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=l Problem badawczy

—X—> Model —Y—>

X —wektor danych wejsciowych
Y — wektor nastaw




Dane

Wejscie: Wyjscie:

e czujnik AHRS e wektor nastaw sterowania
— przyspieszenie liniowe Y = {UZ, Uy, Uy, a)y}
— predko$¢ katowa Uy, Uy, Uy, Wy € R,
— rotacja Vz, Uy, Vy, Wy € [—1,1]

e czujnik gtebokosci
e obraz z kamery




L] Motywacja

Zrédto: Robonation

ROBOCIK

Zrédto: FB KN Robocik

Zrédto: Robonation



https://www.facebook.com/knrobocik/
https://robonation.org/
https://robonation.org/

@ /adania AUV

Autonomous
Underwater Vehicle

Interakcja z urzqdzeniamij Nawigacja

Zadania manipulacyjne J Pomiary J




L Rozwigzywane zadanie

Metoda sterowania robotem podwodnym na podstawie
danych z czujnikdw pozwalajgca na autonomiczne
poruszanie sie pomiedzy poszczegolnymi zadaniami




U 7atozenia | ograniczenia

e srodowisko trojwymiarowe

e koniecznosc przygotowania
symulacji

e wykorzystanie zadan z
zawodow RoboSub 2018

® rozwigzanie generyczne



https://robonation.org/

Proponowane rozwigzanie
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=4 Sterownik ruchu robota
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raw features
13x1 €x5 12

Zrédto: Redmon et al. [5.]

[ |
basic features
13x1 ix256

YOLO detection model

ny — model detekc

' Wizyj

TinyYOLOv3
e dodatkowe wyjscia map cech

Modu

e architektura wzorowana na




Modut wizyjny — model detekcji

e generowanie zbioru
danych w srodowisku
testowym

e automatyczne
anotowanie obrazow

phase

training

— ovaluation

0.00
0 20000 40000 60000 80000 100000

102

Z 1077

10+

0 20000 40000 60000 80000 100000
step




®

Modut przetwarzania danych

_X_%{xa,xw,x(,,,xd}h

1mg
s

VISION
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CONTROLLER
DATA TIME-SERIES
PROCESSING > ANALYSIS
MODULE MODULE

)

e konkatenacja danych z czujnikdw oraz wyjscia modutu
wizyjnego

e sekwencja trenowalnych warstw w petni potgczonych
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Modut analizy zaleznosci czasowych

CONTROLLER

_X_%{xa,xw,x(,,,xd}h

1mg
s

VISION
MODULE

S

DATA
PROCESSING
MODULE

TIME-SERIES
ANALYSIS
MODULE

e zastosowanie warstwy rekurencyjnej LSTM

e uwzglednienie silnej i dtugoterminowej zaleznosci

CzZasowej



L Gtebokie uczenie ze wzmocnieniem

e architektura aktor-krytyk
e metoda A2C
e Proximal Policy Optimization do aproksymacji strategii

hY
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Zrédto: Sutton, R. S., Barto, A. G. [7.] Zrédto: Juliani A.



https://medium.com/emergent-future/simple-reinforcement-learning-with-tensorflow-part-8-asynchronous-actor-critic-agents-a3c-c88f72a5e9f2

L] Funkcja nagrody

e 4 sktadowe:

— pozycja
— rotacja

o
P target = {xtarget, ytargets ztarget}

________________________________________

— predkosc liniowa

— predkos¢ katowa

e dyskontowanie
W czasie

Pagent = {xagent, yagent, Zagent}

e ograniczona
dtugosc¢ epizodu

 nagroda za
osiggniecie celu

e kary za btedy




Badania
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=2 Srodowisko testowe

e RoboSub 2018 — zadanie 1
Wymagania:

e komunikacja z kontrolerem
e symulowanie czujnikow

e obliczanie funkcji nagrody

[ /\
Zrédto: Robonation U.I / \D\
[~/ WA
/< &\
/G \0
y“' / \h--{:




Srodowisko testowe

e mozliwosc¢ losowania czesci basenu

e zmienne warunki (kolor i przezroczystos¢ wody)
e wykorzystanie Unity-ML

Qunity

Zrédto: Unity.com

Zrédto: Robonation



https://unity.com/
https://robonation.org/
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=l Postac funkcji nagrody

e cel: wyznaczenie optymalnej postaci funkcji nagrody
oraz zbadanie wptywu poszczegolnych sktadowych na
zdolnos¢ do wyuczenia




U postad funkcji nagrody

15 reward form
—— position-only

velocity-only
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W postad funkcji nagrody
e cel: wyznaczenie optymalnej postaci funkcji nagrody

oraz zbadanie wptywu poszczegolnych sktadowych na
zdolnosc¢ do wyuczenia

e whioski:

— uproszczone funkcje nagrody nie pozwalajg na skuteczne
wytrenowanie modelu

— uwzglednienie czterech sktadowych funkcji nagrody daje
najlepsze wyniki uczenia i skutecznosc dziatania
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L] Konfiguracja modelu

e cel: sprawdzenie skutecznosci podejscia opartego na
wytrenowanym modelu YOLO oraz wptywu
konfiguracji modutu analizy obrazu na proces

trenowania i osiggane wyniki
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==l Konfiguracja modelu — cechy surowe

model configuration
1x64 (defanlt)

raw

raw-fc

raw-bb

raw-bb-fe



L] Konfiguracja modelu — cechy proste

15 model configuration

—— 4x64 (default)

. basic
10 .
o ———  basic-fc

;: . ])ﬂf\i('-])])
;i; ; basic-bb-fe

(0

—.3 - " "
0 5 10 15 20) 25

time [h]




9|

15

10

mean reward

0

0

10

time [h]

15

==l Konfiguracja modelu — siec CNN

model configuration
1x64 (default)

conv

conv-fe

conv-bb

conv-bb-fe
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Konfiguracja modelu
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Postac funkcji nagrody

e cel: wyznaczenie optymalnej postaci funkcji nagrody
oraz zbadanie wptywu poszczegolnych sktadowych na
zdolnos¢ do wyuczenia

e whnioski:
— model wykorzystujgcy predykcje ramek okalajgcych osigga
najlepsze rezultaty

— sposrod modeli opartych na ekstrakcji cech wizualnych
jedynie cechy ,proste” pozwalajg na poprawne dziatanie

— wykorzystanie cech wizualnych wyraznie spowalnia dziatanie
modelu

— dodatkowe informacje nieznacznie poprawiajg skutecznosc




Podsumowanie




)

Politechnika

Wroctawska

Dziekuje za uwage!

Nawigowanie podwodnym robotem
autonomicznym przy uzyciu technik
gtebokiego uczenia

Piotr Zielinski

Promotor: dr hab. inz. Urszula Markowska-Kaczmar

Katedra Inteligencji Obliczeniowe;j
Politechnika Wroctawska




V)

Literatura

1. Abadi, M. et al., TensorFlow: Large-scale machine learning on
heterogeneous systems, tensorflow.org 2015

2. Hill, A. et al., Stable Baselines, GitHub 2018

3. Juliani, A. et al., Unity: A general platform for intelligent
agents, arXiv 2018

4. Mnih, V. et al., Asynchronous Methods for Deep
Reinforcement Learning, arXiv 2016

5. Redmon, J. et al., YOLOv3: An Incremental Improvement, arXiv
2018

6. Schulman, J. et al., Proximal Policy Optimization Algorithmes,
arXiv 2017

7. Sutton, R. S., Barto, A. G., Reinforcement Learning: An
Introduction, The MIT Press 2018




