ﬂm{l' TALLINNA TEHNIKAULIKOOL
I MEHAANIKATEADUSKOND
1111
Mehhatroonika instituut
Mehhatroonikasusteemide 6ppetool
MHK70LT

Artur Peedimaa

TOOSTUSLIKU ROBOTPLATVORMI NAVIGATSIOONI
SIMULEERIMINE

Autor taotleb
tehnikateaduse magistri
akadeemilist kraadi

Tallinn
2014



AUTORIDEKLARATSIOON

Deklareerin, et kéesolev 16putdd on minu iseseisva t66 tulemus.
Esitatud materjalide pdhjal ei ole varem akadeemilist kraadi taotletud.
T60s kasutatud koik teiste autorite materjalid on varustatud vastavate viidetega.

T60 valmis teaduri Robert Hudjakov ja professori Mart Tamre juhendamisel

.............................. allkiri

T vastab magistritdole esitatavatele nduetele.

............................. allkiri

Lubatud kaitsmisele.

............................. allkiri



TTU Mehhatroonikainstituut
Mehhatroonikasusteemide 6ppetool

MAGISTRITOO ULESANNE

2014. aasta kevadsemester

Ulidpilane:  Artur Peedimaa, 104738MAHM
Oppekava:  MAHMO02/09
Eriala: Mehhatroonika
Juhendaja:  Robert Hudjakov (teadur)
Mart Tamre (professor)

MAGISTRITOO TEEMA:
(eesti keeles)  Toostusliku robotplatvormi navigatsiooni simuleerimine
(inglise keeles) Industrial robot platform navigation simulation

LOputdos lahendatavad Ulesanded ja nende taitmise ajakava:

Nr Ulesande kirjeldus Taitmise
tédhtaeg
1 Kasutatavate toostuslike robotplatvormide ja nende | 1.04
navigeerimis/juhtimisvéimaluste Ulevaade.
2. Narvivorkude kasutamisvdimalused toostuslike robotplatvormide | 15.04

simulatsioonirakendustes (llevaade, analiius)
Robotino XT kasutamine simulatsioonirakenduse riistavaralise
baasina.

3. Vdimalikud lahendusnéited. Naidete kirjeldus ja kditumise/kasutamise | 1.05
analliis.
Loodud/modifitseeritud tarkvara kirjeldus.

4, Edasised voimalikud arendused/ideed to6stusliku robotplatvormi | 10.05
loomiseks.
Vdimalikud rakendused teistes valdkondades.

5. Ohutuse analtis robotplatvormi kasutamise kohta tulevikus toostuses. | 16.05

Lahendatavad insenertehnilised ja majanduslikud probleemid:

Objekte iseseisvalt tuvastava ja teekonda planeeriva toostusliku robotplatvormi navigeerimis-
ja juhtimissuisteemi loomine.

ToO keel: eesti

Kaitsmistaotlus esitada hiljemalt 12.05.14 TO0 esitamise téahtaeg 22.05.14
Ulidpilane: Artur Peedimaa fallkiri/ ......... kuupéev.........
Juhendaja: Robert Hudjakov fallkiri/ .......... kuupdev.........
Juhendaja: Mart Tamre fallkiri/ .......... kuupéev.........

Konfidentsiaalsusnduded ja muud ettevéttepoolsed tingimused formuleeritakse podrdel




SISUKORD

SISSEJUHATUS .t n e e r e s e nne e 8
1. OLEMASOLEVAD LAHENDUSED .......ooovvirveerrmmmmnnesssssesssssssssssssssssssssssssessssseeess 11
I N [ o o =T - 1 (o101 [ =TSP 11
1.2, GUroSKOOPNAVIGEEITIMINE ...ouviiieiieiie ittt sttt es 12
I F - N0 ¢ o VT 1= =T 1o PSSP 12
1.4, Loomulike objektide tUVAStAMINE .........ccviieieeiecie e 12
T € 1T o VAT 1= =Y Ty o T SRS 13
T Y/ S 1T - o =T 0 1SS 13

2. PEALTVAATES KAAMERA KASUTAMINE TOOSTUSLIKU

ROBOTPLATVORMI NAVIGEERIMISSUSTEEMI ALUSENA.........cooooooommrrrriennerrirnne, 15
2.1. Pealtvaates kaamera kasutamise anallils ............ccoooeririniniiiieiee e 15
2.2, SUStEEMI UIESENITUS ... 16
2.3.  Tehisnérvivorkude kasutamine objektide klassifitseerimiseks ..........c.ccoovvvriennnene 17

2.3.1.  TehISNAIVIVOIQUU .....ccuveiecieiieee et sae e 17
2.3.2. Konvolutsioonilised NArVIVOIrguUd ............ccooveieieeiieie e 21
2.3.3 OPLLAMINE ...ttt ettt b st en sttt 25
IMBEEOT A ...t 26
IMEEEOT B ...t 26
Meetod A VS MEELOT B........ocuiiiiiiiei e 26
OPELAMISPIOLSESS ..v.evveevererereieceesee et estese et ese st ese s ss st en s st ens s s en et ntans s e s as s eenensans 27
2.4.  Robotic operating system navigeerimissisteemi baasina ..........c.cccocevviiniinnennnnn 28
24.1. RODOLIC OPErating SYSTEIM .......eiiiiieieieiteeee e 28
2.4.2.  Teekonna maksumuse arvULamINe...........ccoeieririreniniesieeee e 31



2.4.3.  Teekonna Planerimineg .........ccocoieiiiiiiie e 35

Globaalne teekonna Plan@eriming .........ccooeeiiiiiie i 35
Lokaalne teekonna plan@erimineg ..........ccceveeieiieiieie e 36
2.4.4. Roboti kaitumine KINNHAAMISEL ........c.ccviiiiieie e 38

2.5.  RobOti aSUKONA tUVASTAMINE. ........cocvriiieirieirciees e 39
2.5.1 OpenCV kasutamine asukoha tuvastamiSeks ..........coveverveieiieeiesie e 41

3. KATSED e 44
3.1, SUSEEEMI SEAUISTUS. ... .ttt 44
3. L1 RODOING XT .ottt 44
3.1.2. KAAMETA ..ot 45

B L.3.  ATVUL i 46

3.2, KIaSSITIKAALOrT KALSEA .......veeeiiiieeieiesieee e 47
3.3.  Teekonna planeerimise tOIMIMINE .......c.oovieiiiieiieesie e 52
3.4.  Roboti tuvastamine kaamera abil .............ccoooiiiiiii 55
4, OHUTUSEANALUUS ..ottt en e, 59
5. EDASISED TEGEVUSED JA ARENDUSIDEED.........ccocooiiiiiieieeeeeei 61
KOKKUVOTE ..ottt 62
SUMMARY ettt 65
KASUTATUD KIRJANDUS ...ttt 68
LEISAD et et b e e Rt Ee e e e be e b e e be e nan e e nbeennnas 70
LISA 1. Pildilt mustrit otsiva programmi KOOU...........ccceevueriereiieriee e 70



EESSONA

Antud 186putdd teema pakuti vélja Tallinna Tehnikaulikooli mehhatroonikainstituudi direktori
professori Mart Tamre poolt. T60ks vajalike andmete kogumine ja katsete tegemine toimus
TTU Mehhatroonikainstituudis. Katsete tegemiseks kasutatud viljakut ja robotit aitasid ules
panna ja esmaseadistada Ulari Lees ja Raul Kerme. TG00 tegemisel abistasid
konsultatsioonidega teadur Robert Hudjakov ja professor Mart Tamre. T60 autor ténab

eespool mainitud isikuid.



LUHENDITE LOETELU

ROS - Robotic Operating System
AGV - Automated Guided Vehicle
NFN - Natural Feature Navigation

OpenCV - Open Source Computer Vision

USB - Universal Serial Bus

IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers
RGB - Red, Green, Blue

RGBA - Red, Green, Blue, Alpha

JPEG - Joint Photographic Experts Group

PNG - Portable Network Graphics



SISSEJUHATUS

Tanapéeva toostuses on aina olulisem roll automatiseerimisel, mis aitab kokku hoida kulusid
ning suurendada tootlikkust ja efektiivsust. Automatiseerimise eesmargil kasutatakse esemete
transportimisel — peamiselt t60stus- ja laohoonetes — autonoomseid robotplatvorme (ingl
Automated Guided Vehicle). Taoliste robotplatvormide kasutamine toob aga endaga kaasa
mitmeid valjakutseid. Robot peab oskama kindlaks teha oma asukohta ruumis ning vajadusel
seda ka korrigeerida, kui tema liikumisel tekib koérvalekalle planeeritud teekonnast. Lisaks
tuleb arvestada ka takistustega, mis vOivad roboti teekonnale tekkida, ja vdimalusega
teekonda Umber planeerida, et platvorm uude sihtpunkti liiguks. Tanapdeval kasutatakse
platvormide juhtimiseks erinevaid, kuid enamasti siiski algelisi lahendusi, mis ei arvesta
kdikide nimetatud kriteeriumitega ja lisaks vOivad teatud lahendused seada spetsiifilisi
tingimusi objektide (masinad, pingid, alused, riiulid jms) paiknemisele hoones. Nimetatud
pohjused on ka antud t66 kirjutamise ajendiks.

T60 peamine eesmérk on vélja selgitada toostusliku robotplatvormi navigeerimis- ja
juhtimissiisteemi loomise vdimalikkust, kus robotplatvorm on vdimeline oma teekonnal
takistusi tuvastama ning neid ka valtima voi &armuslikus olukorras téiesti uue teekonna
sihtpunktini vélja arvutama. Uheks loodava siisteemi tingimuseks on seatud, et siisteem peab
olema kohanemisvdimeline, st lisaks takistuste valtimisele oskama ka Umber arvutada
planeeritud teekonda vdi sihtpunkti asukohta. Olulisel kohal on ka kohanemiseks kuluv aeg,
mis ei tohi Uletada olemasolevate lahenduste ajakulu sarnases olukorras. Samuti ei tohiks
ststeemi Ulesseadmine olla olemasolevate lahendustega vorreldes keerukam. Véltimaks
platvormi kdrvalekaldumist planeeritud teekonnast, mis vO8ib tekkida liikumisandurite
ebatépsusest, peab olemas olema tdiendav informatsiooni roboti asukoha kohta, mille abil

vajadusel korrigeerida roboti teekonda.

Uhe v8imaliku lahendusena taolise siisteemi loomiseks pakubki antud t66 vélja monokulaarse
kaamera kasutamise pealtvaates pildi edastamiseks, st kaamera asetseb lae all ning jélgib
maapinnal toimuvat. Kaamerat kasutades on vdimalik kindlaks teha roboti positsioon,
orientatsioon, tuvastada takistusi ja vaba p6randapinda ning antud andmeid kasutades
arvutada platvormi labimiseks kdige optimaalsem teekond. Takistuste véltimiseks, muutlikes
tingimustes toimetulemiseks ning teekonna arvutamiseks peab siisteem aga teadma, millised
on takistused ning millised on need objektid, mille juures platvorm peatuma peab, ning kui
need samad objektid ruumis Umber tdsta, siis suutma neid objekte jatkuvalt tuvastada. See

tdhendab, et sisteem peab olema Oppimisvdimeline. Sisteemi Oppimisvdime tagatakse



tehisnarvivorkude kasutamisega.

Tehisndrvivorkude kasutamine eeldab siiski susteemi eelnevat treenimist, st keskkonnas
paiknevad objektid ja takistused tuleb kdigepealt dra klassifitseerida ning selgeks Gpetada.
Treenitud nérvivirku saab aga hiljem kasutada nende samade vOi sarnaste objektide
tuvastamiseks, isegi kui nende asukoht keskkonnas (td6stushoones) on muutunud. See
vOimaldab vaikese vaevaga planeerida robotplatvormile uut teekonda. Antud t66s valja
pakutud pealtvaatega kaameral, mis roboti positsiooni ja objektide kohta pidevalt infot
registreerib, ning tehisnarvivorkudel pbhineval lahendusel voiks olla mitmeid eeliseid hetkel

kasutatavate lahenduste ees.

Tehisndrvivorkude sobivuse véljaselgitamiseks antud tlesande lahendamiseks on kasutatud
objektide klassifikaatorit. Klassifikaator on kirjutatud programmeerimiskeeles C# ning selleks

kasutatati arenduskeskkonda Microsoft Visual Studio.

Simulatsioonirakenduse riistvaralise baasina on kasutatud Festo mobiilset robotplatvormi
Robotino XT. Robotino XT ongi loodud just arendus- ja dppe-eesmargil ning toetab seetdttu
erinevaid programmeerimiskeeli: C, C++, Java, Matlab, LabView, ROS, .Net, Microsoft
Robotics Developer Studio. Kuna varasemaid kokkupuuteid ROS'i (Robotic Operating
System) kasutamisel roboti juhtimise ja navigeerimise programmeerimiseks on instituudis
olnud véhe, valitigi antud Ulesande lahendamiseks just see tarkvararaamistik. ROS pakub
erinevaid teeke ja tooriistu, mis lihtsustavad rakenduste loomist. ROS ise toetab
programmeerimiseks kaht erinevat keelt: Python ja C++. Kuna mainitud kahest keelest on
autor varasemalt kasutanud ainult C++'i, kasutatigi just seda keelt. Kuigi ROS toetab
teoreetiliselt mitmeid erinevaid operatsioonisiisteeme, siis ametlik tugi on ainult Unix-pdhisel
operatsioonisiisteemil  Ubuntu. ROS'i  kasutamiseks installeeriti arvutisse 32-bitine
operatsioonisiisteem Ubuntu 12.04 LTS ning C++ keeles programmeerimiseks kasutati

arenduskeskkonda Qt Creator.

Magistritdé jaguneb viieks suuremaks osaks. Kodigepealt antakse poéhjalikum Ulevaade
olemasolevatest toostuslike robotplatvormide juhtimislahendustest (ptk 1). Teises peatikis
tutvustatakse alternatiivset lahendust todstuslike robotite juhtimiseks ning tuuakse vélja selle
eelised olemasolevate lahenduste ees (ptk 2.1). Kirjeldatakse siisteemi Glesehitust (ptk 2.2)
ning réégitakse to0 teoreetilistest, tdpsemalt tehisndrvivorkude kasutamisest pilditootluseks
(ptk 2.3), ROS-i kasutamisest robotplatvormi juhtimiseks (ptk 2.4) ning roboti asukoha
jalgimisest (ptk 2.5). Kolmandas peatiikis kirjutatakse katseteks kasutatud stisteemist (ptk 3.1)

ning erinevate katsete tulemustest: uuritakse klassifikaatori v@imekust (ptk 3.2), teekonna



planeerimise toimivust ROS-is (ptk 3.3) ning roboti asukoha tuvastamist pealtvaates kaamera
kaudu (ptk 3.4). Neljandas peatiukis on hinnatud lahenduse kasutamisega kaasnevaid
vOimalikke riske (ptk 4) ja I6puks on antud Ulevaade edasistest tegevustest ja arendusideedest
(ptk 5).
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1. OLEMASOLEVAD LAHENDUSED

Autonoomsete robotplatvormide juhtimiseks kasutatakse erinevaid lahendusi, mis oma
keerukuse poolest varieeruvad suhteliselt palju, kuid p&himotteliselt vdib need lahendused
jagada kahte gruppi: muutumatu ja muutuva teekonnaga lahendusteks. Levinum lahendus
muutumatu teekonnaga robotplatvormide juhtimiseks pdhineb juhtme- vGi joonejélgimisel.
Levinumad muutuva teekonnaga lahendused kasutavad platvormi juhtimiseks laserit,
guroskoopi, kaameraid. Jargnevalt antakse nendest lahendustest pdhjalikum Ulevaade ning

tuuakse vélja nende eelised ja puudused.

1.1. Joonejéalgimine

Joonejalgimisel pohinevate robotplatvormide alla v6ib liigitada kolm pdhimdttelt sarnast,
kuid tehniliselt erinevat lahendust. Joonejélgimisel pdhinevate lahenduste puhul kasutatakse
platvormi teekonna planeerimiseks porandale kleebitud varvilist linti, magnetlinti voi
porandasse monteeritud voolujuhet ning platvorm saab ainult seda teekonda liikumiseks

kasutada.

Varvilise Kleeplindi v8i magnetlindi kasutamise pdhiline eelis peitub lahenduse lihtsuses ja
odavuses [1]. Uue teekonna andmiseks robotplatvormile ei pea tegema rohkemat, kui vana
rada (kleeplint) pdrandalt Gles votta ning kleepida maha uus teekond. Samas ei ole selline
lahendus paindlik ning séltuvalt, kui tihti on vaja robotile uus teekond planeerida, vdib uue
teekonna kleepimine ajaliselt kulukas tegevus olla. Lisaks ei ole antud lahenduse korral
platvormil kuidagi vdimalik teekonnale tekkinud takistusi véltida. Kuigi platvormidel voivad
olla andurid, millega hoitakse ara kokkupdrge, ei saa robot enne edasi liikuda, kui takistus on
tema teekonnalt kdrvaldatud. Samuti on tiheda liiklusega pindadel oht, et kleeplint kulub &ra

vOi laheb katki ning seelabi jallegi seiskab platvormi.

