
nastepuje odczytanie wskazan czujnikow oraz wykonanie kolejnej akcji. Taka implementacja
ruchu pozwala na dowolne dobranie kata obrotu, poniewaz przy bardzo matej korekcji ruchy
wystarczy podac¢ jedno lub dwa polecenia skretu, natomiast w sytuacji wymagajacej potpelnego
obrotu, cigg tych polecen moze by¢ duzo dtuzszy, co bedzie skutkowato obrotem o dos¢ duzy

kat.

_set_action(self, action):
cmd_vel value = Twist()

if action ==
cmd_vel walue.linear.x = . linear_forward_speed
cmd_vel_value.angular.z =

elif action == 1:
cmd_vel wvalue.linear.x = 0
cmd_vel_value.angular.z = .angular_speed

f action ==
cmd_vel wvalue.linear.x = @
cmd_vel_value.angular.z = -1 =% .angular_speed

.move_base(cmd_vel_value)

Fragment kodu 10.2 Wykonanie akcji (Zrédto: Opracowanie wlasne)
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10.5.3 Pobieranie aktualnych danych ze srodowiska

Kolejnym elementem wyszczegdlnionym w diagramie czynnosci jest pobieranie danych
ze srodowiska. Pierwszym etapem uzyskiwania danych jest filtracja odczytéw uzyskanych przy
uzyciu czujnika laserowego. Odbywa si¢ to z wykorzystaniem kodu, przedstawionego ponizej
(Fragment kodu 10.3), w ktorym dane, znajdujace si¢ poza zakresem minimalnym lub
maksymalnym, sa odpowiednio zastgpowane, tak aby sie¢ neuronowa nie dostawala
sprzecznych informacji. Ponadto odczyty zaokraglane sg od czgsci setnych metra, poniewaz nie
ma potrzeby uzywania wigkszej precyzji. Na dodatek, dane zawsze przychodza posortowane
wzgledem kata z jakiego zostaty pobrane, co rdwniez jest brane pod uwagg przy formowaniu

ostatecznej obserwacji.

filter_lidar_data(self,data):
filtred_data = []

max_laser_value = data.range_max
min_laser_value = data.range_min

for i, item enumerate(data. ranges):
if item == float ('Inf') numpy.isinf(item):

filtred_data.append(max_laser_value)
elif numpy.isnan(item):
filtred_data.append(min_laser_value)
item = np.round(item, .dec_obs)
filtred_data.append(item)

return filtred data

Fragment kodu 10.3 Filtracja danych pochodzacych z czujnika LIDAR (Zrédto: Opracowanie wlasne)

Dodatkowa mozliwoscig wykorzystywang do pozyskania danych jest obliczenie odlegtosci
dzielacej w linii prostej pojazd oraz cel. Jest to mozliwe dzigki wysytanym przez uktad
sterowania informacjom, a docelowo poprzez bazowanie na odczytach z systemu GPS.

Ponadto, w danych otrzymywanych z symulacji znajduje si¢ informacja o orientacji pojazdu
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wzgledem osi X, CO w S$wiecie rzeczywistym zostanie zastgpione poprzez odczyty z
magnetometru. Zestawiajgc te informacje z poprzednio opisywanymi, istnieje mozliwos¢

obliczenia kata znajdujgcego si¢ migdzy kierunkiem poruszania pojazdu a celem.

Tak przygotowany zestaw danych tworzy pakiet obserwacji, ktory jest uzywany w sieci
neuronowej, celem rozstrzygnigcia najbardziej odpowiedniego posuniecia (Fragment kodu
10.4).