Platvormide teekonda on vOimalik planeerida ka pdrandasse monteeritud voolujuhtme abil.
Juhtmes on madalapingeline ning madala sagedusega vool, mida robotil paiknev vastuvétja
tuvastab. Kasutades erinevaid sagedusi, on vdimalik planeerida erinevaid teekondi. Kuna
juhe paigaldatakse 0ldjuhul pdranda sisse, peab ko&ikvdimalikud platvormi teekonnad
eelnevalt Iabi mo6tlema, sest hiljem ei ole neid enam vdimalik muuta [1]. Nagu ka lindi
kasutamisel, saab robot sbita ainult médda uht kindlat teekonda ning takistuste sattumisel

teekonnale, on roboti ainus vBimalus peatuda, kuni objekt tema teekonnalt kdrvaldatakse.
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1.2. Guroskoopnavigeerimine

Uks robotplatvormide juhtimise lahendusi on inertsiaalne navigeerimine (ingl inertial
navigation). Taolisi slsteeme kasutatakse véga palju sOjavéaetehnikas (laevad, lennukid,
juhitavad raketid). Roboti hetkeasukoha ja kiiruse arvutab vélja arvuti, kasutades selleks
guroskoopi ja kiirendusmd@dturit. Esialgne positsioon tuleb slisteemi jaoks siiski defineerida,
kuid edaspidisel liikumisel tugineb platvorm ainult anduritele. Paraku on taolisel ststeemil
Uks puudus: iga jargmine roboti positsioon arvutatakse eelmisest integreerimise teel. Kuna
andurid ei ole Gldjuhul absoluutselt tdpsed, tekib mdoteviga, mis ajapikku akumuleerub [2].
Selle probleemi lahendamiseks on hoonete pdrandale paigaldatud saatjad, mille abil on
vOimalik kontrollida platvormi kd&rvalekaldumist teekonnast ning seeldbi korrigeerida
liikumist. Selliste saatjate kasutamine aga tdhendab, et platvormi liikumiseks kasutatakse
radasid, sarnaselt joonejalgimisel pOhinevate lahendustega, ning seega ei ole slisteem
iseseisvalt voimeline takistustega teekonnal toime tulema. Staatilise objekti korral on kll
eelnevalt vBimalik méarata robotile teekond, kust robot liigub Umber takistuste, kuid I6puks

peab robot ikkagi rajale naasma, et anduri kaudu oma positsiooni digsust kontrollida.

1.3. Lasernavigeerimine

Lasernavigeerimiseks (ingl Laser Target Navigation) paigaldatakse seintele, postidele voi
masinatele peegeldavad lindid. Platvormile on aga monteeritud lasersaatja ning vastuvdtja,
mis tavaliselt asub p&orleva torni otsas. Saatjast tulev Kiir peegeldub lindilt vastuvdtjasse ning
seeldbi moddetakse nurk ja kaugus ehk tehakse kindlaks roboti positsioon [3]. M6ddetud
andmeid vdrreldakse ennustatud andmetega (positsioon) ning vea korral on vdimalik roboti
asukohta korrigeerida. Lasernavigeerimisel pdhinevale platvormile on ka vdimalik lihtsasti
ette anda uus teekond. Vorreldes joonejélgimisel pB8hinevate vdi glroskoopi kasutatavate
lahendustega, on lasernavigeerimist kasutades platvormi litkumisvabadus suurem. Paraku ei
adresseeri antud lahendus takistuste tuvastamise ja Vvéltimise kusimust. See on siiski

lahendatav téiendavate andurite paigaldamisega robotile.

1.4. Loomulike objektide tuvastamine

Loomulike objektide tuvastamisel (ingl Natural Feature Navigation) pohinev lahendus
kasutab tht vdi enamat kaugusmoddikut (laser), glroskoopi ning Monte-Carlo lokaliseerimise
meetodit oma asukoha méaéaramiseks ning lihima teekonna planeerimiseks sihtpunktini. Antud
lahenduse eeliseks on kindlasti tema paindlikkus, st stisteemi on vdimalik suhteliselt kiiresti

ules seada ning takistuste tekkimisel teekonnale on véimalik planeerida uus teekond Gmber
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takistuse. Vorreldes eespool mainitud meetoditega, ei vaja susteem toimimiseks seintele voi
porandale paigaldatud lisaelemente (kleeplindid, juhtmed). To6tamiseks peab robot siiski
olema teadlik oma keskkonnast. See saavutatakse mallu salvestatud kaardi kasutamisega.
Tuginedes kaardile ja liikumisel andurite kaudu saadud andmete hindamisel, Uritab platvorm

oma asukohta kaardil lokaliseerida [4].

1.5. Geonavigeerimine

Geonavigeerimisel (ingl Geoguidance) pdhinev platvorm kasutab samuti mallu salvestatud
kaarti oma asukoha tuvastamiseks keskkonnas. Liikumiseks kasutab robot eelnevalt
defineeritud teekondi. Lasersk&nneri abiga on platvorm v8imeline oma asukohta ruumis valja
arvutama. Lisaks kasutab lahendus oma asukoha kontrollimiseks ja vajadusel
korrigeerimiseks kindlaid punkte ruumis, nditeks seinu, poste, riiuleid [5]. Takistuste
valtimiseks peab platvorm siiski tuginema oma anduritele, st platvorm ei suuda teekonnal
paiknevaid takistusi kindlaks teha ning nendele reageerida, enne kui takistus on andurite
ulatuses. Lisaks, hoonesisese plaani muutmine tdhendab uue kaardi konstrueerimist ning uute

teekondade defineerimist.

1.6. Masinnagemine

Masinnagemisel (ingl Vision-Guidance) pohinevad lahendused kasutavad tavaliselt platvormi
juhtimiseks kaameraid (stereokaamerad) [6]. Oma asukoha madratlemiseks ruumis
kasutatakse kaarti, mis luuakse roboti kaamerate abil, sOites kogu ala kdigepealt 1abi. Sellist
kaardistamise meetodit nimetatakse SLAM-iks (Simultaneous localization and mapping).
Ebatdpsuste véltimiseks loodud kaardis on SLAM puhul tlimalt oluline roboti andurite tapsus
ning mura puudumine keskkonnas. Kaartide perioodilisel tdiendamisel vdib mdoteviga kaarte
moonutada ning seeldbi nad kasutamiskdlbmatuks muuta. Ebatépsuseid on siiski tdiendavaid
meetmeid kasutades vbimalik koérvaldada (Kalmani filter, Monte-Carlo meetod). Séltuvalt
kaardistamiseks kasutavate vahendite t&psusest ei pruugi kaart olla taiuslik ning kaardil
tekivad kohad, mille labitavuse kohta puudub info. Selle probleemi lahendamiseks
arvutatakse kaardi iga punkti jaoks tema hdivatuse tdendosus (ingl Evidence Grid technology)
ning sellest l&htuvalt saab platvormile planeerida teekonna. Kuna masinndgemisel pohinev
lahendus kasutab navigeerimiseks kaameraid, puudub platvormil Ulevaade tervest alast ning
oma litkumisel ja takistuste valtimiseks peab robot tuginema ainult oma anduritele, millel on
piiratud ulatus. Oma positsiooni arvutamiseks kaardil toetub robot samamoodi ainult oma

anduritele ning valine tagasiside tema asukoha kohta puudub.
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Kokkuvotteks,  kuigi  joonejalgimisel ~ pOhinevad  toostuslike  robotplatvormide
navigeerimissiisteemid on odavamad ning tehniliselt lihtsad, ei ole rajad muudetavad voi
kaasneb radade Umbertdstmisega ajakulu ning raja Umbertdstmise ajal platvorm suure
tdendosusega seisab. Lisaks ei ole antud lahenduste puhul véimalik takistustest médda sdita,
mis samuti platvormi seiskab. Keerukamad lahendused ei vaja lisaseadmete (lindid ja andurid
porandal vdi pdrandas, peegeldavad elemendid seinal) paigaldamist ning oma asukoha
kontrollimisel ja teekonna planeerimisel toetutakse mallu salvestatud kaartidele ning robotil
paiknevatele anduritele. Kuna kaardid on staatilised, siis hoonesisese planeeringu muutumisel
vOib tekkida vajadus uue kaardi ehitamisele ning ka platvormile uute teekondade
defineerimisele.
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2. PEALTVAATES KAAMERA KASUTAMINE TOOSTUSLIKU
ROBOTPLATVORMI NAVIGEERIMISSUSTEEMI ALUSENA

2.1. Pealtvaates kaamera kasutamise analuls

Uhe v@imaliku alternatiivlahendusena todstuslike robotplatvormide juhtimiseks on antud toos
valja pakutud pealtvaates, nditeks laohoone lae kiilge kinnitatud kaamera kaudu pildi
edastamine. Sellise ststeemi kasutamine vOiks dra lahendada mitmed olemasolevate

susteemide puudujéégid. Eelistena saab vélja tuua:
o kaameralt pidev tagasiside roboti tegeliku asukoha kohta,

o terviklik ning reaalajas ulevaade alast, mis lubab takistusi planeeritud teekonnal juba
enne tuvastada, kui robot reaalselt takistuseni on joudnud, ning vastavalt vajadusele

uus teekond arvutada,
e kaob vajadus andurite (laser kaugusmdddikud, giiroskoobid jne) kasutamiseks robotil.

T6Os on objektide (takistuste, laudade, pinkide, sihtobjektide jms) ja vaba p&randapinda,
tuvastamiseks viélja pakutud tehisnarvivorkude kasutamist. Sarnaselt olemasolevate
lahendustega on roboti juhtimiseks vajalik kaart (pilt alast), mille saab h6lpsasti kaamera abil
salvestada. Antud kaarti koos objektidega, mida soovitakse antud alal tuvastada, kasutatakse
tehisnérvivorkude treenimiseks. Kui neid olulisi objekte hoones hiljem ringi tostetakse voi
kui muudetakse siseplaani, on narvivorkude kasutamisel vdimalik objekte ka uues
positsioonis tuvastada ning selleks ei pea uut kaarti ehitama, mis annab olemasolevate

lahenduste ees veel uhe eelise.
Pealtvaates kaamera kasutamise puudustena vdib vélja tuua:

e kaamera vaatevalja ei tohi miski segada, kOik objektid ja robot peavad koguaeg

nahtaval olema,

e mida kbrgemal kaamera asetseb, seda suurem ala mahub pildile, kuid objektide
detailsuse sailitamiseks tuleks kasutada suurema eraldusvGimega ja seega kallimaid

kaameraid,
e suurte hoonete puhul peab terve ala katmiseks kasutama mitut kaamerat.

Kuna antud t66 eesmark on valja selgitada, kas vélja pakutud robotplatvormi
navigeerimissiisteemi on uldse v@imalik luua, on katsete tegemisel kasutatud dht ainsat

kaamerat ning katsed ise on tehtud suhteliselt lihtsates tingimustes.
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2.2. Susteemi tlesehitus

Navigeerimissiisteem koosneb kolmest suuremast komponendist. Pildi saamiseks on lakke
monteeritud kaamera. Kaamera edastab pildi arvutile, kus toimub andmete (pildi) t66tlus.
Toodeldud informatsiooni pohjal ning samal ajal ka platvormilt saadud andmete pdhjal,
edastab arvuti késud, nditeks uue teekonna madramine takistuse valtimiseks, platvormile.
Suhtlus kdigi kolme komponendi vahel peab suure tBendosusega toimuma juhtmevabalt.
Kuna platvorm on pidevas liikumises, siis igasuguste juhtmete kasutamine
kommunikatsiooniks arvuti ja platvormi vahel oluliselt piiraks platvormi liikumisvabadust
ning tooks endaga kaasa ka muid ebamugavusi: juhtmed segaks teiste masinate liikumist
porandal ning tekib oht, et juhe takerdub kuhugi ning puruneb, seisates platvormi. Taoliste
piirangute ja ebamugavuste véltimiseks oleks suhtluseks arvuti ning platvormi vahel ainus

lahendus seega juhtmevaba tehnoloogia kasutamine.

Juhtmevaba kommunikatsiooni vOiks kasutada ka arvuti ja kaamera vahel, kuid sOltuvalt
oludest saab andmete edastamiseks kasutada ka juhtmeid. Juhtmete kasutamisel oleks (ks
vBimalikust lahendusest olemasoleva taristu kasutamine. Kaameratena saab kasutada etherneti
teel kommunikeerivaid kaameraid, mis v0ivad kasutada suure tdendosusega juba
olemasolevat IT taristut (kaabeldus, ruuterid). Etherneti teel suhtlevad kaamerad saavad sageli
oma toite samast kaablist (ingl power over ethernet), eeldades et ruuter toetab seda.
Madaravaks on siiski, kas selline IT taristu on olemas, kas seda on vdimalik antud ststeemi
jaoks rakendada ning kui palju lisatood sellega kaasneb (lisakaabeldus). Juhtmevaba
tehnoloogia kasutamine on kill mitmes mottes mugavam - ei pea lisakaabeldust vedama,
hilisem seadmete teisaldamine lihtsam, kuid siinkohal peab kindlasti arvestama juhtmevaba
signaali kvaliteediga (signaali tugevus, ulatus) ning seda mdjutavate teguritega (mdara, haired).
Kuna antud t06 eesmark pole juhtmevaba kommunikatsiooni uurimine, siis nendele

kisimustele rohkem ei keskenduta.

Teoorias vOiks suhtlus toimida otse kaamera ja platvormi vahel arvutit kasutamata, kuid
siinkohal peab arvestama tehisnarvivorkude treenimiseks vajaliku ressursiga. Hetkel
robotplatvormides kasutatav riistvara ei ole selliste tlesannete teostamiseks mdeldud ning
seega oleks mainitud Ulesande lahendamiseks realistlikum parema joudlusega eraldi arvuti

kasutamine. To6s valja pakutud stisteemi Glesehitus on toodud selel 2.1.
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Kaamera Arvuti < Robot

Sele 2.1 Navigeerimissusteemi Ulesehitus.

2.3. Tehisnarvivorkude kasutamine objektide klassifitseerimiseks

Roboti juhtimiseks ja jalgimiseks, st teekonna planeerimiseks on oluline teada, kus paiknevad
takistused, mida robot alguspunktist sihtpunkti liikumisel véltima peab. Takistuste ja vaba
pbrandapinna tuvastamiseks kasutatakse antud t66s tehisnarvivorke. Peatiikid 2.3.1 — 2.3.3.

pbhinevad tool [7].

2.3.1. Tehisnarvivdrgud

Tehisnarvivork on lihtsustatud bioloogilise narvivorgu mudel. Tehisnarvivork koosneb
neuronitest, mis on omavahel kaalukoefitsientide kaudu (hendatud, st iga neuroni sisend
korrutatakse 1&bi kaalukoefitsiendiga. Igal neuronil on véljund, mille véartus arvutatakse

tavaliselt sisendite kaalutud summa funktsioonist (sele 2.2) [8].

X%, (bias) |

X' ) — = X'y )
/ > /
21 7
W .

Sele 2.2 Lihtne tehisnarvivork.

Né&rvivorkude struktuurid on erinevad, kuid reeglina paiknevad neuronid kihiti (sele 2.3).
Esimest kihti nimetatakse sisendkihiks ning viimast kihti véljundkihiks, vahepeale jadvad
peidetud kihid. Sisendkihis informatsioonitootlust ei toimu, vaid jagatakse sisendneuronite

vadrtused esimesse peidetud Kihti.
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Sele 2.3 Tehisnérvivork the peidetud kihiga.

Tehisnarvivorgud  jagunevad kaheks: otsesuunatud ja rekurentsed (tagasisidega)
tehisnarvivorgud. Otsesuunatud vorgu neuroni véljund voib olla seotud ainult jargmises kihis
oleva neuroni sisendiga. Tagasisidega vorkudes voib neuroni véljund olla Uhendatud nii

jargmise kui ka eelmise kihi neuronite sisendiga.

Tehisnarvivorgu valjundkihi neuronite véartuste arvutamiseks tuleb madrata sisendneuronite
vaartused ning seejérel tuleb kihthaaval arvutada iga neuroni valjundvééartus. Valjundvaartus

sOltub seejuures ainult neuroni sisenditest ja kaalukoefitsientidest.

Tehisnarvivorkude kasutamise mote seisneb selles, et vorku on vdimalik mingi kindla
ulesande taitmiseks treenida. Tehisnarvivorgu treenimiseks kasutatakse teadaolevate sisendite
ja valjunditega andmetekogumit. Treenimise kéigus vorreldakse vorgu valjundeid ja
teadaolevaid véljundeid ning modifitseeritakse kaalukoefitsiente nii, et teadaolevate
valjundvéértuste ja tehisnarvivorgu véljundvaartuste erinevus ile kogu andmehulga oleks

minimaalne.

Néiteks voib votta lihtsa kahekihilise otsesuunatud narvivorgu, kus sisendkihis on kaks
neuronit ning valjundkihis Uks neuron (sele 2.2). Valjundkihi neuron on kaalukoefitsientide
kaudu Uhendatud mdlema sisendkihi neuroniga ning Uhe tdiendava neuroniga, mida

kasutatakse nihutamiseks (ingl bias neuron).

Véljundneuroni vaartus arvutatakse valemiga
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Xi=F(Y)=F ij;_lw,{i , 2.1)
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kus
X! — valjundkihi neuroni valjundvaartus,
Y;! — kaalutud summa enne aktiveerimisfunktsiooni,
F — aktiveerimisfunktsioon (tanh).

Pohimotteliselt kaivitab nérvivork mittelineaarse funktsiooni, mis arvutab kaalutud
sisendsignaalide  summast  neuroni  valjundi.  Seda  funktsiooni  nimetatakse

aktiveerimisfunktsiooniks.

Antud t60s kasutatakse tanh aktiveerimisfunktsiooni, kuna see on sigmoid funktsioon, mis on
koordinaatstisteemi teljestike suhtes simmeetriline. Tanh funktsiooni ja ka tema tuletist on

lihtne arvutada:

_dtanh(x) 1 h2
y = g 1~ tanh“(x) (2.2)

Tavaliselt on tehisnarvivorgud siiski keerukamad, kui antud ndites kasutatud vork, sisaldades
mitut sisendit, mitut valjundit ning peidetud kihti. Selel 2.3 on Uhtlasi ka toodud kdige
levinumalt kasutatud narvivorgu mudel (pertseptron), millel on K sisendit, L neuronit
peidetud kihis ja M neuronit valjundkihis. Antud néites on tehisnarvivork taielikult Ghendatud,
st iga kihi iga neuroni véljund on thendatud jargmise kihi iga neuroni Uhe sisendiga. Sellise
ehitusega nérvivork on vdimeline aproksimeerima suvalist pidevat funktsiooni, kui tema

peidetud kihis on sobiv arv neuroneid [7].

Tehisnarvivorgu valjundkihi neuronite vaartused arvutatakse sisendkihi neuronite véértuste ja
kaalukoefitsientide kaudu (valem 2.1). Levinud viis kaalukoefitsientide leidmiseks on nende
Opetamine vea poordlevi algoritmiga (ingl backpropagation). Antud algoritm seisneb selles,
et etteantud sisendvéértustele lisatakse esialgsed kaalud. Summeeritud sisendvaartuste ja
kaalude korrutisele rakendatakse aktiveerimisfunktsioon. Teostades seda igal kihil, saame
I6puks valjundvektori, mida vorreldakse teadaolevate etalonvadrtustega ning saadakse vahe.
Saadud vahet (viga) kasutatakse kaalude muutmiseks, liikudes nérvivorgus véljundkihist

sisendkihi poole (sellest tuleneb ka algoritmi nimetus).

Nagu eelnevalt juba mainitud, on nérvivorgu treenimiseks vajalik andmekogumit, mille
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valjundid on teada. Treenimist alustatakse kdikidele kaaludele suvalise véartuse andmisega,
valimi votmisega kogumist ning seejarel valimi sisendvéartuste kaudu arvutatakse vorgu
valjundid (valem 2.1). Teades arvutatud valjundi véartust, vorreldakse seda teadaoleva

valjundiga ning leitakse iga valjundneuroni jaoks viga:

OEL

XL Xn—Tu, 2.3)

kus
X! — arvutatud narvivargu valjund,
T} — oodatud narvivérgu vljund,

OE} - ..
—= — Valjundneuroni viga.
axy

Véljundi viga enne aktiveerimisfunktsiooni on:

OE) P OE}!

Eelmise kihi neuroni viga on proportsionaalne neuroni kaaluga, millega ta Gihendatud on:

. OF! . OEL
aEr]1—1 = * = z Wy - (2.5)
oy, & av,

Kaalu vea osakaal on vGrdeline neuroni sisendvaartusega:

OEL ; OE;
P = X1 3] (2.6)

n

Treenimise ajal antakse narvivorgule ette mitmeid valimeid, poordlevi algoritmi kasutades
leitakse Vvéljundite viga ning vastavalt sellele muudetakse kaalukoefitsienti (valem 2.6).
Stabiilse paranemise tagamiseks nérvivorgu treenimisel tuleks kaalukoefitsiente korrigeerida
teatud Oppimiskiirust kasutades (ingl learning rate):

oE
wit)=w(t-1)— Ul (2.7)

kus

w(t) — kaalukoefitsiendi vaartus parast korrigeerimist
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w(t — 1) — kaalukoefitsiendi vaartus enne korrigeerimist
n — Oppimiskiirus

a—E, - korrigeerimistegur (valemist 2.6)

ow

Parima tulemuse saamiseks tuleks narvivorku treenida mitmes tsuklis (epohh).
Opetamisperioode tuleks Kkorrata niikaua, kuni saavutatakse valjundi vajalik tdpsus voi

narvivorgu valjundi tapsus lakkab paranemast.

Kokkuvdtteks, tehisnérvivorke saab kasutada keerukate funktsioonide aproksimeerimiseks,
kasutades selleks suurt hulka lihtsaid, kuid treenitavaid funktsioone. Narvivork koosneb
neuronitest, mis kaivitavad funktsiooni treenitavaid parameetreid kasutades. Neuronid
omakorda paiknevad vorgus kihiti ning iga neuroni valjund on thendatud ainult jargmise kihi

iga neuroni sisendiga.

2.3.2. Konvolutsioonilised narvivérgud

Kuigi piisavalt suuri tehisnarvivorke on vdimalik Opetada aproksimeerima suvalist
funktsiooni, ei pruugi see olla parim lahendus: suured nérvivorgud ei ole tdhusad ning
samamoodi vOivad Ulesande lahendamise juures olla teatud piirangud, mis muudavad suurte
vOrkude kasutamise ebapraktiliseks. Suured téielikult Ghendatud nérvivorgud vajavad

treenimiseks suurt hulka andmeid. See aga muudab dpetamisprotsessi ajaliselt kulukaks.

Konvolutsioonilistel narvivorkudel on mitu spetsiifilist omadust, nagu lokaalsed
vastuvotuvéljad (ingl local receptive fields), kaalude jagamine (ingl weight sharing),
alamvalimid (ingl subsampling), mis on kasulikud just tunnuste (kujutiste) leidmiseks piltidelt.

Jargnevalt on toodud ndide konvolutsiooniliste narvivorkude kasutamisest.

Halltoonis pildi elementide (mustrite) sisestamiseks narvivorku kasutatakse sisendkihi, the
peidetud kihi ning valjundkihiga narvivorku. Sisendkihis peab olema neuroneid sama palju,
kui on mustris piksleid. Paremaks nditlikustamiseks reastatakse neuronid kahemdotmelisse
massiivi ning seejarel kopeeritakse pikslite intensiivsuse vaartused sisendkihi neuronitesse.
Varviliste piltide puhul on vdimalik pilt jagada erinevatesse vérvikanalitesse ja kasutada iga

kanali jaoks eraldi tunnuskaarti.

Konvolutsioonilise nérvivorgu keskseks osaks on tuum (ingl kernel). Konvolutsioonilises
narvivérgus moodustab tuuma kaalude kogum, mis Uhendab mitut eelmise kihi neuronit
sellele jargneva kihi he neuroniga. Selel 2.4 on tuumaga thendatud neuronid hallil taustal

ning nool viitab jargmise kihi neuronile, millega nad on tihendatud.
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Sele 2.4 Konvolutsiooniline nérvivork.

Selel 2.5 on toodud naide, kus ainult osa sisendkihi neuronitest on Ghendatud peidetud kihi
iga neuroniga. Ko&ik need sisendkihi alamosad on (hendatud jargmise kihiga l&bi sama
konvolutsioonilise tuuma, st sisendkiht on tihendatud peidetud kihiga 9 kaalukoefitsiendi ning
the neuroniga nihutamiseks (bias neuron). Konvolutsioonilise narvivorgu nimetus on tulnud
sellest, et sisuliselt teostab ta konvolutsioonitehte, mis seab kahele funktsioonile vastavusse
kolmanda funktsiooni.

W]-Q

Sele 2.5 Konvolutsiooniline kiht.

Kaalude jagamisel on mitu kasulikku omadust. Kuna kaalukoefitsiente on taolises vorgus
vahem, on ka vorgu muutujate vali vaiksem ning seega saab vorgu treenimiseks vaiksemat

valimit kasutada, mis toob endaga kaasa ka aja kokkuhoiu narvivorgu treenimisel.

Iga konvolutsiooniline tuum té6tab sisendmustri alamosaga. Tuumad on véimelised eristama
ja valja votma sisendmustril lokaalseid tunnuseid. N&rvivork on aga organiseeritud nii, et
eristatud tunnuste kombinatsiooni pohjal saab vork otsustada, kas sisendmustris on objekt

olemas vOi mitte.
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Kuna nérvivork kasutab sisendkihi eri signaalide levitamiseks jargmisesse kihti sama
konvolutsioonilist tuuma, on see vork nihke suhtes invariantne. See tdhendab, et sisendmustris
olevaid tunnuseid on vdimalik tuvastada, olenemata nende asukohast mustris. Nagu selgub,
vOib tunnuse tdpse asukoha teadmine isegi vahendada Kklassifikaatori vimekust mustri

identifitseerimisel [7].

Et veelgi véhendada t&psust tunnuse asukoha tuvastamiseks, kasutatakse alamvalimi kihte
(ingl subsampling) kihte, mille abil on véimalik vdhendada tunnuskaardi eraldusvdimet ning
valjundi tundlikkust moonutuste ja nihete suhtes. Iga neuron alamvalimi kihis on ihendatud
eelmise kihi nelja neuroniga ning seeldbi koondab nende nelja neuroni véljundid, kasutades

selleks treenitavat tuuma.
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Sele 2.6 Alamvalimi kiht.

Alamvalimi kihti ja konvolutsioonilist kihti on vBimalik omavahel hendada. Eraldusvéime
vahendamiseks jatab konvolutsiooniline tuum sisendmustris vahele iga jargneva rea ja veeru
(sele 2.7).
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Sele 2.7 Integreeritud alamvalimi kihid.

Invariantsust geomeetriliste muutuste suhtes saab tdsta, kui vérgus kasutada mitut vahelduvat
konvolutsioonilist ja alamvalimiga kihti. Alternatiivne variant on tunnuskaartide kuhjamine
(ingl stacking) ning eraldusvdime vahenemist on vdimalik kompenseerida tunnuskaartide

suurendamisega igas kihis [7].

Mitme tunnuskaardi olemasolu on oluline, sest tunnuskaardid on eelmise kihiga Ghendatud
jagatud tuumade kaudu. Iga tuum on uldiselt vdimeline eelmisest Kihist tuvastama tht tunnust,

st leitavate tunnuste arvu suurendamiseks on vaja suurendada ka tunnuskaartide arvu.

Antud t60s kasutatud klassifikaatori sisendkihis on kolm vdi neli 29 x 29 piksli suurust
mustrit RGB ja infrapuna vérvikanalite jaoks (iga kanali jaoks ks muster). Vaikimisi on
klassifikaator seadistatud nii, et eimene konvolutsiooniline kiht sisaldab kuut 13 x 13 piksli
suurust tunnuskaarti, teises konvolutsiooniline kihis viiskimmend tunnuskaarti suurusega 5 x
5 pikslit ja kolmas peidetud kiht on lineaarne tdielikult Ghendatud kiht, mis koosneb 100
neuronist. Mdlemad konvolutsioonilised kihid kasutavad 5 x 5 piksli suuruseid tuumasid.
Néarvivorkude voimekuse katsetamiseks tehti t66s katseid erineva suurusega néarvivorkude

peal.
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Sele 2.8 Klassifikaatori struktuur.

Sisuliselt koosneb antud tehisnérvivork kahest omavahel Uhendatud nérvivorgust, millel
mdlemal on kolm kihti. Esimest kolme kihti v3ib vaadelda kui iseseisvat tunnuste eraldajat ja
viimased kolm kihti moodustavad lineaarse klassifitseerija. Kolmas kiht on jagatu, st see on

korraga nii tunnuste eraldaja véaljundkiht kui klassifitseerija sisendkiht [7].

2.3.3 Opetamine

Tehisnarvivorke ja isegi konvolutsioonilisi vorke voib pidada tldiseks vahendiks, mille abil
on vodimalik lahendada pilditootlusega seotud probleeme. Klassifikaatori konkreetsed
omadused ja suutlikkuse maarab aga narvivorgu struktuur ning selle treenimiseks kasutatavad

andmed. Oluline on ka treenimiseks kasutatavate andmete kogumise meetod.

Antud t66s kasutatav klassifikaator on vdimeline andmete kogumiseks kasutama kaht erinevat
meetodit: Uks meetod tuleneb téhtede tuvastamisest kasitsi Kirjutatud tekstis (meetod A), teine
on aga innustatud mehitamata sdidukite navigatsioonisiisteemi poolt (meetod B).
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Klassifikaatori dpetamiseks on vdimalik kasutada mdlemat meetodit, kuid tulemuseks saab
kaks vdga erinevate omadustega klassifikaatorit [7].

Meetod A

Meetod A pohineb ideel, et konvolutsioonilised narvivorgud on vGimelised sisendmustris
eristama erinevaid tunnuseid ja seejarel saab lineaarset klassifikaatorit dpetada leidma objekte
sisendmustris. P6himotteliselt vastab klassifikaator oma t60s kiisimusel ,,kas sisendmustris on
objekt olemas?“. Koik klassifikaatori valjundid on sdltumatud ning korraga vOib Uhes

sisendmustris olla mitu objekti klassi [7].

Treeningandmete koostamisel on aga oluline, et sisendmustri iga objekt on piisavalt suur voi
puudub téiesti. Klassifikaatoril peab olema piisavalt andmeid, mida on vdimalik eristada, ning
kui treeningandmetes on mustreid, kus objekt on kdigest mone piksli suurune, tekitab see

klassifikaatoris t00s segadust ning halvendab tema voimekust.

Meetod B

Kasutades meetodit B, Opetatakse klassifikaatorit tuvastama sisendpildi Ghe ainsa piksli
kategooriat, tdpsemalt aga mustri keskel oleva piksli kategooriat. Seejarel vastab
klassifikaator kiisimusele ,,mis kategooriasse antud piksel kuulub?. Kategooriad on Uksteist
valistavad ja seega on klassifikaatori valjundid tksteisest s6ltuvad [7].

Treeningandmete koostamisel heideti koérvale mustrid, kust valitud piksel oli Gle
uleméératletud, st piksel kuulus mitmesse kategooriasse korraga. Vaatamata sellele,

veendutakse, et treeningandmetes on kdikides kategooriates vordne arv mustreid.

Tundmatute mustrite hindamisel voib klassifikaator tuvastada mitu erinevat tunnust korraga.
Tdendosus sellise olukorra tekkimiseks on suurem just tunnuste piiride l&heduses. Mustril
oleva tunnuse klassi leidmiseks vOib kasutada Bayes'i teoreemi ning otsustada millise klassi
tunnus on suurem tdendosusega ning uUlejd&nud tunnused alla suruda. Maistlik on siiski
edastada kdik valjundi vaartused, mida hiljem kasutatakse teekonna maksumuse arvutamiseks
(ingl costmap). Seega kui piksel néiteks 50% tdendosusega kuulub nii pdrandale kui ka
porandal olev kastile, saab selle piksli maksumus (teekonna arvutamiseks vajalik) olema

kuskil nende kahe klassi maksumuse vahel.

Meetod A vs Meetod B

Meetodi A Uks eelistest on see, et antud meetodi kasutamisel ei ole nii oluline tunnuse
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asukoht sisendmustris, st oluline on ainult tunnuse olemasolu. See on kasulik, kui tunnused
sisendmustris ei ole vaga tapselt defineeritud, néiteks ei pea tunnused olema defineeritud

piksli tapsusega.

Meetodi A teine eelis peitub tema arvutusjoudluses: meetod A annab informatsiooni kogu 29
x 29 piksli suuruse sisendmustri kohta, samal ajal kui meetod B annab andmed ainult Ghe
piksli kohta. See tdéhendab, et meetod A puhul oleks vdimalik kasutada esialgseid tulemusi,
mis Klassifitseerimisel saadakse, ning vajadusel neid tulemusi hiljem tdiustada, kasutades
selleks kattuvaid mustreid. Meetod B puhul peab aga pildi piksli haaval klassifitseerima.
Pikslite vahelejatmisega kull vdidetakse klassifitseerimise kiiruses, kuid sellega kaasneb ka

oht, et olulised tunnused vdivad jadda markamata.

Meetodi B pohiliseks eeliseks on tema valjundi eraldusvéime (sele 2.9), st klassifitseeritakse
iga pildi piksel. Meetodi A puhul piirab eraldusvdimet mustri suurus. Eraldusvéimet on kll
voimalik tOsta, kasutades kattuvaid mustreid, kuid valjund jaab siiski hajutatuks, sest meetod
A puhul ei defineerita tunnuse asukohta sisendmustris [7].

¢, P e,
¢ g & *

‘I“..‘l.

Sele 2.9 Klassifitseerimismeetodite vOrdlus: kasitsi klassifitseeritud mask (vasakul), meetod
A (keskel), meetod B (paremal).

Opetamisprotsess

Nagu eelnevalt juba mainiti, kasutatakse narvivorgu treenimiseks andmekogumit, mis
sisaldab mustreid, mille valjundvaartused on teada. Enne treenimise alustamist antakse
kaalukoefitsentidele suvalised vaartused ja maaratakse Oppimiskiirus. Oppimise kiigus
laetakse andmetest lkshaaval mustrid, eraldatakse varvikanalid ning sisendkihi neuronitele
antakse pikslite intensiivsuse vaartused. Parast sisendkihi kaivitamist on vdimalik arvutada
esimese peidetud kihi véljundid (valem 1). Esimese peidetud kihi valjundeid kasutatakse teise
peidetud kihi sisendites, mis samamoodi arvutatakse. Protsess kordub, kuni on vélja arvutatud

valjundkihi neuronite valjundid.

Pdrast véljundite vaartuste saamist arvutatakse nérvivérgu viga, mis on teadaoleva
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valjundvéartuse ja arvutatud véartuse vahe. Jargnevalt kasutatakse vea poordlevi meetodit,
kus liigutakse valjundkihilt tagasi sisendkihi poole ning leitakse viga esimeses peidetud kihis.
Viga jaotatakse kaalukoefitsientide vahel (valem 6). Jagatud kaalukoefitsientide puhul

liidetakse vead kokku. Viimase sammuna kohandatakse kaalukoefitsiente (valem 7).

Né&rvivorku treenitakse mitmes epohhis. Pérast igat epohhi védhendatakse Oppimiskiirust,
tasakaalustades niimoodi Gppimisprotsessi. Valtimaks soltuvust jarjekorrast, kuidas mustreid

narvivorgule ette antakse, muudetakse treenimiseks kasutatav andmekogum juhuslikuks.

Oppimiskiiruse tdstmiseks kasutatakse iga kaalu puhul veel taiendavat parameetrit — hessiani
diagonaal. Antud parameeter arvutatakse enne igat epohhi 500 mustri pdhjal. Antud meetod
tostab narvivorgu Oppimiskiirust kolmekordselt ning seejuures ei ndua suuri arvutuslike
kulutusi [7].

Nii meetodi A kui ka meetodi B jaoks on protsess sarnane, erinevus seisneb ainult selles,
kuidas andmekogumit genereeritakse. Tulemuseks on siiski erinevate omadustega
klassifikaatorid. Meetod A tuleb paremini toime sisendi vigadega, meetod B aga tagab parema

valjundi eraldusvdime.

Né&rvivorgu ehitamisel on ka oluline dige neuronite (ja kihtide) arvu valik. Kui nérvivdrk on
antud ulesande lahendamiseks liiga suur (liiga palju neuroneid), vdib langeda vorgu tookiirus,
kasvada mélukasutatavus, tekkida uledppimise efekt (véaljund hakkab kajastama mitteolulisi
detaile, nt mura), vork vdib muutuda ebastabiilseks ja hakata vdga tugevalt reageerima
sisendvektori vadrtuste muutustele voi kaotab vork oma uldistusvéime, st kaotab oma

aproksimeerimisvdime [9].

Parast klassifikaatori treenimist on teda vOimalik kasutada ka objektide tuvastamiseks

pealtvaates tehtud piltidel ning teekonna planeerimiseks.
2.4. Robotic operating system navigeerimisstisteemi baasina

2.4.1. Robotic operating system

Klassifikaatori abil on voimalik tuvastada kaardil objekte ja arvutada ka teekonna maksumus
roboti litkumisel alguspunktist sihtpunkti, kasutades selleks spetsiaalset kaarti (costmap), kus
on iga punkti maksumus valja arvutatud. Kuna antud t66s kasutatakse navigeerimissiisteemi
simuleerimiseks ROS-i, siis uuritakse teekonna maksumuse arvutamist ja planeerimist just
ROS-i baasil.