_get_obs(self)

laser_scan = self.laser_scan

discretized_observations = self.discretize_observation(laser_scan)
discretized_observations.append(np.argmin(discretized_observations))

discretized_observations.append(np.min(discretized_observations))
discretized_observations.append(self.__get_distance_to_goal())
discretized_observations.append(self.get_angle_to_goal())

return discretized_observations

Fragment kodu 10.4 Zestaw obserwacji (Zrédto: Opracowanie wlasne)

10.5.4 Sprawdzenie czy epizod zostal zakonczony

Jedng z koncowych operacji przedstawionej wezesniej metody wykonywania ruchu, jest
sprawdzenie czy epizod dobiegl konica. Na tym etapie moze si¢ to dokona¢ tylko na dwa
sposoby. Pierwszym z nich jest znalezienie odczytu odlegtosci, ktory zawiera mniejsza wartos¢
niz wczesniej ustalona jako minimalna. Oznacza to, ze pojazd znalazt si¢ zbyt blisko
przeszkody i istnieje ryzyko kontaktu. Drugim sposobem, jest osiggnigcie zamierzonego
punktu. Aby dokona¢ jego weryfikacji korzysta si¢ z odczytow potozenia. Jezeli wspotrzedne
pojazdu pokrywaja sie z tymi definiujgcymi cel, to epizod zostaje zakonczony ze wzgledu na
zdobycie celu i jest losowany nowy punkt, do ktorego pojazd ma podaza¢ (Fragment kodu
10.5).
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_is_done(self, observations):
.goal_achived = observations[-2] < .min_goal_distance
.episode_done = .min_range > observations([-3] > @

.episode_done:
return
.goal_achived:
.goal_pos_x = random.randint (X_FROM_GOAL, X_TO_GOAL)
.goal_pos_y = random.randint(Y_FROM_GOAL, Y_TO_GOAL)

return

return

Fragment kodu 10.5 Weryfikacja zakonczenia epizodu (Zrodto: Opracowanie whasne)

10.5.5 Przyznawanie nagrody za wykonang akcje

Etapem finalnym jest ocena wykonanej przez model akcji. Wartos¢ zwracana z tej metody
definiuje zardwno szybko$¢ jak i skuteczno$é uczenia. Zle dobrana funkcja nagrody moze
powodowaé bledne dazenie do celu lub jego calkowite pominigcie. Niemniej jednak,
kluczowym elementem tej metody, jest przyznawanie odpowiedniej wartosci liczbowej na
zakonczenie epizodu. Wartos$¢ ta, rézni si¢ w zaleznosci od powodu jego zakonczenia. Gdy
pojazd znajdzie si¢ zbyt blisko przeszkody, otrzymuje duzg warto$¢ ujemna, potocznie nazwang
kara, ktorg nie jest w stanie otrzymaé podczas normalnego poruszania si¢ po Srodowisku.
Natomiast, gdy cel zostanie osiggnigty, przyznawana jest duza wartos¢ dodatnia, zwana
nagroda, rowniez nieosiggalna podczas zwyktego poruszania. Nie mniej waznym elementem
jest nagroda, otrzymywana po kazdorazowym wykonaniu ruchu i to dzigki niej, a doktadnie
dzigki jej warto$ci pojazd wie, ze wykonuje poprawng akcje lub wrecz przeciwnie (Fragment
kodu 10.6). Istnieje rowniez podej$cie przyznajagce nagrode tylko na koncu epizodu, lecz
wymaga ono duzej iloSci czasu poswigconego na uczenie SieCi neuronowej oraz nie zawsze

moze przynies¢ pozadane efekty.
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_compute_reward(self, observations, done, action):
angle_to_goal = observations[-1]

.goal_achived:
return .goal_achived_reward
elif .episode_done:
return .end_episode_points

reward = @

if action == @:
reward = math.cos(angle_to_goal)

return np.round(reward, 2)

Fragment kodu 10.6 Przyznawanie nagrody (Zrédto: Opracowanie wiasne)

10.6 Trenowanie modelu

Metoda pozwalajaca na doskonalenie modelu stanowi niejako serce catego systemu. To
dzigki niej sie¢ neuronowa z czasem ,,nabywa umiejetnosci” pozwalajgcych, na podstawie
danych wejsciowych, okresla¢ adekwatne zachowania przyblizajace pojazd do osiagniecia celu.