ROS on just mobiilsete robotite juhtimiseks méeldud tarkvara raamistik, mis pakub erinevaid
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teeke, tudreleid, visualiseerimistdoriistu, sénumite ja pakettide haldamist ning tuge
erinevatele robotitele. See oluliselt lihtsustab erinevate rakenduste loomist robotitele ja

vahendab robotite seadistamiseks ja kasutuselevotmiseks kuluvat aega.

ROS on peamiselt mdeldud aga masinnagemisel (ptk 1) pdhinevate siisteemide jaoks. See
tdhendab, et robot kasutab keskkonnas liikumiseks eelnevalt kokku pandud kaarti ning oma
andureid (LIDAR, stereokaamerad), mille abil teeb robot kindlaks laheduses olevad takistused
ning oma asukoha kaardil. Selel 2.10 on toodud tulpiline ROS-i baasil tddtava

navigeerimissisteemi struktuur [10].

Robotile sihtpunkti andmine
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Sele 2.10 ROS-i navigeerimissisteem.
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Antud slsteemi tuumiku moodustavad teekonnaplaneerijad koos kaartidega teekonna
maksumuse arvutamiseks. Nagu selelt 2.10 on néha, on nii kaarte kui ka planeerijaid kaht
erinevat tlupi: globaalsed ning lokaalsed. Globaalne planeerija ning kaart kasutavad eelnevalt
ehitatud ja mallu salvestatud kaarti ning selle abil on vdimalik planeerida roboti teekond terve
kaardi ulatuses. Lokaalse teekonna planeerimiseks ja kaardi ehitamiseks kasutatakse aga
anduritest tulevaid andmeid, st lokaalset planeerijat kasutatakse teekonna planeerimiseks

Umber takistuse, kui andurid roboti teel selle avastavad.

Selel 2.10 toodud navigeerimissiisteemi toimimiseks peavad olema &ra kirjeldatud koik
koordinaatsusteemide vahelised seosed (kaart, hodomeeter, roboti alus, rattad, andurid robotil)
ning slsteem peab sisaldama ka hodomeetrit. Koordinaatsisteemide vahelisi seoseid
kasutatakse roboti asukoha madramiseks kaardil, hodomeeter aga edastab meile andmeid

roboti liikumise kohta (kiirus, labitud vahemaa).

Tdiendavalt on vOimalik ka defineerida roboti kditumine olukorras, kus robot tajub, et ta on
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kinni jaanud [9].

Néites toodud tulpiline navigeerimisstisteem ei sobi taielikult antud t60s valja pakutud

ulesande lahendamiseks ning seega tuleb ROS-i antud lahenduse jaoks kohandada.

Vélja pakutud lahenduses kasutatakse nii roboti asukoha kui ka takistuste tuvastamiseks
pealtvaates kaamerat. Kui kaamera vaatevali hdlmab kogu ala ning jalgib seejuures roboti
Umber toimuvat, kaob otsene vajadus robotil olevate andurite ja koos sellega ka lokaalse

kaardi jarele &ra, st kaamera kaardistab pidevalt ja korraga koike.

Samas peab arvestama, et tulpilise masinnagemisel pdhineva navigeerimissisteemi globaalne
kaart on mallu salvestatud ja muutumatu kaart. Sellest lahtuvalt sarnaneb pealtvaates kaamera
rohkem andurile, mis lihtsalt ei paikne robotil, ja seega edastab andmed lokaalsele kaardile,
mis pidevalt uueneb. Robotil paiknevad andurid on aga, erinevalt pealtvaates kaamerast,

vaiksema ulatusega ja seega moodustab pealtvaates kaamera pilt suure lokaalse kaardi.

Soltuvalt esitatud vajadustest ja ndudmistest ei ole vaja pidevalt korraga tervet kaamera
vaatevélja uuendada. Suure hoone pinna ja seega ka suure kaardi pidev uuendamine terves
ulatuses vdib nduda vdimsamat arvutit. Samas kui platvorm paikneb ainult Uhes kaardi osas,
ei pruugi olla téhtis teada, mis kaardi teises otsas toimub, st pidevalt jélgitavat ala oleks
maistlik piirata.

Navigeerimissiisteemi jaoks on siiski mdlemad, nii lokaalne kui ka globaalne kaart ja
planeerija oluline. Pealtvaates kaamerat saab kasutada nii globaalse kaardi loomiseks, nt
kaardistatakse ja salvestatakse andmed susteemi kaivitumisel, kui ka lokaalse kaardi
tegemiseks. Kuna lokaalne kaart on méeldud roboti lahiimbruse jalgimiseks, siis jalgitaksegi
pidevalt kaamera abil roboti asukohta ning teatud ala selle raadiuses. Erinevalt
traditsioonilisest lahendusest, mis kasutab robotil paiknevaid sensoreid ja on seega piiratud
nende sensorite ulatusega, saab laes oleva kaamera kasutamisel jalgitava ala suurust vabalt

muuta.

Sarnaselt teiste masinndagemisel pdhinevate lahendustega on ka siin oluline, et koik
koordinaatsusteemide vahelised seosed oleks &ra kirjeldatud. Hodomeetri andmeid
kasutatakse samamoodi andmete saamiseks roboti liikumise kohta. Neid andmeid kasutatakse
ka roboti asukoha korrigeerimiseks, kui kaamerast tulevad andmed roboti asukoha kohta ja
hodomeetri vaartused liialt erinevad. Olukordade jaoks, kus robot on Kkinni j&anud,
kasutatakse eespool mainitud ROS'i sisseehitatud k&itumismudelit. Olemasolevate

lahendustega vorreldes jaéb navigeerimissiisteemi struktuur péhimdttelt samaks (sele 2.11),
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kuid erinevus seisneb viisis, kuidas andmeid Umbritseva keskkonna kohta kogutakse ja
toodeldakse. Lisaks vOib erinevusena mérgata, et kaamerapilt lastakse l&bi klassifikaatorist,

mille k&igus tuvastatakse objektid ja saadetakse vastavad andmed edasi.
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Sele 2.11 Laes paikneval kaameral pdhineva navigeerimissusteemi struktuur.

2.4.2. Teekonna maksumuse arvutamine
Tehisndrvivorgu abil tuvastatakse objektid ning koostatakse nende pohjal kaart. Antud kaart
imporditakse ROS-i, kus seda kasutatakse omakorda maksumuskaardi (costmap) loomiseks ja

teekonna planeerimiseks.

Teekonna planeerimiseks oleks mdistlik kasutada nii globaalset kui ka lokaalset kaarti.
Globaalse kaardi abil on vdimalik planeerida teekond terve ala ulatuses. Lokaalset kaarti aga
kasutatakse roboti anduritest  (antud juhul kaamera) saadud informatsiooni pdhjal
lahiimbruse jalgimiseks, ning erinevalt globaalsest kaardist, uuendatakse lokaalset kaarti
teatud sagedusega. Maksumuse arvutamiseks kasutatakse mdlema kaardi puhul siiski sama

pbhimdtet, erinevus seisneb lihtsalt jélgitava ala suuruses ning uuendamise sageduses.

Teekonna planeerimiseks kasutatava kaardi loomiseks, ehitatakse kdigepealt vorestik, kus
arvutatakse vorestiku iga lahtri jaoks tema labimiseks kuluv maksumus (ingl occupancy grid),
kusjuures lahter vdib olla defineeritud piksli tépsusega. Soltuvalt objektist méaratakse
lahtritele erinev maksumus, nditeks on takistusel suurem maksumus kui vabal pinnal. Iga
lahtri jaoks vaélja arvutatud maksumust aga kasutatakse hiljem roboti teekonna valja

arvutamisel.

Igal maksumuskaardi lahtril saab olla 255 erinevat véartust ning vastavalt oma vaartustele
jagunevad need lahtrid kolme erinevasse kategooriasse, st nad on kas vabad, hGivatud voi

tundmatud, mille puhul info lahtri hdivatuse kohta puudub. Lahtri vaartus arvutatakse pildi
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pikslite intensiivsuse pohjal ning selleks kasutatakse valemit

(255 - colora,,g)
= 2.
oce 2550 (28)

kus
coloty,, — 8-bitine keskmine intensiivsus, mis ule kdikide varvikanalite on mddetud.

Nagu valemist jareldada vdib, saab hdivatuse kasutamiseks kasutada ka véarvipilti, mille puhul
vOrdub piksliintensiivsus vérvikanalite keskmise intensiivsusega. Enamasti kasutatakse siiski
must-valgeid pilte, kus heledamad pikslid tahistavad vaba ala ehk piirkonda, mida robot voib
oma liikumiseks kasutada, ning tumedad pikslid hdivatud ala ehk takistusi, vahepeale aga
jadvad tundmatud pikslid. Mis vaartustest alates loetakse piksleid aga vabaks vOi héivatuks,
sOltub taielikult seadistustest. Naiteks, kui piksli intensiivsus on 245 (praktiliselt valge), siis
tema hdivatuse tdendosus on 0,04. Kui aga piksli intensiivsus on 70, on tema hdivatuse
tdendosus 0,72. Kas sellise véartuse puhul loetakse pikslit hdivatuks vdi tundmatuks, sdltub

aga lavendist, millest alates loetakse pikslit hdivatuks, tundmatuks vdi vabaks.

Piksli intensiivsused 0 kuni 255 tdlgendab ROS omakorda veel imber téisarvuks vahemikus 0
kuni 100, kus 0 tahistab vaba pikslit ja 100 absoluutselt hdivatud pikslit, taielikult tundmatu
piksli véartus on aga -1.

Objektide maksumuse arvutamisel ja teekonna planeerimisel peab arvestama ka roboti enda
mddtmetega. M0O0tmetega arvestamine on oluline, et valtida olukordi, kus néiteks
planeeritakse robotile teekond l&bi ava, kust robot tegelikkuses labi ei mahu. Samuti ei tohi
teekonda planeerida nii, et robot takistusest liiga lahedalt mooduks ja sellega kokku porkaks.
Mainitud probleemi lahendamiseks kasutatakse ROS-is inflatsiooni raadiust (ingl inflation

radius).

Inflatsiooni arvutamiseks leitakse kaardil kdigepealt need lahtrid, kus tuvastati takistused ning
takistuse Umber olevatele lahtritele (pikslitele) arvutatakse uued véartused (lahtri hind), mis
takistusest eemaldudes inflatsiooni raadiuse ulatuses véhenevad. Vaartuste arvutamiseks

kasutatakse viit erinevat taset [11].

e Takistusega lahtri maksumus on suurim (lethal cost). Kui roboti keskpunkt peaks

asetsema antud lahtris, on robot takistusega kokku pdrganud.

e Lahtrid, mis on takistusest roboti raadiuse kaugusel v6i lahemal (inscribed cost). Juhul

kui roboti keskpunkt asetseb lahtris, mille va&rtus on vordne voi tle antud vahemikus
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Kirjeldatud véaartuse, siis on robot suure tdendosusega takistusega kontaktis.

e Lahtrite maksumuse arvutamisel peab arvestama ka roboti kujuga. Kui robot on
naiteks ristkulikukujuline, siis s6ltuvalt tema orientatsioonist voOib robot olla
takistusega kokku pdrganud voi mitte. Seetdttu oleks taolise kujuga robotite puhul

madistlik kasutada hoopis roboti valimist raadiust (circumscribed cost).

e Vaba ruumi (freespace) hind on null, st antud ruumis puuduvad igasugused takistused

ning robot peaks véimalusel eelistama just neid lahtreid.

e Tundmatu véartusega (unknown cost) lahtrite kohta informatsioon puudub ning neid

lahtreid saab t6lgendada vastavalt vajadustele

e Kaoikidele teistele lahtritele arvutatakse vaartused vaba ruumi véértuse (null) ning
valise raadiusega piiratud lahtrite véartuse (circumscribed cost) vahel. Lahtrite
vaartus sbltub nende kaugusest takistusega lahtrist ning ette antud h&dabumisega (ingl
decay function).

Antud t60s kasutatakse navigeerimissusteemi riistvaralise baasina Robotino XT mobiilset
robotit. Roboti ristldige on ringjoon raadiusega 0,185 m. See tdhendab, et kdikidele lahtritele,
mis asuvad takistustele mitte rohkem kui 0,185 m l&heduses, arvutatakse kdrgem hind.
Inflatsiooni raadiusena kasutatakse vaikevaartust, mis on 0,55 m, st et hind arvutatakse umber
kdikidel lahtritel, mis on takistuse Umber oleva 0,55 m raadiusega ala sees. Inflatsiooni
raadiust on vdimalik muuta ning see tuleks valida vastavalt vajadustele. Inflatsiooni raadius
tekitab sisuliselt puhvri takistuse ja roboti vahel. See tdéhendab, et robotile arvutatakse teekond,
mis hoiab takistusest teatud vahemaad. Teatud vahemaa hoidmine on kindlasti oluline, kuid
liiga suur puhver vdib hakata piirama roboti liikumisvabadust. Liiga vaikse raadiuse valimisel

aga voib jallegi tekkida kokkupdrkeoht takistusega.
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Sele 2.12 Inflatsiooni teel lahtrite hinna arvutamine [10].

Selel 2.13 on néiteks toodud kaart, mida teekonna planeerimiseks kasutada saab. Punased
pikslid naitavad kaardil olevaid takistusi, sinise varviga on téhistatud alad, mis on takistusest
roboti raadiuse kaugusel. Helehall ala t&histab vaba ruumi, mida robot saab oma teekonna
planeerimisel kasutada. Tumehalli varviga on tahistatud tundmatu ala, mille koht meil
informatsioon puudub. Kokkupdrke valtimiseks ei tohi roboti teekond kunagi 18ikuda punase

lahtriga ning roboti keskpunkt ei tohi sattuda sinisesse alasse.
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Sele 2.13 Roboti teekonna planeerimine maksumuskaardi abil.

Kokkuvotteks, roboti teekonna planeerimisel peab arvestama takistustega kaardil ning ka
roboti enda mdbtmetega. Teades takistuste mdotmeid ja asukohti kaardil ning roboti enda
modo6tmeid, arvutatakse kaardi iga punkti jaoks vélja teatud vaartus (lahtri hind). Takistuste
vaartus on suurem (kérgem hind), vaba ruumi maksumus aga vaiksem. Antud lahtrite vaartusi

kasutatakse edaspidi roboti optimaalseima teekonna planeerimiseks.
2.4.3. Teekonna planeerimine

Globaalne teekonna planeerimine

Teekonna planeerimiseks kasutab ROS Dijkstra algoritm [12]. Algoritm arvutab valja
alguspunktist sihtpunktini kulgeva kdige véiksema maksumusega teekonna. Teekonna
arvutamiseks on algoritmil vaja s6lmede (punktide) kogumit ja maksumust, mis kulub

litkumiseks Uhest sellisest s6lmest tema naabersdlme.

Kui eeldada, et robot asub alguspunktis ning ta peab liikuma sihtpunkti, siis kasutades
Dijkstra algoritmi toimub roboti teekonna planeerimine jargnevalt:

1. lgale sdlmele méaratakse esialgne maksumus. Alguspunkti algne vaartus on null,

kdikide teiste punktide algne vééartus on 16pmata suur.

2. Koik s6lmed margitakse &ra kui labi vaatamata ning alguspunkt mérgitakse aktiivseks
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solmeks.

3. Vaadatakse 1abi aktiivse s6lme kdik naabers6lmed ning arvutatakse igasse sellesse

sdlme liikumise maksumus.

4. Parast naabers6lmede labivaatamist margitakse aktiivne s6lm l&bi vaadatud sdlmeks.

Labi vaadatud s6lme edaspidi enam ei kontrollita.

5. Koige vaiksema maksumusega naabersdlm margitakse uueks aktiivseks s6lmeks ning

omakorda vaadatakse 1abi uue aktiivse s6lme naabersdlmed.

6. Antud protsessi korratakse, kuni sihtpunkt margitakse labi vaadatuks ning seejarel

protsess IOpetatakse.

Kuna algoritm Uritab leida kdige vaiksema maksumusega teekonna sihtpunktini, siis algoritm
peab kindlaks tegema iga sdlme naabersdlmede vaartused, kuni on I6puks sihtpunkti jéutud.
Pohimotteliselt vdib Gelda, et algoritm laieneb pidevalt igas suunas alguspunktist véljapoole,
kuni ta jouab sihtpunktini, vaadates l&bi iga sdlme, milleni jdudmise maksumus on véiksem
kui sihtpunktini jdudmiseks. Lahtuvalt algoritmi t66pShimottest voib ta teatud topoloogia
puhul olla vdga aeglane. Kdige véiksema maksumusega teekonna leidmiseks peab Dijkstra
algoritm 1&bi té6tama suure koguse sdlmi, mis vdib anda eelise algoritmidele, mis dritavad
leida kiirelt teekonna sihtpunktini, samas ei tdhenda see, et leitud teekond on kdige odavam

(et ole lthim).

Dijkstra algoritmi kasutatakse globaalse teekonna planeerimiseks, st teekonna planeerimiseks
roboti alguspunktist sihtpunktini. Seejuures kasutatakse globaalse teekonna planeerimiseks
tintipeale tapsemaid, kuid staatilisi, st muutumatuid kaarte. Roboti litkumise ajal vdivad tema
teekonnale sattuda ootamatud takistused, nt inimene, ning robot peab oskama sellele
reageerida ning suutma planeerida uue teekonna Umber takistuse. Teekonna planeerimiseks
umber takistuse kasutab ROS lokaalset planeerimist, mille eesmargiks on uue teekonna
planeerimine Umber trajektoorile tekkinud takistuse, jattes vdimalusel Ulejd&anud eelnevalt

planeeritud teekonna samaks.

Lokaalne teekonna planeerimine

Traditsiooniliste lahenduste puhul kasutatakse liikuvate takistuste tuvastamiseks ja
valtimiseks robotile paigaldatud andureid. Nende ulatus on tihtipeale piiratud, st andurite abil
on v@imalik jalgida ainult teatud suuruses ala roboti Umber (lokaalne ala) ning teekonnale

tekkinud takistusele on robot vdimeline reageerima ainult juhul, kui ta on takistuse andurite
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abiga tuvastanud. Takistuse tekkimisel teekonnale ei ole robot vdimeline uut teekonda
arvutama kaugemale, kui tema andurid ,,ndevad”, st uut teekonda on robot vdimeline

planeerima ainult teatud ulatuses (lokaalselt).

Antud t606s vélja pakutud lahendus on selline, kus kogu teekond on kaamera vaateviljas ja
seega oleks vdimalik kdiki teekonnale tekkivaid takistusi pidevalt jalgida ja nende tmber uut
teekonda arvutada. Samas ei pruugi selline 1ahenemine olla alati praktiline, sest see esitab
riistvara suhtes oluliselt suuremaid ndudmisi. Efektiivsem oleks seega jalgida ainult roboti
vahetus Umbruses olevat ala (lokaalset ala) ja kasutada lokaalset teekonna planeerimist.
Erandiks voib olla olukord, kus teekonnale ilmunud takistus ei asu roboti lahiimbruses ning
blokeerib tervenisti roboti teekonna dra. Antud juhul oleks kasulikum, kui roboti teekonda
jalgitakse pidevalt kogu tema ulatuses ja seega oleks v@imalik robotile uus teekond ennetavalt

arvutada, mitte aga siis, kui takistus alles roboti vaatevalja jouab.

Lokaalse planeerimise t06pohimdte seisneb sobiva lokaalse teekonna perioodilises otsimises.
Selleks arvutatakse mitu erinevat trajektoori ning kontrollitakse, kas trajektoor |6ikub
takistustega (sele 2.14). Kui arvutatud teekonnad ei I8iku takistusega, antakse neile hinnang

ning valitakse selle pdhjal parim teekond.

Lokaalse litkumise planeerimiseks saab ROS kasutada kaht lahenemisviisi: trajektoori
levimise (ingl Trajectory Rollout) vdi diinaamilise akna lahenemise algoritmi (ingl Dynamic

Window Approach). Mélema meetodi té6pdhimate on jargmine [12]:
1. Diskreetselt mddta robotit imbritsevat ala (kiirus, suund)

2. lga moddetud kiiruse kohta viia l1&bi edasiliikumise simulatsioon roboti hetkeseisust, et
ennustada, mis voiks juhtuda, kui mdddetud kiirust lihikest aega rakendatakse.

3. Hinnata edasiliikumise simuleerimise kaigus saadud igat trajektoori, kasutades
seejuures hindamiseks kaugust takistusest, kaugust sihtpunktist, kaugust globaalsest

teekonnast ja kiirust. Kérvaldada keelatud (takistustega I6ikuvad) trajektoorid.

4. Valida koige kdrgema hinde saanud trajektoor ja anda mobiilsele platvormile sellele

vastav litkumissuund ja —kiirus.
5. Korrata tegevust.

Trajektoori levimise algoritm ja dinaamilise akna lahenemise algoritm mdddavad roboti
umber olevat ala erinevalt. Trajektoori levimise algoritm mdddab vdimalike litkumissuundi ja

—kiiruseid kogu edasiliikumise simuleerimise aja jooksul, samal ajal kui diinaamilise akna
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l&henemise algoritm mdddab suunda ja kiirust ainult Ghe perioodi kaupa, mistéttu on viimane
meetod oluliselt efektiivsem, kuid samas ei pruugi tagada roboti litkumisel nii sujuvat

kiirendust kui trajektoori levimise algoritm.

Trajektoori efektiivsemaks arvutamiseks kasutatakse vorestikku (ingl map grid), mille suurus
on vordne lokaalse maksumuskaardiga. VVorestik luuakse roboti imber ning sellele margitakse
ka roboti globaalne teekond. See tdhendab, et lahtritele, mis asuvad planeeritud teekonnal,
antakse vaartus null. Ulejdanud lahtrite vaartuste arvutamisel lahtutakse nende kaugusest neile

kdige ldhema nullvéartusega lahtri suhtes.

Globaalse teekonna sihtpunkt (teekonna I8pp-punkt) vOib tihtipeale j&d&da valjapoole
lokaalseks planeerimiseks kasutatavat vorestikku (roboti lokaalset ala). See tdhendab, et
trajektooridele arvutamisel peab arvestama lokaalse sihtpunktiga. Lokaalne sihtpunkt on
esimene teekonna punkt lokaalses alas ning sellele jargnev punkt asub juba valjaspool

lokaalset ala.

Sele 2.14 Lokaalne teekonna planeerimine.

2.4.4. Roboti kaitumine kinnijaamisel
Roboti litkumisel médda planeeritud teekonda vdib siiski tekkida ka olukord, kus robot jaab
kinni. Sellises olukorras voib robot enda vabastamiseks l&bi viia rida tegevusi (sele 2.15).

Enda vabastamiseks Gritab robot vaikimisi labi teha jargmised tegevused:

1. Kaik takistused, mis asuvad valjaspool kasutaja poolt mé&ératud ala, eemaldatakse
kaardilt (konservatiivne l&henemine).

2. Kui voimalik, sooritab robot tihel kohal olles pd6rde (ingl in-place rotation)
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3. Kui pérast pooret ei ole robot vabaks péasenud, eemaldatakse kaardilt koik takistused,
mis asuvad valjaspool ristkilikukujulist ala, milles robot saab ennast poorata
(agressiivne lahtestamine).

4. Jargmisena Uritab robot sooritada veel ihe pd6rde.

5. Kui robot pole jatkuvalt vabaks pd&senud, kuulutab ta oma sihtpunkti kattesaamatuks
ning katkestab oma tegevuse.

Antud jarjekorras viiakse tegevused labi siiski vaikimisi seadistuse korral, st ROS-is on
vOimalik seadistada, kuidas robot peaks kinnijaddmise korral kdituma. Antud t66 raames

kasutati neid seadistusi siiski ei muudetud.

Kinmi

L Kinni/,--’ - 7-7-7-7-'“-‘\\ K]I‘lnl//A: ressiivne-ﬁ N —

‘_,/"' Konservatiivne \‘\. { Poorde tegemine \f_y: a & . 7 - . h ‘\\

( ‘ N W, ‘. lahtestamine . Poorde tegemine )
v — I N -

=
I

'\_\ lahtestus - —

Vaba Kinni

Kinni

Navigeerimine

— - ~— -

Sele 2.15 Roboti kditumine kinnijaé&@misel.

2.5. Roboti asukoha tuvastamine

Roboti litkumisel keskkonnas on véga oluline teada, missugune on roboti asukoht ja suund.
Ebatépsete andmete korral vGib juhtuda, et robot kaldub teekonnast korvale, jaadb kuhugi kinni,
porkub takistusega ning seetdttu ei joua nditeks ka oma sihtkohta. Paljud robotid, sh ka antud
t00s kasutatav Robotino XT, on v@imelised l&bitud vahemaad mddtma, kasutades selleks
mootoritel asetsevaid koodreid. Koodrite abil on v6imalik loendada, kui palju podrdeid on
mootor teatud aja jooksul teinud, ning teades muid labitud teekonna arvutamiseks vajalikke
parameetreid, nt mootori tlekandesuhe, ratta 1abimddt, on véimalik l&bitud vahemaa arvutada.
See téhendab, et koodreid kasutades on vOimalik roboti asukohta ruumis ainult kaudselt
kindlaks teha. Paraku ei ole antud meetod roboti asukoha maaramiseks piisavalt tdpne, nditeks
voivad roboti litkumisel rattad libiseda, mis tdhendab, et roboti tegelik asukoht erineb Vvélja
arvutatud asukohast. Roboti tegeliku asukoha madramiseks oleks seega vaja kasutada
taiendavat lahendust, mis annab robotile tagasisidet tema tegeliku asukohta kohta ja mille abil

on robot vdimeline kdrvalekallet planeeritud teekonnast korrigeerima.
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Erinevaid lahendused, kuidas robot saab tagasisidet oma asukoha kohta ruumis, on vélja
toodud peatiikis 1. Antud t66s vélja pakutud lahendus kasutab roboti asukoha pidevaks
jalgimiseks kaamerat, mis edastab pealtvaates videosignaali, st kaamera on paigaldatud
jalgitava ala kohale. Kaameralt saadud andmete abil planeeritakse robotile teekond,
registreeritakse teekonnale sattuvaid takistusi, kuid jélgitakse ka roboti asukohta ning antakse
robotile selle kohta tagasisidet.

Roboti asukoha tuvastamiseks kaamerapildis on oluline suuta robotit teda Umbritsevast
keskkonnast igal ajahetkel selgelt eristada. Uks vdimalike viise roboti enda leidmiseks
kaardil oleks, sarnaselt teiste objektide tuvastamisega, tehisnarvivorkude kasutamine. Sellisel
lahendusel oleks siiski mdningaid puudusi:

e SoOltuvalt roboti kujust ei pruugi olla vdimalik roboti suunda méérata, nt ringikujulise

ristldike puhul.

e Roboti kujuga sarnased objektid voivad ndida kui robot ise. See tahendab, et
vaatevaljas néib olevat korraga rohkem kui ks robot, mis v6ib siisteemi segadusse

ajada.

Uks viise, kuidas on vdimalik nii roboti asukohta kui ka suunda tuvastada, oleks
geomeetriliste kujundite ja mustrite kasutamine robotil. Antud kujundid peavad siiski tditma

mitmeid tingimusi:

e Kujund voi kujundid peavad olema sellise kujuga voi paiknema robotil nii, et nende

asendi pdhjal on véimalik kindlaks teha roboti suund.

e Kujund peab oma unikaalse kuju v6i mustriga, et vélistada selle korduvust. Sarnase
kujundi ilmumisel kaamera vaatevélja v0ib ndida, et vaatevéljas on kaks robotit, ja sel

viisil jallegi slisteemi segadusse ajada.

Antud t66s on ladhemalt uuritud lahendust, kus objektide, antud juhul roboti, asukoha
tuvastamiseks kasutatakse geomeetrilisi kujundeid.

Lahenduse t66pdhimote seisneb selles, et masinndgemissiisteemile antakse ette, missugust
konkreetset kujundit kaamerapildist otsitakse. Antud kujund on mérgitud robotile, st roboti
asukoht tuvastatakse antud kujundi asukoha kaudu. Kuna roboti asukoht peab olema
madratav igal ajahetkel, eeldab see, et robot on koguaeg kaamerapildis ning ststeem jalgib

pidevalt tema asukohta ja suunda.
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2.5.1 OpenCV kasutamine asukoha tuvastamiseks

Roboti asukoha tuvastamiseks ja jalgimiseks pealtvaates kaamerapildis kasutatakse OpenCV
(Open Source Computer Vison) teeke, mis on mdeldud reaalaja masinndgemissiisteemides
kasutamiseks. OpenCV teegid thilduvad erinevate tarkvara platvormidega ja on seejuures ka
uks ROS-i komponente, mistdttu on ka roboti asukoha tuvastamine hetkel tehtud ROS-i baasil,
kasutades selleks ROS-i OpenCV teeke (sele 2.16).

OpenCV OpenCV cv::Mat
A
Y
CvBridge
ROS 1
\ 4
ROS Image Message

Sele 2.16 Andmevahetus OpenCV ja ROS-i vahel.

Nagu eespool juba mainitud, antakse susteemile ette kujund ja seda kujundit otsitakse
kaamerapildist. Selleks kasutatakse funktsiooni matchTemplate. Funktsiooni abil on vdimalik
sisendpildilt otsida suvalist mustrit v0i objekti, mis on mallina ette antud [13]. Roboti
asukoha leidmiseks on sisendiks méé&ratud kaamera poolt edastatav videopilt ning malliks on

geomeetriline kujund, mida kaamerapildilt otsitakse. Funktsioonil on kokku neli parameetrit:
e Sisendpilt, kust otsitakse mallile vastet (kaameralt tulev videopilt)
e Mall, mida sisendpildilt otsitakse (kujund, mida kaamerapildist otsitakse)
e Valjundmassiiv (vordluse tulemused)
e Meetod, millega omavahel malli ja sisendpilti vdrreldakse

Mallile vaste leidmiseks sisendpildis nihutatakse malli the piksli kaupa sisendpildis nii
horisontaalses kui ka vertikaalses suunas. Kasutades eelnevalt madratletud meetodit,
arvutatakse malliga kattuva pildiosa sarnasus malliga ning vordlustulemused salvestatakse
valjundmassiivis. Kokku on kuus erinevat meetodit, mille abil on v@imalik malli ja

sisendpilti omavahel vorrelda [13]:

e CV_TM_SQDIFF (square difference)
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R(x,y) = z (T(x",y") —I(x+x",y + y’))2 (2.9)

x"yr

e CV_TM_SQDIFF_NORMED

Rexy) = To(TC Ly —I(x+x',y+y") (2.10)

Vgt T Y2 By 10 + X7,y + y')?

e CV_TM_CCORR (correlation)

R(x,y) = Z (T y) - I1x+x",y+y") (2.11)

I

X,y

e CV_TM_CCORR_NORMED

Rexy) = Yo(TCy)  I(x +x',y + ")) (2.12)
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e CV_TM_CCOEFF (correlation coefficient)

R(x,y) = Z (T y) I+ 2y +y7), (2.13)

I

x!yr

kus

1
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! ! ! ! ! 1 n n (2'15)
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W xll’yll
e CV_TM_CCOEFF NORMED
2T y') T'(x+x",y +y)

R(x,y) = vy (TEy y+7)) (2.16)
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Kasutades normeeritud (ingl normalized) meetodeid (valemid 2.10, 2.12, 2.16), avaldab
valgustuse erinevus malli ja sisendpildi vahel véiksemat mdju [12]. See tadhendab, et antud
meetodid on sisendpildi valgustingimuste muutuste suhtes vahemtundlik ja v6imaldab seega
pildilt soovitud kujundit suurema tdendosusega leida. Lisaks j&avad funktsiooni
véljundvaartused normeeritud meetodite kasutamisel vahemikku 0 kuni 1 ja on tapsusega 10°°.

Soltuvalt funktsioonis valitud meetodist voib mallile sisendpildis leitud parim vaste olla, kas
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minimaalse vO0i maksimaalse vadrtusega, tdieliku vaste leidmisel on funktsiooni

valjundvééartused seega null voi tks.

Néiteks arvutab funktsioon meetodite CV_TM_SQDIFF ja CV_TM_SQDIFF_NORMED
kasutamisel malli ja sisendpildi erinevuste ruudu. See tdhendab, et mida véiksem on valjundi
vaartus seda toendolisemalt leiti mallile pildist dige vaste ning mallis antud kujundile ideaalse

vaste leidmisel sisendpildis vordub funktsiooni valjundvééartus nulliga.

Vaatamata sellele, et normeeritud meetodite kasutamine matchTemplate-i funktsioonis
vOimaldab soovitud kujundeid tuvastada ka keerulisemates valgustingimustes, jadb valgustus
ja ka teised mojutajad (varjud) sellegipoolest mingil mé&aral videopilti mdjutama. See
tdhendab, et isegi kui malliks olev kujund, mida sisendpildilt otsitakse, on ules vdetud ja vélja
I6igatud sellest samast sisendpildist, mida kaamera kuvab, ei pruugi matchTemplate-i
funktsioon leida tdielikku vastet kujundile (véljundvaartused ks voi null). Seetbttu on
kujundi tuvastamiseks kaamerapildis moistlik kasutada lavendit, st teatud véljundvaartusest

suuremate voi vaiksemate vaartuste korral loetakse kujund kaamerapildis leituks.

Funktsioon matchTemplate vdrdleb omavahel malli ja sisendpilti ning salvestab tulemused
valjundmassiivi. Kasutades ainutiksi matchTemplate-i funktsiooni aga ei ole vdimalik
kindlaks teha, kus asub parim vaste mallile sisendpildis ehk kus robot asub. Selleks on
taiendavalt vaja kasutada funktsiooni minMaxLoc. Funktsiooni minMaxLoc sisendiks on
funktsiooni matchTemplate véljundmassiiv, millest leitakse ekstreemvéartused, st
valjundmassiivi vaikseim ja suurim vaartus, ja nende asukohad pildil. Kokku on funktsioonil

minMaxLoc viis parameetrit:
e Sisendmassiv (funktsiooni matchTemplate valjund)
e Sisendmassiivi minimaalne ja maksimaalne vaéartus
e Minimaalse ja maksimaalse vaartuse asukoht pildil
e Mask alammassiivi valimiseks (valikuline)

Kokkuvotvalt, kasutades OpenCV teegi funktsioone matchTemplate ja minMaxLoc on
vOimalik kaamera poolt edastatavas pildis tuvastada roboti asukoht ning jélgida roboti
liikumist. Antud sisteemi eelduseks on, et robot peab olema ulejadnud keskkonnast selgesti
eristuma. See saavutatakse roboti margistamisega unikaalse kujundiga, mida ststeem pildilt

otsib.
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3. KATSED

3.1. Susteemi seadistus

Erinevate katsete tegemiseks on antud t60s kasutatud valjakut, mille pikkus on 1,92 m ja laius
1,63 m (sele 3.1). Antud véljakul simuleeritakse keskkonda, milles robot peab hakkama
saama. Valjaku eri kohtadesse paigutatakse objekte ja takistusi, katsetatakse klassifikaatori
t00d takistuste aratundmiseks, testitakse teekonna planeerimise toimimist ning roboti asukoha
ja suuna tuvastamist. Valjaku kohale on paigaldatud kaamera, mis edastab oma videopilti
arvutile. Antud arvuti omakorda suhtleb traadita Ghenduse kaudu robotiga, st kaamerast
saadetud andmete pdhjal saab arvuti tagasisidet keskkonna ja roboti kohta ning juhib robotit
(sele 3.2).

Sele 3.1 Valjak ja sellel paiknevad objektid.
3.1.1. Robotino XT

Riistavaralise baasina kasutatakse antud t66s Robotino XT robotplatvormi, mille olulisemad
tehnilised andmed on toodud tabelis 3.1.

Tabel 3.1 Robotino XT tehnilised parameetrid

Parameeter Vaartus
Diameeter 370 mm
Korgus 260 mm

Kummist riba tmber roboti koos porkeanduritega
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9 analoog infrapuna kaugusandurit

IEEE 802.11 standardil p6hinev traadita ihendus (WiFi)

Antud t6o6s siiski infrapuna kaugusandureid ei kasutatud, kuid tulevikus oleks kindlasti
maistlik need slsteemi integreerida, vdimaldamaks mitmel erineval moel teele sattunud
takistusi valtida. Uheks olulisemaks parameetriks, millega peab teekonna planeerimisel
arvestama on roboti diameeter, st ei tohi olla vdimalik planeerida sellist teekonda, kust robot

oma modtmete tottu l1abi ei mahuks.