Schemat jej dziatania zostal przedstawiony z wykorzystaniem diagramu czynnosci na RYS.
10.4.
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Sprawdzenie czy liczba zapisanych
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[Nie]

[Tak]
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@<

Rys. 10.4 Schemat metody wykorzystywanej podczas uczenia modelu (Zrodto: Opracowanie whasne)
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To wilasnie ta metoda implementuje algorytm Q-learning w celu osiagnigcia
zamierzonych efektow. Fragment kodu 10.7 przedstawia implementacje czeSci Wzoru
omdwionego w rozdziale 5.2, ktory jest wykorzystywany podczas przygotowywania zestawu
danych stuzagcych do uczenia modelu. Parametry zastosowane do dzialania wyzej
przytoczonego wzoru wynoszg odpowiednio: -0.001, 5-0.99. Pierwszy z nich
wykorzystywany jest jako parametr w algorytmie optymalizacyjnym sieci. Natomiast drugi,
stosowany jest w ponizszym fragmencie kodu i zgodnie z fragmentem wzoru[R +
y maxQ(s’,a')] stuzy do wyznaczania wazno$¢ nagrody z kolejnego stanu. Ich warto$ci

zostaty dobrane w spos6b empiryczny.

for i range .batch_size):
state = mini_batch[i] [8]
action = mini_batch[i] [1]
reward = mini batch[i] [2]
next_state = mini_batch[i] [3]
done = mini batch[i] [4]

g _value = .model.predict(state)
next_target = .target_model.predict{next_state)

done:
next_qg_wvalue .gamma * np.amax(next_target)

next_qg_wvalue

Fragment kodu 10.7 Implementacja wzoru wykorzystywanego w Q-learning (Zrédto: Opracowanie wtasne)
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11 Modyfikacje funkcji nagradzajacej agenta

Kluczowym elementem algorytmu Q-learning jest nagroda jaka agent dostaje za
wykonanie ustalonej czynnosci. To dzigki niej model potrafi oceni¢ pozadane zachowanie, jak

réwniez opracowac schemat ruchow, ktory pozwoli osiggna¢ zamierzony cel.

Bledem, poczynionym przy pierwszych probach osiaggnigcia celu, byta rownomierna
ocena kazdego ruchu robota. Zazwyczaj prowadzito to do gratyfikacji skrecania odbywajacego
si¢ W miejscu, przez co robot nie byt narazony na zderzenie z przeszkoda, co wigzatoby si¢
Z przyznaniem duzej kary. Takie zachowanie powodowato dlugi czas trwania epizodu
z brakiem konkretnych efektdw. Rozwigzaniem byto rozréznienie dwoch typow poruszania sie,

stosujac adekwatne nagrody dla kazdego z nich.

Kolejnym btedem, wystepujacym podczas tworzenia takiej funkcji, bylo zbyt
wymagajace zadanie, za ktore byta przyznawana nagroda. Przyktadem tego, jest gratyfikowanie
agenta tylko jezeli zmniejszyl odleglos¢ do celu, przy czym wartosé tej odleglosci jest
zapisywana i nagroda przyznawana jest tylko gdy ulegnie ona zmniejszeniu. Takie podejscie,
dobrze obrazuje przyktad, w ktérym poczatkowa odlegtos¢ do celu wynosi dziesig¢, robot
porusza si¢ w zamierzonym kierunku zmniejszajgc t¢ odlegtos¢ do dziewigciu, za co dostaje
nagrod¢. Nastepnie, robi obrot i wraca do miejsca startowego zwigkszajac odlegto$¢ do
pierwotnej jej wartosci. Raz jeszcze wykonuje ruch do celu, zmniejszajac odlegtos$¢ o jeden,
lecz tym razem nie dostaje nagrody, poniewaz najmniejsza zapisang wartoscig odlegtosci przez

caly czas byto dziewie¢, wiec tym ruchem pojazd nie wykonal zadnego progresu.

W poczatkowych fazach, wiekszo$¢ ruchow pojazdu jest przypadkowa i nie zawsze
podaza on w dobrym kierunku. Powoduje to nagromadzenie neutralnych ruchow w pamieci
algorytmu, przez co robot podczas uczenia nie ma mozliwosci maksymalizacji poprawnych
akcji. Wyniki takiego podejscia zostaly przedstawione na Wykres 11.1. Mozna tam zobaczy¢
proces odwrotny do zamierzonego, gdzie linia trendu, zamiast rosna¢, spada, powodujgc do$¢
rzadkie osiagganie celu przez pojazd, a co za tym idzie, bardzo powolng nauke prawidtowych

zachowan.
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Wykres 11.1 Tloé¢ sumarycznie zdobytych nagréd w kazdym z epizodéw dla $cisle okreslonej funkcji (Zrodto:

Opracowanie wiasne)

Szczegblnym przypadkiem, réwniez wpisujgcym si¢ w zalozenia zbyt wymagajacego
zadania, jest zdefiniowanie wartosci przyznawanej tylko przy zakonczeniu epizodu. Agent
dostaje nagrode, jesli osiggnat cel, lub kare, gdy zZle wykonat zadanie. Tak zdefiniowana
funkcja, powoduje duza dezorganizacje W poczagtkowych ruchach pojazdu, poniewaz
otrzymujac taka samg warto$¢ za kazdy ruch, nie jest on w stanie oceni¢, czy byt on dobry czy
zty. Konsekwencja takich dziatan jest bardzo dtugi czas uczenia, jak rowniez trwania epizodu,
poniewaz pojazd bedac z dala od przeszkdod wykonuje losowa sekwencje ruchow i zwykle
konczy si¢ to przekroczeniem dopuszczalnej ilosci krokéw. Wykres przedstawiajgcy rozktad

nagrod w takim podejsciu zostal przedstawiony na Wykres 11.2.

42



Suma zdobytych nagréd

0,5

Nagroda
o

-0,5

-1

1 21 4 61 81 101 121 141 161 181 201 221 241 261 281 301 321 341 361 381 401 421 441 461 481 501 521 541
Epizod

Wykres 11.2 Tlo$¢ sumarycznie zdobytych nagrod w kazdym z epizodéw dla bonusu przyznawanego pod koniec

podejécia (Zrodto: Opracowanie wlasne)

Najlepszym podejsciem do rozwigzania tego problemu okazata si¢ funkcja przyznajaca
nagrod¢ tylko gdy pojazd wykonywat ruch do przodu. Do obliczenia jej wartosci zostat
wykorzystany kat mi¢dzy pojazdem a celem, ktory odpowiednio wynosit zero, gdy pojazd
podazat w linii prostej do zadanego punktu oraz © badz -n, gdy poruszal si¢ w przeciwnym
kierunku. Taki zakres argumentdw idealnie pasuje do funkcji cosinus, ktora dla zera przyjmuje
warto$¢ jeden stopniowo przechodzac w wartosci ujemne, a konczgc na minus jeden. Dzigki
temu, agent moze tatwo oceni¢ pozadane zachowanie co w konsekwencji sprawia, ze proces
uczenia sieci neuronowe] przebiega duzo szybciej. Zastosowanie takiej wersji nagrody
pozwolito na to, ze model podczas swoich najlepszych podejs¢ w liczbie sto, osiemdziesiat
osiem razy osiagnal cel. Wykres prezentujacy otrzymang nagrod¢ w kazdym z epizodéw zostat

przedstawiony na Wykres 11.3.
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Wykres 11.3 Tlo§¢ sumarycznie zdobytych nagrod w kazdym z epizodéw dla funkcji cosinus (Zrédto:

Opracowanie wlasne)
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12 Testy rozwigzania

W celu uzyskania jak najbardziej optymalnego algorytmu, poddawano go weryfikacji
zarbwno podczas implementacji jak i po finalizacji prac nad catym projektem. Testy opieraty
si¢ glownie na umieszczeniu robota w wirtualnie stworzonym srodowisku odmiennym od tego,

w ktérym doskonalit swoje umiejetnosci.

12.1 Srodowisko testowe

Do przeprowadzenia testow opracowano specjalne Srodowisko, zawierajace losowo
ustawione przeszkody, majace na celu utrudnienie poruszania si¢ agenta w drodze do celu. Aby
wyrézni¢ punkt docelowy, W jego miejscu ustawiono czerwone walec, ktéry posiada
wysoko$¢ mniejsza niz poziom dziatania czujnika laserowego, dzigki czemu nie zostanie on
odebrany jako przeszkoda. Opisywane S$rodowisko zostalo przedstawione na Rys. 12.1
i W przeciwienstwie do planszy treningowej nie posiada ono granicy w postaci $cian
wyznaczajacych jego rozmiar, co jest zatozeniem intencjonalnym, aby zweryfikowaé dziatanie

w $rodowisku otwartym, ktdre nie posiada ograniczen.