Nagu eelnevalt ka juba kirjutatud, on oluline, et teekonna planeerimisel arvestatakse roboti
diameetriga: roboti jaoks ei tohi planeerida sellist teekonda, millest ta tegelikkuses l&bi ei

mahu.

3.1.2. Kaamera
Kaamerana on antud t66s kasutatud Logitech C250 veebikaamerat. Kaamera tehnilised

parameetrid on jargmised:

Tabel 3.2 Logitech C250 veebikaamera tehnilised andmed.

Parameeter Vaartus
Lahutusvdime 640 x 480 pikslit
Vaatenurk (diagonaal) 63°

Suurim kaadrisagedus 30 kaadrit sekundis
Fookuskaugus 2 mm

Kaamera paigaldatakse valjaku kohale nii, et valjaku pikim kilg (1,92 m) jadb tdies ulatuses
kaamerapilti. Kuna kaamerapildi kilgede suhe on 4:3, siis véljaku lthim kulg jaab pildile 1,44
m ulatuses. Vottes arvesse kaamera vaatenurka (63°) ning kilgede suhet arvutatakse valja, kui

kdrgele antud véljaku kohale tuleb kaamera paigutada. Selleks kasutatakse valemit

h=—3, (3.1)
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[ — valjaku diagonaali pikkus [m],
a — kaamera vaatenurk, [°].
Saadakse, et kaamera oleks vaja paigaldada ~1,96 m kdrgusele véljaku kohale.

Teades kaamera lahutusvGimet, saab arvutada kaamera resolutsiooni, st vdikseima detaili
suurust, mida kaamera suudab eristada. Tahistades sensori pikema kdlje resolutsiooni wg,ja

valjaku pikima Klljew,,;jqx, arvutatakse lahutusvime valemiga

Wosljak
R =,
WST‘ (3.1)

seega

. 1920 3 mm
640 " piksel

See tahendab, et Uks piksel kaamera sensoris vordub 3 mm valjakul ning sellest vaiksemaid
objekte ei suuda kaamera eristada. TOOs labi viidud katsete jaoks on antud resolutsioonist
piisav, kuid resolutsiooniga peab siiski arvestama geomeetrilise kujundi, millega roboti
asukohta madratakse, mddtmete ja mustri valiku juures. Kaamera suurem lahutusvéime

kindlasti voimaldab eristada vaiksemaid objekte ja seeldbi pakkuda detailsemat pilti.

3.1.3. Arvuti

To0s kasutatud arvuti on DELL E6400 sulearvuti Ubuntu 12.04 32-bitise
operatsioonisiisteemiga. Arvutile on ka paigaldatud ROS tarkvara raamistik (versioon Groovy
Galapagos), mida kasutatakse Logitechi kaameralt pildi vastuvGtmiseks ning robotiga

suhtlemiseks.

Nagu eespool juba mainitud, toimib andmevahetus arvuti ja Robotino XT vahel traadita
uhenduse kaudu. Andmevahetuseks kasutatakse IEEE 802.11 standardit ehk WiFi-uhendust.
WiFi Uhenduspunkti (ingl access point) loob Robotino XT ning arvuti thendatakse selle

killge.

Veebikaamera on arvutiga Ghendatud USB-kaabli kaudu. Pildiedastamiseks kaamerast ROS-i
on kasutatud ROS-i uvc_camera paketti, mis sisaldab endas tlureleid USB Video Klassi
(UVC) seadmetele. Antud standard katab Ghilduvuse suurema osa veebikaameratega ning

vOimaldab erinevaid kaamera parameetreid seadistada [14].
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Erinevate t60 kaigus tehtud katsete ajal on valgustingimused erinenud — lisaks kunstlikule
valgustusele (laevalgustus) mojutas keskkonda ka looduslik valgus, sest katsetuste tegemiseks
kasutatud véljaku l&heduses asus aken, millest sissetulev pdikesevalgus ruumi heledust
oluliselt muutis. Parima pildi saamiseks, st seadistamaks kaamerat nii, et pilt ei Ule- ega
alavalgustatud oleks, oli enne katsete algust vaja kaamerat seadistada. Selleks kasutati
GUVCView nimelist vabavaralist tarkvara, mis kasutab veebikaameraga thildumiseks Linuxi
UVC tudreleid. Kuigi kaamera erinevaid parameetreid on vdimalik ka ROS-i kaudu muuta,
on kaamera seadistamine GUVCView kaudu hetkel oluliselt mugavam ja t66 kaigus eelistati

viimast varianti.

USB WiFi
tthendus ithendus
Kaamera Arvuti _ Robot
Logitech C250 DELL E6400 [ Robotino XT

Sele 3.2 Susteemi seadistus

3.2. Klassifikaatori katsed
Klassifikaatorit kasutatakse antud t60s objektide - takistused, vaba pdrandapind -
tuvastamiseks valjaku pinnal. T&psemalt pdhineb Kklassifikaatori t66 tehisnarvivorkude

treenimise kaudu objektide aratundmisel.

Tehisnarvivorkude treenimisel antakse klassifikaatorile sisenditeks pilt, millelt soovitakse

objekte leida, ignoreeritava ala mask ning tunnuste mask.

Sisendpilt peab kasutama RGB v6i RGBA vérvimudelit. Tldpilised RGB vdi RGBA
varvimudelit kasutavad formaadid on vastavalt JPEG ja PNG. Pildi iga varvikanali kohta on
narvivorgu sisendis ks kaart (kokku kolm). To6s on sisendpildina kasutatud kaamera kaudu

salvestatud (ht kaadrit véljakust koos sellel paiknevate objektidega (sele 3.3).
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Sele 3.3 Valjakul paiknevad objektid.

Ignoreeritava ala maskiga saab pildil valistada tunnuseid, mis vdivad osutuda nérvivorgu
treenimisel segavaks voi mida lihtsalt soovitakse valistada. Selleks vbivad néiteks olla
objektide varjud. Antud juhul on servades pildile jadnud valjaku &&red, kuid katsete kéigus

soovitakse neid ignoreerida (sele 3.4).

Sele 3.4 Ignoreeritava ala mask.

Tunnuste maski abil méaératakse pildil need objektid, mida soovitakse pildil tuvastada, antud
juhul takistused, mida robot litkumisel valtima peaks. Alternatiivina voiks takistuste asemel
hoopis otsida vaba pdrandapinda, kuid hetkel on siiski keskendutud objektide kui takistuste

otsimisele. Iga tunnusmaski kohta on nérvivargul ks valjund (sele 3.5).
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Sele 3.5 Tunnuste mask.

Sisendpildist luuakse omakorda 29 x 29 piksli suurustest mustritest kaks andmebaasi. Uht

andmebaasi  kasutatakse hiljem klassifitseerimisvOimekuse katsetamiseks ning teise
andmebaasi mustrid antakse ette néarvivorgule selle dpetamiseks. Narvivorkude treenimiseks
kasutatavate mustrite arv on seejuures muudetav ning mojutab oluliselt nérvivérkude
treenimiseks kuluvat aega. Lisaks on muudetav ka narvivdrgu esimese ja teise peidetud Kihi
ning lineaarse klassifikaatori neuronite arvu. Katsed erineva mustrihulga ja neuronite arvu

juures on toodud tabelites 3.3 ja 3.4.

Tabel 3.3 Narvivorkude dpetamine, kasutades meetodit A.

Katse nr 1 2 3 4 5 6
Andmekogum:

Treenimine 30000| 10000| 30000| 10000 5000 5000
Testimine 3000 1000 3000 1000 500 500
Narvivork:

Tunnuseid esimesed

peidetud kihis 0 ° 3 3 3 3
Tunnuseid teises 50 50 o5 o5 20 10
peidetud kihis

Lineaarse

klassifitseerija neuronite 100 100 50 50 40 20
arv

Epohhe 1 1 1 1 1 1
Klassifitseerimise 99,53% | 99,4% | 99,43% | 99,10% | 94,609% | 94,00%
vOimekus

Aeg, S 150 50 38 13 5 2,5
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Tabel 3.4 Narvivorkude dpetamine, kasutades meetodit B.

Katse nr 1 2 3 4 5 6
Andmekogum:

Treenimine 30000| 10000| 30000 10000 5000 5000
Testimine 3000 1000 3000 1000 500 50
Narvivork:

Tunnuseid esimesed

peidetud kihis 0 ° 3 3 3 3
Tunnuseid teises

peidetud kihis >0 >0 2 23 20 10
Lineaarse

klassifitseerija neuronite 100 100 50 50 40 20
arv

Epohhe 1 1 1 1 1 1
Klassifitseerimise 99,30% | 99,10% | 99,03% | 98,90% | 97,60% | 97,80%
vOimekus

Aeg, s 150 50 38 13 5 2,5

Treenimistulemuste mddtmiseks klassifitseeritakse kdik katsebaasis olevad mustrid.

Nagu néha, siis vaiksema mustrite hulga ning neuronite arvu juures muutub nérvivorkude
treenimine oluliselt kiiremaks (tabel 3.3; 3,4), samas aga ei lange klassifitseerimisvGimekus
oluliselt. Alles mustrite arvu vdhendamisel 5000-ni ja neuronite arvu vahendamisel esimeses
peidetud kihis, teises peidetud kihis ja klassifikaatoris vastavalt 3-e, 20-e ja 40-ni langeb
klassifikaatori voimekus rohkem.

See voib olla tingitud asjaolust, et andmehulk, st sisendpilt ei ole vdga keerukas, sest sisaldab
lihtsasti eristavaid objekte ning palju heledat pérandapinda. Seda tdestab ka asjaolu, et antud

klassifitseerimisvdimekuse saavutamiseks piisas thest treeningtsuklist.

Lisaks ei ole ka sisendpildi lahutusvdime véga suur (640 x 480 pikslit) ning katab suhteliselt
vaikest ala. Reaalsetes oludes peaks siisteem katma oluliselt suurema maa-ala ja ilmselt
kasutama ka parema lahutusvbimega seadmeid. See tdhendab, et reaalsetes oludes tuleb

treenimiseks kasutada ronkem mustreid ning suuremaid narvivorke.

Kuigi meetod A ja meetod B erinevad oma lahenemise poolest andmete klassifitseerimisele,
on kumbagi meetodiga tehtud katsete tulemused suhteliselt sarnased ning vdisid samade
parameetritega tehtud katse korral isegi varieeruda. Véikseid erinevusi siiski on maérgata:
suurema narvivorgu ning treenimiseks kasutatavate mustrite arvu juures annab meetod A

parema vOimekuse, samas aga mustrite arvu ja nérvivorgu suuruse vahendamisel langeb
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meetodi B vBimekus vahem.

Seda on naha ka, kui vorrelda erinevate katsete klassifikaatori véljundeid (seled 3.7 .ja 3.8)
Klassifikaatori toimivuse kontrollimiseks on sellesse laetud pilt samast valjakust, kuid

objektid on ringi tostetud (sele 3.6).

*00
L

Sele 3.7 Meetodi A (vasakul) ja meetodi B valjundid, kasutades treenimiseks suurt vorku ja
andmekogu (katse 1).
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Sele 3.8 Meetodi A (vasakul) ja meetodi B valjundid, kasutades treenimiseks véikest vorku ja
andmekogu (katse 6).

Meetodi B abil treenitud nérvivorgu véljundi tunnusmaskid on oluliselt detailsemad ning
l&hemad narvivorgu treenimiseks kasutatud tunnusmaskile. Ka on maistlikum kasutada pigem
lihntsamaid néarvivorke ning véltida sel viisil ndrvivorgu Uledpetamist. Véiksemate
narvivorkude dpetamine votab ka oluliselt véhem aega (tabelid 3.3; 3,4), mis on slsteemi

joudluse kohalt vaga oluline.

Arvestades, et mdlema meetodi puhul kulub nérvivérgu treenimiseks Uhesuguste parameetrite
korral sama palju aega, kuid vdiksema mustrite arvu ja narvivorgu suuruse juures on meetodi
B abil treenitud vorgu véljund parem, on vahemalt antud katsetingimuste korral maistlikum

kasutada viimast meetodit.

Klassifikaatori valjundmaskis, nagu ka nérvivorgu sisendina kasutatud tunnustemaskis, on
tuvastavad objektid tumedad (mustad) ning vaba pdrandapind hele (valge). Antud
klassifikaatori valjundmaski saab kasutada sisendina teekonna planeerimiseks ROS-is.

3.3. Teekonna planeerimise toimimine

Teekonna planeerimiseks ROS-is tuleb kdigepealt vélja arvutada maksumuskaart, st leida iga
piksli l&bimise hind kaardil ning seejérel, andes robotile sihtpunkt, arvutada odavaim teekond
sihtkohta joudmiseks.

Kuigi maksumuskaardi saab arvutada ka klassifikaator ise, kasutatakse hetkel klassifikaatori
valjundmaski maksumuskaardi arvutamiseks ROS-is. See on hetkel véimalik, kuna kdik
objektid, mida soovitakse pildil tuvastada, on koondatud (hte klassi. Mitme tunnusmaski
kasutamisel tuleks véljundina kasutada klassifikaatori loodud kaarti. Selline olukord oleks

vajalik, kui pildil on vaja tuvastada enam kui kaks objektiklassi, millele on vaja maarata
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erinevad hinnad, mida voetakse teekonna planeerimisel arvesse. Antud t60s aga eristatakse
ainult vaba pdrandapinda, millel robot liikuda vdib, ning objekte (takistusi), mida robot peab

valtima.

Katsete tegemiseks on kasutatud (ht staatilist pilti Klassifikaatori valjundist, st mitte reaalajas
kaamerast tulevat pilti. Lisaks on antud pilt hetkel ROS-is seadistatud kui staatiline kaart, st
teekonna planeerimist katsetatakse muutumatu pildi pohjal. Kaamerast tuleva elava pildi
pohjal objektide tuvastamist ja teekonna planeerimist ei joutud antud t66 kéigus veel teostada

ja omavahel ning oleks seega edasine arendustegevus.
Staatilist maksumuskaarti on aga voimalik mitmel moel veel seadistada:

e resolution — kaardi eraldusvGime. Eelnevalt arvutati vélja, et 640 x 480 pikslise

lahutusvBime korral vastab ihele pikslile 3 mm e. 0,003 m piksli kohta.

e origin — Vasaku alumise piksli koordinaadid kaardil (x-koordinaat, y-koordinaat, nurk).
Vaikimisi on koordinaadid (0,0,0).

e occupied_thresh — pikslid, mille hdivatuse téendosus on lavendist kdrgem loetakse

hdivatuks. Antud katsete puhul on selle vaartuseks seadistatud 0,75.

o free_thresh — pikslid, mis loetakse antud l&vendist allapoole j&ava vaartuse korral
téiesti vabaks.

Katsete kéigus kasutati vaartust 0,1.

e negate — heleda ja tumeda vérvi tdlgenduse vahetamine omavahel. Vaikevaartus on
null, mis jéeti muutmata. Antud parameetri vaartust ,,1“ on vaja kasutada, Kkui
sisendiks on klassifikaatori loodud kaart, kus varvide tdéhendused on vastupidised —

must on vaba pind ja hele on hdivatud ala.

Resolutsiooni kaudu madratakse seega dra, kui suurt ala katab pilt reaalsuses, ning
teisendatakse pikslid meetriteks. Antud parameetri kaudu seega méaratakse, kui palju robot

peab véljakul litkuma, kui koordinaadid antakse ette pikslites.

Staatilise kaardi sisendina vOib kasutada suvalist pilti — see v6ib olla ka vérvipilt, mille pohjal
ROS ise, vastavalt ette antud parameetritele, maksumuskaardi arvutab. See siiski ei anna nii

haid tulemusi, kui nérvivorkude kasutamine objektide identifitseerimiseks (sele 3.9).
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Sele 3.9 Tootlemata pildi kasutamine kaardi loomiseks.

Robotile teekonna planeerimisel tuleb arvestada ka roboti mddtmetega, st ei tohi olla voimalik
planeerida sellist teekonda, kust mdnest 18igust ei mahu robot labi, ega anda ette sellist
sihtpunkti, kuhu robot oma md6tmete tbttu ei suuda liikuda. Teades roboti mdotmeid , on
ROS-is voimalik margistada objektide imber ala, mis on vordne roboti raadiusega. Teekonna
planeerimisel nlud jéalgitakse, et roboti keskpunkt ei satuks antud ala sisse, vastasel korral
tdhendaks see kokkupdrget objektiga.

Roboti teekonna planeerimise visualiseerimiseks ning roboti juhtimiseks kasutatakse ROS-i
Rviz tOoriista. Rviz’i laetakse véljaku maksumuskaart koos vastavate parameetritega, roboti
mudel (m6dtmed ja roboti erinevate detailid koordinaatsiisteemide vahelised seosed). Rviz’i
kaudu on vdimalik robotile anda ka sihtpunkt, kuhu robot peab liikuma. Sihtpunkti
méaaramisel kontrollitakse, kas robotil on v8imalik antud sihtpunkti liikuda. Sobiva sihtpunkti
andmisel arvutatakse odavaim teekond ning antakse kask roboti litkumiseks modda arvutatud
teekonda.
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Sele 3.10 Roboti teekonna planeerimisel roboti modtmetega arvestamine ja teekonna
planeerimine Rviz’is.

Antud t60 kéigus ei joutud Robotino juhtimisele sisse ehitada tagasiside andmist tema
asukoha kohta kaamerapildi pBhjal. See tdhendab, et roboti asukoht kaardil tuleb esmalt
Rviz’is kasitsi madrata ning roboti poolt maha s6idetud teekonda mdddetakse roboti
hodomeetri andmete pdhjal. Vaatamata sellele, oli robot siiski vBimeline véljakul litkuma,

kui talle ette anda sihtpunkt.

3.4. Roboti tuvastamine kaamera abil

Roboti tuvastamiseks kaamerapildis margistatakse robot sellise kujundiga, mis tlejaénud
keskkonnast selgelt eristub. Antud t66s kasutatakse roboti tuvastamiseks kahest Uksteisest

erinevat kontsentrilistest ringjoontest koosnevat kujundit (sele 3.11).