Rys. 12.1 Srodowisko testowe pojazdu (Zrédto: Opracowanie wiasne)
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12.2 Finalne testy rozwigzania

Po opracowaniu ostatecznego rozwigzania wykonano testy, aby sprawdzi¢ poprawnos¢
dziatania algorytmu. Wykazaly one zadawalajaca skuteczno$¢ wynoszaca osiemdziesiat
procent, liczong w postaci przejazdow, ktore dotarty do celu bez kontaktu z przeszkodami.
Pojazd nie poruszat si¢ jednym torem prowadzacym do celu, lecz zdefiniowat kilka ré6znych
drég zaznaczonych na Rys. 12.2. Jest to spowodowane réoznymi katami natarcia na
poszczegbdlne przeszkody, jak rowniez zaimplementowanym do czujnika odleglosci,

zakldceniom.

Rys. 12.2 Drogi wyznaczone przez pojazd podczas testow (Zrédto: Opracowanie wlasne)
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13 Podsumowanie

Wspoélczesnie, niezaleznie od warunkoéw panujacych na $wiecie, zapewnienie
bezpieczenstwa jest jednym z najwyzszych priorytetow niezaleznie od warunkow panujacych
na $wiecie. Wykorzystanie pojazdow autonomicznych pozwala zwickszy¢ jego poziom,
dlatego z roku na rok, ta tendencja przybiera sile. Powoduje to rozwdj algorytméw
umozliwiajgcych ich poprawne sterowanie, co jest elementem kluczowym, pozwalajagcym

spehi¢ postawione im zadania zarowno w przemysle jak i codziennym uzytkowaniu.

Celem, jaki zostal postawiony w niniejszej pracy, bylo opracowanie algorytmu
sterowania pojazdem autonomicznym z wykorzystaniem mechanizméw sztucznej inteligenciji
w oparciu o dane odczytane z czujnikow. Do jego zrealizowania, po analizie mozliwych
rozwigzan, wykorzystano Deep Q-learning. Metoda ta wykorzystuje sieci neuronowe, aby
przewidzie¢ najbardziej odpowiednie posunigcie, bazujac na danych, ktére zostaly pobrane
z otoczenia. W celu przeprowadzenia procesu uczenia, zostata stworzona wirtualna przestrzen,
jak réwniez zbudowano model pojazdu, ktory jest odwzorowaniem projektu realizowanego
W innej pracy inzynierskiej. Poprzez wykonanie wyzej wymienionych czynnosci, zrealizowano
cele szczegdlowe, postawione na poczatku tej pracy, co rownoczes$nie pozwolito spetié jej

gldwne zalozenie.

Opracowane rozwigzanie zostalo poddane testom, ktdre przeprowadzono na specjalnie
do tego przygotowanym S$rodowisku. Pozwolito to uzyska¢ obraz dziatania algorytmu
w nieznanych dotagd warunkach, potwierdzajgc jednoczes$nie jego umiejetnosci adaptacyjne.
Pierwotnie, testy mialy odby¢ si¢ z wykorzystaniem pojazdu, ktory poshuzyt jako wzoér do
stworzenia modelu wirtualnego, lecz obecnie panujgca pandemia 1 nakaz ograniczenia

kontaktow uniemozliwity wykonanie robota na czas.

Zaprezentowane rozwigzanie pozwala na dalszy rozwoj algorytmu, dzigki czemu bedzie
on mogt bardziej precyzyjnie dobiera¢ odpowiedni ruch lub zwigkszy¢ zakres wykonywanych
akcji. Elementem, ktory moglby znacznie ubogaci¢ obecne rozwigzanie jest kamera. Dzieki
niej mozliwe byloby Kkontrolowanie otaczajgcych obiektow, co znalazloby szerokie
zastosowanie zarOwno W pojazdach uczestniczagcych w ruchu drogowym, podczas
rozpoznawania znakow drogowych, jak rdwniez maszynach przemystowych, przewozacych

towary w miejsce zdefiniowane na ich etykietach.
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