Sele 3.11 Kontsentrilised ringjooned, mida kasutatakse roboti asukoha tuvastamiseks.
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Selline kujundi valik vdimaldab lisaks asukohale madrata ka roboti asendit. Asendi leidmiseks
kasitletakse ringjooni kui kaht eraldi kujundit, st iga kujundi leidmiseks on oma
matchTemplate-i funktsioon ning minimaalsete ja maksimaalsete vaartuste asukohad, mis

minMaxLoc funktsiooni abil leitakse.

Kuna matchTemplate funktsioon vordleb talle ette antud malli sisendpildiga, nihutades malli
piksli haaval vertikaalses ja horisontaalses suunas, ei ole funktsioon vdimeline leidma
otsitavat kujundit, kui seda on sisendpildis suvalise nurga vorra keeratud. Antud t66s aga
soovitakse just leida roboti asendit, st nurka, mille vdrra on robot ennast pédranud. Siinkohal
ongi lahenduseks just ringjoonte kasutamine otsitava mustrina — ringjoon ise on
nurgainvariantne kujund, st tikskdik, kui palju robot ennast ka ptdrab, ei muutu tema asend
malli suhtes ning seetBttu peaks ringjoontest koosnev muster olema igal hetkel

matchTemplate funktsiooni abil leitav.

Uhe ainsa ringjoontest koosneva kujundi abil ei ole vGimalik roboti asendit (nurka) siiski
tuvastada — selle leidmiseks vaadeldakse kahe mustri (kontsentrilised ringjooned)
keskpunktide asendit ksteise suhtes. Selleks loetakse Uht ringjoont liikumatuks ning teist
ringjoont esimese Umber tiirlevaks mustriks.  Mustrite keskpunktide vaheline kaugus
moodustab tdisnurkse kolmnurga hupotenuusi ning tdisnurga kaatetiteks on ringjoonte
keskpunktidest horisontaal- ja vertikaalsihis valjuvad ristuvad sirged. Nurga leidmiseks
kasutatakse arkustangensfunktsiooni, st see leitakse kaatetite pikkuste kaudu. Arvesse
vOetakse ka, millises sektoris tiirlev kujund asub, ning sellest lahtuvalt arvutatakse nurk
vahemikus 0° - 360°.

Nagu eelnevalt juba kirjutati, saab matchTemplate funktsioonis valida kuue erineva meetodi
vahel kuidas pildilt soovitud mustrit otsida. Allpool on nende meetodite toimivust katsetatud.

Mallina on kasutatud pilte mustritest, mis on salvestatud kaamera kaudu (sele 3.12)

Sele 3.12 Mallidena kasutatud mustrid.

Sisendpildina, millelt mustrite otsitakse, on kasutatud kaamera poolt reaalajas edastatud pilti.
Koik katsed on seejuures tehtud praktiliselt Uhel ajal, st katsetingimused olid konstantsed.

Soltuvalt kasutatud meetodist, on véimalik lavendi abil méadratleda, missugusest minimaalsest
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vOi maksimaalsest véaljundvéartusest alates loetakse mustrit leituks. Sobivate valjundvéartuste
korral leitakse jargmise sammuna juba kujundi asend. Katsete l&biviimiseks Kirjutatud

programmi leiab lisast 1 ning katsetulemused on néidatud seledel 3.13 — 3.18.

\®

axleocl x:4B67 8
maxlocZ 470 4

Sele 3.13 meetod CV_TM_SQDIFF

@GXLOM W57
maxlocZ «:460

Sele 3.14 meetod CV_TM_SQDIFF_NORMED
F

\@

Sele 3.15 meetod CV_TM_CCORR

S7



inloc! x:169 w118

@loc? «:170  y:120

b Lect w195 y:150
@nloc? =x:196  y:151

 ongle: 129,81

Sele 3.16 meetod CV_TM_CCORR_NORMED

inloct x:169  y:118

Axloc? w170 120
ke Locl x:195 w150
og? 188 yi1587

" angle: 129.51

Sele 3.17 meetod CV_TM_CCOEFF

inbacd wted sl
wgloc? (170 120
A = Locl #1185 150
ayloc? %137 w151
s

/ang\e: 129.81

Sele 3.18 meetod CV_TM_CCOEFF_NORMED

Katsete kéigus selgus, et kdige paremini suutsid antud katsetingimustes mustrit tuvastada
meetodid CV_TM_CCOEFF ja CV_TM_CCOEFF_NORMED. Teised meetodid ei suutnud
tihtipeale Uldse mustrit pildis leida, st minimaalsed vdi maksimaalsed valjundvéértused ei
kattunud mustri asukohaga pildil. Esmastes katsetes kasutati staatilist sisendpilti, millest
suutsid ka teised meetodid edukalt mustri leida, kuid veebikaamera reaalajas edastatava

videopildi kasutamisel sisendina, toimisid eespool nimetatud meetodid kdige paremini.
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4. OHUTUSEANALUUS

Ohutuseanalliisi eesmérgiks on leida ohud, mida antud lahendus v6ib tookeskkonnas todtaja
tervisele voi keskkonnale endale tekitada. ToOstuses kasutatavate lahenduste véljatdotamisel
peab eelkdige arvestama lahenduste tookindluse ja ohutusega, eriti veel, kui samas

keskkonnas liiguvad ringi ka inimesed.

Antud lahendus sisaldab ainult Ght liikuvat komponenti — see on robot. Suurimaks ohuks
inimesele kujutabki olukord, kus roboti juhtimises peaks tekkima haireid ning selle tagajarjel
sOidab robot inimesele otsa. Antud t00s on katsetatud lahendust véikese ala peal ja véikese
robotiga, mis vdga suurt ohtu ei kujuta. Vaatamata oma véikestele mdotmetele (diameeter 370
mm, kdrgus 260 mm), on Robotino XT mass 11 kg, seega jalale otsa sdites, vdib robot

sellegipoolest haiget teha.

Antud t66s vélja pakutud lahenduse (ks rakendusi vOiks olla mobiilsete platvormide
juhtimine. Mobiilseid platvorme saab td6stuses kasutada nditeks erinevate asjade
transportimiseks. Taoliste platvormide mddtmed ja mass on Robotinoga vorreldes oluliselt

suuremad, pohjustades seega kokkupdrkel inimesega ka oluliselt tdsisemaid vigastusi.

Antud t00s valja pakutud slsteem kasutab mitut komponenti, mille Glesutlemisel on kogu
stisteemi t60 héiritud voi isegi peatatud:

e Silsteemi keskseks komponendiks on arvuti, mis votab vastu andmeid kaameralt,
tootleb neid andmeid ja suhtleb robotplatvormiga. Haired arvuti t66s vdivad seega

mdjutada kogu susteemi.

e Robotplatvormi ja arvuti vahel toimub andmevahetus traadita tihenduse kaudu (WiFi-
uhendus), mille katkemisel pole enam vdimalik robotile kaske edastada. Lisaks on
voimalik WiFi-Ohenduse kvaliteeti suhteliselt lihtne mdjutada, seadistades naiteks
samale sagedusele teine vork.

e Sisteem kasutab kaamerat robotplatvormi asukoha madramiseks ning selle pdhjal
paranduste tegemiseks teekonnas, kui robot peaks liikumise kéigus oma teekonnast
korvale kalduma. Kaamera lesitlemisel puuduks tagasiside roboti asukoha kohta
ruumis, st robot liiguks pimesi ning ei néeks, kui tema teele satuks takistus,

pohjustades niiviisi kokkupdrke.

e V0ib ka juhtuda, et robot lihtsalt valjub mingil pdhjusel kaamera vaatevaljast, mis

samuti pdhjustab olukorra, kus puudub tagasiside roboti asukoha kohta.
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Kuna kogu lahenduse ainsaks liikuvaks osaks on robotplatvorm, on vaja tagada just selle
ohutus keskkonna ja inimese jaoks. Sisteem tuleks seega projekteerida nii, et igasuguste

hairete tekkimisel andmevahetuses, jadks robot seisma.

Reaalne on ka olukord, kus andmevahetus erinevate komponentide vahel toimib, kuid
kaamerapildis lihtsalt ei suudeta objekti tuvastada, mille tulemusena toimuks jallegi
kokkupdrge. Selle valistamiseks on robotil voimalik kasutada ka taiendavaid kaugusandureid.
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5. EDASISED TEGEVUSED JA ARENDUSIDEED

Antud toos ei dnnestunud téielikult kdiki susteemi osasid omavahel liidestada, st terviklikku
reaalajas toimivat lahendust ei joutud valmis teha. Katsetati erinevaid komponente —
narvivorke objektide Kklassifitseerimiseks, roboti asukoha tuvastamist mustrite otsimise
meetodil kaamerapildis, maksumuskaardi arvutamist ja teekonna planeerimist ROS-is ja
liitkumise simuleerimist, kasutades selleks klassifikaatori valjundit. Uks edaspidiseid tegevusi

oleks kindlasti antud komponentide omavaheline liidestamine.

Kui aga objektide klassifitseerimiseks hakatakse kasutama reaalajas kaamerapilti, kerkib véga
olulisele kohale stisteemi joudlus — objektide tuvastamisel ei tohi olla suurt ajaviidet. Seega

oleks Uks edasistest tegevustest klassifikaatori jdudluse katsetamine kaamerapildi pdhjal.

Katsete tegemiseks on to0s kasutatud vaikest vaéljakut ning kesise lahutusvGimega
veebikaamerat, millest katsete tegemiseks on kill piisav, kuid ei kajasta reaalset olukorda.
Parema ettekujutuse saamiseks valja pakutud lahenduse toimivuse kohta, tuleks kindlasti

katsetada seda realistlikumas keskkonnas ja oluliselt suurema ala peal.

Soltuvalt toostushoone ehitusest ja plaanist ei pruugi Uks kaamera kogu ala, millel robot

lilkuma peaks, dra katta. Terve ala katmiseks tuleks seega kasutada ronkem kui Giht kaamerat.

To0s ei katsetatud ka roboti asukoha (mustri) tuvastamiseks hierarhilist mustriotsingut, mille
abil on vdimalik kiirendada mustri otsimist sisendpildis. Selle mdju avaldub, kui mustrit
otsitakse suuremate piltide (suurem ala ja lahutusvdime) pealt. Antud t66s olid pildid
vdikesed ning mustri otsing t06tas piisavalt kiiresti. Reaalsetes oludes oleks kindlasti seda
moistlik kasutada.

T60s kasutatud kaamera on arvutiga Uhendatud USB-kaabli kaudu. Valtimaks signaalikadu ei
tohi kaamera arvutist vdga kaugel asuda. USB 1.1 standardi kasutamisel ei ole soovituslik
kvaliteedikao véltimiseks kasutada pikemat kaablit kui 5 meetrit. See tahendab, et suurte
to0stuslike ruumide katmiseks konkreetne lahendus ei sobi. Alternatiivina saaks
pildiedastuseks kasutada IP-kaameraid, mida saab arvutiga (hendada, kasutades &ra juba

olemasolevat IT taristut (Ethernet vork) voi, nagu ka robot, juhtmevabalt arvutiga suhelda.

Uks v@imalikke tulevikulahendusi voiks olla ka kaamera ja roboti otsene suhtlemine arvuti
vahenduseta ehk kogu andmet6d6tlus ja juhtimine teostatakse roboti riistvara peal. Siinkohal
siiski mangib olulist rolli susteemi to6ks ndutud ressurss (narvivorkude treenimine, objektide
klassifitseerimine, mustriotsing suurelt alalt) ning kasutatav riistvara (arvutusvdimsus,

energiatarve ja roboti akude mahtuvus).
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KOKKUVOTE

Kéesoleva magistritod eesmargiks oli valja tootada alternatiivne lahendus todstuslike
robotplatvormide juhtimiseks ning katsetada selle lahenduse toimivust riistvaralise platvormi

peal.

Esmalt uuriti olemasolevaid autonoomsete robotite juhtimiseks kasutatavad lahendusi. Need
vOib pohimotteliselt jagada kahte gruppi: muutumatu ja muutuva teekonnaga lahendusteks.
Muutumatu teekonnaga lahenduste kasutamisel antakse robotile ette (iks kindel trajektoor, mis
tavaliselt hoone pdrandale monteeritakse (vérviline voi magnetlint, voolujuhe) ja mida médda
robot litkkuma peab. Taolised lahendused on kill lihtsad, kuid selles seisneb ka nende ndrkus:

robot ei ole vBimeline mddda sditma tema teekonnale sattunud takistusest.

Levinumad muutuva teekonnaga lahendused kasutavad platvormi juhtimiseks laserit,
guroskoopi, kaameraid. See tdhendab, et robot on teda tUmbritsevast keskkonnast oluliselt
teadlikum ning suudab andurite abil teda Umbritsevaid takistusi juba valtida. Vaatamata
sellele, peab robot siiski ka teadma oma asukohta ruumis. Selleks kaardistatakse ja
salvestatakse eelnevalt kogu ala, millel robot liigub. Hoone plaani muutumisel tdhendab see,

et kogu ala tuleb uuesti roboti poolt jalle kaardistada.

Alternatiivse lahendusena toostuslike robotplatvormide juhtimiseks pakutakse Vélja
pealtvaates kaamera kasutamise, mis reaalajas jalgib kaamera vaatevalja jdévat ala ning roboti
liikumist sellel alal. Kasutuselolevate lahenduste ees omab see mitut eelist: saadakse pidevat
tagasisidet roboti tegeliku asukoha kohta kaardil ja korraga jalgitakse oluliselt suuremat ala,
kui robotil paiknevad andurid vdimaldaksid.

To0s valja pakutud stisteem koosneb kolmest pdhilisest komponendist: laes paiknev kaamera,
mis igal ajahetkel jalgib maapinnal toimuvat; arvuti, mis votab vastu kaamerapilti ja suhtleb
robotplatvormiga; robotplatvorm, mis votab arvutilt kdaske vastu ning samal ajal ka saadab
arvutile infot. Andmevahetus arvuti ja roboti vahel toimub juhtmevabalt. Soéltuvalt aga
keskkonnast ja hoones olevast taristust, vdib andmevahetus kaamera ja arvuti vahel toimuda
samuti juhtmevabalt v0i kasutada arvutivorku. Katsete tegemiseks on antud t66s kasutatud

veidi lihtsustatud ststeemi: veebikaamera Gihendamiseks arvutiga kasutati USB-kaablit.

Roboti teekonna planeerimiseks on oluline teada, kus paiknevad takistused, mida robot oma
liilkumisel alguspunktist sihtpunkti valtima peab. Takistuste ja vaba pdrandapinna

tuvastamiseks kasutatakse antud tdos tehisnarvivorke. Tehisnarvivorkude kasutamise mote
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seisneb selles, et neid on vdimalik mingi kindla Glesande téitmiseks treenida. Treenimiseks
kasutatakse teadaolevate sisendite ja véljunditega andmetekogumit. Treenimise kéigus
vorreldakse vorgu valjundeid ja teadaolevaid véljundeid ning modifitseeritakse
kaalukoefitsiente nii, et teadaolevate véljundvaartuste ja tehisnarvivorgu véljundvaartuste

erinevus oleks minimaalne.

Kuigi piisavalt suuri tehisndrvivorke on vdimalik Opetada aproksimeerima suvalist
funktsiooni, vdib see protsess olla véga ajakulukas. Reaalajas objektide tuvastamisel
kaamerast on aga joudlus oluline ning seetdttu on mdistlikum kasutada konvolutsioonilisi

narvivorke.

Antud t66s on ndrvivorgu treenimisel sisenditeks vaadeldava ala pilt, mis jupitatakse
vdiksemateks mustriteks ja koostatakse nendest andmekogu. To60s on vorreldud ka kaht
erinevat meetodit antud andmekogu moodustamiseks ja nende mdju narvivorkude

vOimekusele objektide tuvastamiseks.

Teades takistuste paiknemist hoone pinnal, tuleb robotile planeerida trajektoor alguspunktist
sihtpunkti. Selleks kasutatakse spetsiaalset kaarti, kus on iga punkti labimise hind valja
arvutatud (maksumuskaart). Teades iga punkti hinda, leitakse kdige odavam teekond
sihtpunkti joudmiseks. Seejuures arvestatakse teekonna planeerimisel ka roboti mddtmetega,
st ei ole voimalik planeerida sellist teekonda, mida robot ei suudaks oma dimensioonide t6ttu

realiseerida.

Maksumuskaardi arvutamiseks ja teekonna planeerimiseks kasutatakse Robotic Operating
System’i  (ROS) tarkvararaamistikku, mis sisaldab erinevaid teeke, tidreleid,
visualiseerimistooriistu ning tuge erinevatele robotitele. See lihtsustab oluliselt robotite jaoks
erinevate rakenduste loomist ning véhendab robotite seadistamiseks ja kasutuselevotmiseks

kuluvat aega.

Roboti liikumisel keskkonnas on oluline ka igal ajahetkel teada roboti asukohta. Kuigi robot
moddab koodrite abil 1&bitud vahemaad ka ise ja edastab vastavaid andmeid arvutile, ei ole
selline modteviis absoluutselt tdpne ning ajapikku voib modteviga akumuleeruda, st robot ei
pruugi enam asuda seal, kus ta arvab olevat. Laes paikneva kaamera kaudu on aga vdimalik

tuvastada roboti tegelik asukoht ning anda selle p&hjal korrigeerida ka roboti asukohta.

Uks variante roboti tuvastamiseks hoone pinnalt on roboti méargistamine mingi konkreetse

mustriga. See tidhendab, et kaamerapildist ei otsita otseselt robotit, vaid roboti asukohta
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tehakse kindlaks otsitava mustri leidmisel. Muster tuleks seejuures valida niimoodi, et selle
kaudu oleks voimalik kindlaks teha nii roboti asukoht kui ka suund.

Erinevate katsete tegemiseks kasutati vaikest véljakut moédtmetega 1,92 m x 1,63 m.
Pildiedastamiseks kasutati véljaku kohale paigaldatud veebikaamerat Logitech C250.

Robotiks oli Robotino XT mobiilne platvorm.

Katsetuste kdigus hinnati erineva suurusega nérvivorkude vdimekust ja nende Opetamiseks
kulunud aega. Vorreldi ka kaht erinevat andmehulkade moodustamiseks kasutatud meetodit.
Selgus, et katsetes kasutatud objektide tuvastamiseks ei olnud vaga suurt andmehulka ega ka
keerulisi ndrvivorke vaja kasutada. 30000 mustri kasutamisel andmehulgas ning 6, 50 ja 100
neuroni kasutamisel vastavalt esimeses, teises peidetud kihis ja lineaarses klassifikaatoris
kulus narvivorgu the perioodi treenimiseks ~150 sekundit. Samas 10000 mustri ning poole
vaiksema neuronite arvu kasutamisel mainitud kihtides véhenes dpetamiseks kulunud aeg 13

sekundile, samal ajal ei langenud v6imekus praktiliselt tldse.

Katsetati ka matchTemplate-i funktsiooni ja selle erinevate meetodite vGimekust roboti
asukoha ja asendi leidmiseks. Selleks otsiti kaamerapildilt kontsentrilistest ringjoontest
koosnevat  kujundit. Leiti, et parema tulemuse andsid CV_TM_CCOEFF ja
CV_TM_CCOEFF_NORMED meetodid, st antud meetodite abil suudeti mustri asukoht ja

asend pildist tapselt Ules leida.

ROS-i abil aga katsetati reaalset roboti juhtimist, kasutades selleks Rviz’i visuaalset tooriista,

kus teekonna planeerimiseks kasutati maksumuskaarti ning arvesse voeti ka roboti médtmeid.

Antud t60 raames Kkatsetati koikide slsteemi toimimiseks vajalikke komponente, kuid
omavahel neid komponente liidestada ei joutud. See oleks kindlasti tiks tulevikutegevusi.

Lisaks olid erinevad katsed labi viidud suhteliselt lintsates tingimustes, mis ei peegelda
taielikult reaalseid olusid. Parema Ulevaate saamiseks oleks mdistlik 1abi viia katseid suurema
ala peal ning toostuslikus keskkonnas, kasutades selleks ka suurema lahutusvdimega

kaamerat.

Toos vélja pakutud lahendus vdiks olla reaalne viis robotplatvormide juhtimiseks. Kdige
suuremat riski kujutab lahenduse toimivusele hetkel objektide klassifitseerimise Kiirus.
Ststeemi toimimiseks peab ta suutma objekte reaalajas Kklassifitseerida. Riistvara

arvutusjoudlus pidevalt aga kasvab ning tulevikus ei tohiks see kindlasti probleemiks osutuda.
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SUMMARY

The purpose of this thesis is to develop an alternative solution for controlling industrial

robotic platforms and test the solution using a real platform.

Firstly, current solutions for controlling autonomous robots were explored. Basically, these
can be divided into two groups: solutions with a fixed path and solutions with an open path.
Robots that are guided using a fixed path follow a certain trajectory that is marked on the
floor. The trajectory may be a marked using a coloured or a magnetic tape but an electric wire
as well. Solutions that use a fixed path for robot guiding are simple but there lies their

weakness as well: robot cannot avoid obstacles that lie on their path.

Commonly used solutions which are based on an open path, use lasers, gyroscopes or cameras
to guide robots. This means that robots are more aware of their surroundings and can avoid
obstacles that are recognised by the sensors. However, robots still need to know their location
in the area. A map of the area is constructed for that purpose. The downside is that whenever

the layout of the area changes, a new map has to be constructed.

As an alternative solution an overhead camera can be used, which observes the area in its field
of view and the movements of the robot as well. The proposed solution has several benefits
over the currently used solutions: a constant feedback of the robot’s actual position is given
and in addition, a much larger area can be observed compared to sensors that are mounted on

robots.

The solution suggested in this thesis consists of three main components: an overhead camera,
which observes the area beneath it in real time; a computer, which receives the picture and
communicates with the robotic platform, and as already mentioned, a robotic platform, which
receives commands from the computer but sends feedback data to the computer as well. The
computer and the robotic platform communicate with each other using a wireless connection.
Depending on the environment and available infrastructure, a wireless connection may as well
be used between the computer and camera to exchange data but an available computer
network may too be used. A slightly simpler solution was used for testing: the camera was

connected to the computer via the camera’s USB cable.

It is important to know the location of objects (obstacles), which must be avoided, when
planning a path for the robot. An artificial neural network is used to recognise obstacles and

free space in the observed area. The idea of using artificial neural networks is that they can be
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trained to perform a certain task. A set of inputs and known output values is used to train the
artificial network. During training the network’s output values are compared to the known
output values and the weights are adjusted to minimise the difference between the output

values.

Large enough artificial neural networks can be used to approximate practically any function,
it may not be the most efficient solution. Training large network may be time-consuming and
performance is important when detecting objects in real time from camera’s image stream.

Therefore, it is recommended to use convolutional neural networks.

An overhead image of the area is used as an input for training the neural network. This image
is divided into smaller patterns, which make up the training data set. In addition, two different
methods can be used for creating the training data sets. These methods are compared and also

the capability of these two methods to detect objects is evaluated.

Knowing the location of obstacles, a path from the robot’s current position to its destination
must be planned. A special map (costmap), where every cell is given a certain value based on
its occupancy, is used for path planning. Knowing the cost of every cell, the cheapest path
from current position to the destination point is calculated. In addition, the robot’s dimensions
are taken as well into account when planning a path. This means that obstacles are inflated by
the radius of the robot and a path, which the robot would not be able to complete due to its

dimensions, cannot be set.

Robotic Operating System (ROS) is used for costmap creation and path planning. ROS
provides different libraries, drivers and visualization tools and supports many robotic
platforms, including the one used for testing in this thesis. Using ROS greatly simplifies the

creation of different applications for robots and also reduces time that it takes to set up robots.

In addition to recognising obstacles in the observable area, it is important to know the robot’s
location at any given time. Although robots can estimate the distance travelled by using
odometry information, this data can become inaccurate over time. By using an overhead
camera to track the robot, the actual position can be found and used as feedback to the robot,

I.e. this data can be used to adjust the robot’s position.

One of the options for locating a robot in an image is by using a certain pattern to distinguish

the robot from the rest of the environment. This pattern is then searched in the image. By
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locating the pattern, the robot is located as well. The same pattern is also used to calculate the

robot’s orientation.

A small area with the size of 1.92 m x 1.63 m was used for testing. A Logitech C250

webcamera was used as the overhead camera and Robotino XT as the robotic platform.

During testing the classification capability of different-sized networks was evaluated as well
as the time it took for their training. Moreover, the two methods for creating the data sets were
compared. The tests showed that there was no need to use large networks or big training data
sets for the images used. The classification rate remained practically unchanged when a neural
network with 6, 50, 100 neurons in the first hidden, second hidden and linear classifier
accordingly and a set consisting of 30000 patterns was used compared to a set of 10000
patterns and a neural network with 3, 25, 50 neurons in first hidden, second hidden and linear

classifier.

The function matchTemplate with its different methods was tested for robot’s position
estimation. A pattern consisting of concentrical circles was used as the template that was
being searched for in the source image (camera stream). The tests showed that the bests
results were achieved using methods CV_TM_CCOEFF and CV_TM_CCOEFF_NORMED,
I.e. the precise position and orientation of the pattern was found in the source image.

ROS and its visualization tool Rviz was used for the control of the robotic platform. A

costmap was used for path planning with the robots dimensions taken into account.

The different components of the system were thoroughly tested. However, there was not
enough time to develop a whole solution where all the components are seamlessly interfaced

with each other. This is a task for the future.

Moreover, the experiments were performed in quite simple conditions which may not
adequately reflect real environments. Therefore, it is advised to perform tests under conditions
which mimic real industrial environments — a larger area and a camera with better resolution

to provide more data.

In conclusion, the solution that is suggested in this thesis can be a realistic a new way for
controlling robots. However, the biggest risk for the suggested solution is the classification
performance of objects, since the system must be able to function in real time. However, there

computational performance of computers is rising and performance should not be an issue.
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LISAD

LISA 1. Pildilt mustrit otsiva programmi kood.

#include <ros/ros.h>

#include <image_transport/image_transport.h>
#include <cv_bridge/cv_bridge.h>

#include <sensor_msgs/Image.h>

#include <sensor_msgs/image_encodings.h>
#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>
#include <opencv2/highgui/highgui .hpp>
#include <opencv/cv.h>

#include <math.h>

#include <opencv2/opencv.hpp>

#include <opencv2/nonfree/features2d.hpp>
#include <iostream>

namespace enc = Sensor_msgs::image_encodings;
#define Pl 3.14159265

static const char WINDOW[] = "Pattern Recognition';
static const char MATCH_METHOD[] = "matchTemplate Method™;

class patternRecognition {

public:
cv::Mat iconl;
cv::Mat icon2;
int method;

private:

ros: :NodeHandle nh;

image_transport: :ImageTransport it;
image_transport: :Publisher image_pub;
image_transport: :Subscriber image sub;

double ml1,M1;
double m2,M2;

cv::Point pointll;
cv::Point pointl2;
cv::Point point21;
cv::Point point22;

int font;
char match_method;

public:
patternRecognition()
- 1t(nh)
{

image_pub = it.advertise(‘‘camera/pattern_recognition”,1);
image_sub = it.subscribe(image raw",
&patternRecognition: :patternRec, this);

cv: :namedWindow(WINDOW, 1) ;
cv: :namedWindow(MATCH_METHOD, 1);
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~patternRecognition()
{

}

void patternRec(const sensor_msgs::ImageConstPtr& image){

cv: :destroyWindow(WINDOW) ;

ros: :Rate(1.0);
cv::Mat camera;
font = CV_FONT_HERSHEY_ SIMPLEX;

cv_bridge::CvimagePtr cv_ptr;
try

{
cv_ptr = cv_bridge: :toCvCopy(image, enc::BGR8);

catch (cv_bridge: :Exception& e)

ROS_ERROR("'cv_bridge exception: %s", e.what());
return;
¥ _
camera = cv_ptr->image;
ROS_INFO("'source: %i %i'",camera.cols, camera.rows);
ROS_INFO('template: %i %i', icon2.cols, icon2.rows);
cv::imshow(“'pattern™,iconl);

if (method == 1)
{ match_method = CV_TM_SQDIFF;
}
else if (method == 2)
{ match_method = CV_TM_SQDIFF_NORMED;
else if (method == 3)
{ match_method = CV_TM_CCORR;
else if (method == 4)
{ match_method = CV_TM_CCORR_NORMED;
else if (method == 5)
match_method = CV_TM_CCOEFF;
else if (method == 6)
i match_method = CV_TM_CCOEFF_NORMED;

int resultWl = camera.cols - iconl.cols + 1;

ROS_INFO('resulltWl: %i", resultWl);

int resultHl = camera.rows - iconl.rows +1;

cv::Mat resultl = cv::Mat(cvCreatelmage(cvSize(resultWl, resultHl),
IPL_DEPTH_32F, 1));

cv::matchTemplate(camera, iconl, resultl, match_method);

cv::minMaxLoc(resultl,&ml,&M1,&pointl2,&pointll);

ROS_INFO('1 min: %f max: %f", ml, M1);
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int resultW2 = camera.cols - icon2.cols + 1;
int resultH2 = camera.rows - icon2.rows +1;
cv::Mat result2 = cv::Mat(cvCreatelmage(cvSize(resultW2, resultH2),

IPL_DEPTH_32F, 1));

pointll.

cv::matchTemplate(camera, icon2, result2, match_method);
cv::minMaxLoc(result2,&m2,&M2,&point22,&point21);
ROS_INFO("'2 min: %F max: %f", m2, M2);

//maxLoc ptl

cv::circle(camera,cv::Point(pointll._x,

y),5,cv::Scalar(0,0, ,0),1,0,0);

char maxLocl [ ]

sprintf(maxLocl, "'maxLocl x:%i v:%i'", pointll.x, pointll.y);
cv::putText(camera, maxLocl ,cv::Point( pointll.x, pointll.y),

font, , cv::Scalar( 0, O, , ),1,0,false);
//minLoc ptl
cv::circle(camera,cv::Point(pointl2.x
pointl2.y),5,cv::Scalar(0,0, ,0),1,0,0);
char minLocl [50];
sprintf(minLocl, "minLocl x:%i vi%i', pointl2.x, pointl2.y);
cv::putText(camera, minLocl ,cv::Point( pointl2.x, pointl2.y),
font, , cv::Scalar( 0, O, , ),1,0,Ffalse);
//maxLoc pt2
cv::circle(camera,cv::Point(point2l.x,
point2l1.y),5,cv::Scalar( ,0,0,0),1,0,0);
char maxLoc2 [50];
sprintf(maxLoc2, "'maxLoc2 x:%i vi%i', point2l.x, point2l.y);
cv::putText(camera, maxLoc2 ,cv::Point( point2l1.x, point2l.y+15),
font, , cv::Scalar( , 0, 0, ),1,0,Ffalse);
//minLoc pt2
cv::circle(camera,cv::Point(point22._x,
point22.y),5,cv::Scalar( ,0,0,0),1,0,0);
char minLoc2 [50];
sprintf(minLoc2, " minLoc2 x:%i vi%i', point22.x, point22.y);
cv::putText(camera, minLoc2 ,cv::Point( point22.x, point22.y+15),
font, , cv::Scalar( , 0, O, ),1,0,false);
ROS_INFO("'method: %i", match_method);
if (method == Il method == 2)
ROS_INFO(“'methodl 2: %i', match_method);
if (nl <= && m2 <= )
{
cv::rectangle(camera, pointl2, cv::Point( pointl2.x +
iconl.cols, pointl2.y + iconl.rows ), cv::Scalar( 0, O, , ), 1, O,
E
cv::rectangle(camera, point22, cv::Point( point22.x +
icon2.cols, point22.y + icon2.rows ), cv::Scalar( , O, , ), 1, O,
)

//triangle sides - draw line

int x1 = pointl2.x + (iconl.cols)/2;
int yl = pointl2.y + (iconl.rows)/2;
int x2 = point22_.x + (icon2.cols)/2;
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int y2 = point22.y + (icon2.rows)/2;
int x3 = x2;
int y3 = yl;

//drawLine between pattern centers
cv::line(camera,cv::Point(x1l,

y2),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
//kaatetid
cv::line(camera,cv: :Point(x1l,
y3),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
cv::line(camera,cv::Point(x2,
y3),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
double angle;

angle = atan2(y3-y2,x3-x1)*180/PI1;
it ( angle <0){

angle =
}

char orientation [50];

+ angle;

yl),cv::Point(x2,

yl),cv::Point(x3,

y2),cv::Point(Xx3,

sprintf(orientation,angle: %.2f",angle);

ROS_INFO("angle: %f", angle);

cv::putText(camera,orientation,cvPoint(pointl2.x+40,

pointl2.y+50), font, , cvScalar (0,0, ,0));
}
he
else if (method == 6)
{
ROS_INFO("'method6: %i', match_method);
if (M1 >= && M2 >= )
{

cv::rectangle(camera, pointll,
iconl.cols, pointll.y + iconl.rows ), cv::Scalar( O,

)
cv::rectangle(camera, point21,
icon2.cols, point2l.y + icon2.rows ), cv::Scalar(

);

//triangle sides - draw line

int x1 = pointll.x + (iconl.cols)/2;
int yl = pointll.y + (iconl.rows)/2;
int x2 = point21.x + (icon2.cols)/2;
int y2 = point2l.y + (icon2.rows)/2;
int x3 = x2;

int y3 = yl1;

//drawLine between pattern centers
cv::line(camera,cv: :Point(x1l,

y2),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
//kaatetid
cv::line(camera,cv: :Point(x1l,
y3),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
cv::line(camera,cv::Point(x2,
y3),cv::Scalar (0, , 0,0),1,0,0);
double angle;

angle = atan2(y3-y2,x3-x1)*180/P1;

it ( angle <0){
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cv::Point(

pointll.x +

point21.x +
’ ), L] L]

yl),cv::Point(x2,

yl),cv::Point(x3,

y2),cv::Point(Xx3,



pointll._y+50), font, , cvScalar(0,0, ,0));
}
}
else if (method != Il method != Il method !=
{
if (M1 >= && M2 >= )
{
cv::rectangle(camera, pointll, cv::Point(

angle = + angle;

}

char orientation [50];
sprintf(orientation,"angle: %.2f",angle);
ROS_INFO("'angle: %f", angle);

cv::putText(camera,orientation,cvPoint(pointll._x+40,

)

pointll.x +

iconl.cols, pointll.y + iconl.rows ), cv::Scalar( 0, O, , ), 1, O,
)

cv::rectangle(camera, point2l, cv::Point( point2l.x +
icon2.cols, point2l.y + icon2.rows ), cv::Scalar( , O, , ), 1, O,
E

//triangle sides draw line

int x1 = pointll.x + (iconl.cols)/2;
int yl = pointll.y + (iconl.rows)/2;
int x2 = point21.x + (icon2.cols)/2;
int y2 = point2l.y + (icon2.rows)/2;
int x3 = x2;
int y3 = yl;

//drawLine between pattern centers
cv::line(camera,cv::Point(x1l,

y2),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
//kaatetid
cv::line(camera,cv: :Point(x1l,
y3),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
cv::line(camera,cv::Point(x2,
y3),cv::Scalar(0, , 0,0),1,0,0);
double angle;

pointll.y+

), font,

angle = atan2(y3-y2,x3-x1)*180/PI;
it ( angle <0){

angle =
}

char orientation [50];
sprintf(orientation,angle: %.2f",angle);
ROS_INFO("angle: %f", angle);

+ angle;

yl),cv::Point(x2,

yl),cv::Point(x3,

y2),cv::Point(Xx3,

cv::putText(camera,orientation,cvPoint(pointll.x+40,

, cvScalar (0,0,

,0));

cv::imshow(WINDOW, camera);
cv::imshow(MATCH_METHOD, resultl);

cv::waitkey(3);

image_pub.publish(cv_ptr->tolmageMsg());
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};

int main(int argc, char** argv) {

ros::init(argc,argv, ‘pattern_recognition');
patternRecognition pat;
pat.iconl=cv::imread(argv[1],1);
pat.icon2=cv::imread(argv[2],1);

std::cin >> pat.method;

if (argc '=3 ){
std::cerr << "Incorrect number of arguments™ << std::endl;

ros::spin();
return O;
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