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1. Wstep

Bardzo szybki postgp technologiczny 1 gwaltowny wzrost mocy obliczeniowej
procesorow w ostatnich dekadach wptynal na rozw6j m.in. nauk zwiazanych ze sztuczna
inteligencja. Jedna z dziedzin tej nauki jest uczenie maszynowe (ang. machine learning).
Pojecie uczenia maszynowego zostato po raz pierwszy wprowadzone w 1959 r. przez Arthura
Samuela w artykule naukowym pt. “Some Studies in Machine Learning Using the Game of
Checkers”. Autor pracujac w IBM zaprojektowat pierwszy program potrafiacy gra¢ w szachy.
Algorytmy uczenia maszynowego wykorzystuja modelowanie statystyczne. W program
wprowadza si¢ duza ilo$¢ informacji uczacych, a na podstawie cech wyodregbnionych z
poszczegolnych danych, aproksymowany jest model, ktory ma odzwierciedla¢ dany proces. Z
machine learningu wywodzi si¢ dziedzina nauk zwiazana ze sztucznymi sieciami
neuronowymi, czerpiaca inspiracj¢ z natury. Sztuczne sieci neuronowe (w skrocie SSN) jest
to struktura matematyczna posiadajaca zdolno$¢ “nauki”. Jest to bardzo uproszczony model
mozgu.

Warto wspomnie¢ o tym, ze bardzo duzy wklad w badania nad SSN w Polsce ma
profesor Ryszard Tadeusiewicz, pracownik Akademii Gorniczo Hutniczej. Jego prace sa
czesto cytowane w $rodowisku zwigzanym z uczeniem maszynowym. Niniejsza praca
rowniez bazowala na czg$ci publikacji profesora Tadeusiewicza [4],[5]. Sztuczne sieci
neuronowe sa obecnie uzywane na wielu plaszczyznach. W niniejszej pracy zostaty uzyte w
roli klasyfikatora statycznych gestéw dtoni. Klasyfikacja obiektow jest typowym zadaniem,
przy ktorym wykorzystuje si¢ sztuczne sieci neuronowe. Do analizowania obrazéw najlepie;j
przystosowane sa sieci konwolucyjne. Jest to rodzaj SSN, ktory specjalizuje sig¢ w
rozpoznawaniu obiektow na podstawie obrazu. Rozpoznawanie nast¢puje poprzez
wyodrgbnianie oraz analizowanie charakterystycznych cech poszukiwanych struktur, takich
jak specyficzny kolor, ksztatt itp. Aplikacja ma tworzy¢ interfejs do sterowania robotem za
pomoca gestow dtoni, ktore beda rozpoznawane za pomoca kamerki internetowej. Dane z
kamery beda przesylane do gléwnego skryptu rozpoznajacego symbole, gdzie zostang

przetworzone w komendy oraz wystane do robota mobilnego Arlo.



1.1. Cel i zalozenia projektu

Glownym celem pracy inzynierskiej jest napisanie oprogramowania dla robota
mobilnego Arlo oraz kamery, by mdc sterowaé jego ruchami przy pomocy statycznych
gestow dloni. Zakres prac obejmuje zbudowanie i wytrenowanie sieci neuronowych
rozpoznajacych gesty oraz przetozenia tego na sterowanie robotem.

Prace nad projektem mozna podzieli¢ na dwie gldwne cze$ci. Pierwsza z nich jest
stworzenie aplikacji desktopowej, ktora bedzie miata za zadanie rozpoznawaé gesty sterujace
robotem. Program zostanie napisany w j¢zyku skryptowym Python 3 i bedzie wykorzystywac
glebokie sieci neuronowe do przetwarzania sygnatu wizyjnego z kamerki internetowej
laptopa. Druga czg$cia pracy nad projektem jest zaprogramowanie robota mobilnego. Uktad
sterujacy robotem Arlo programuje si¢ w jezyku C, przy pomocy dedykowanego $rodowiska
pracy Simplelde. Producent dostarcza kilkanascie bibliotek do obstugi robota, co znaczaco
upraszcza programowanie robota.

Dodatkowym zadaniem jest zapewnienie komunikacji pomig¢dzy robotem i laptopem,
zostanie uzyty do tego celu standard komunikacji bezprzewodowej Bluetooth 4.0 low energy.
Robot mobilny nie posiada w podstawowej wersji mozliwosci komunikacji bezprzewodowe;,
dlatego jego peryferia zostana poszerzone o dodatkowy modut Bluetooth. Rozpoznane
komendy begda przesytane autorskim protokotem do mikrokontrolera robota Arlo. Dane
pochodzace z kamerki internetowej maja by¢ przetwarzane w czasie rzeczywistym - jest to
glowne zatozenie pracy. Ponadto autor bedzie dazyt w trakcie treningu sieci neuronowych do

jak najlepszej trafnos$ci w rozpoznawaniu komend.



2. Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe sa to modele matematyczne imitujace dziatanie moézgu.
Wielu problemow nie da si¢ rozwiazac¢ przy uzyciu klasycznych algorytméw lub jest to zbyt
trudne w implementacji. Z pomoca przychodza SSN, ktére dziataniem przypominaja pracg
moézgu. Bardzo dobrze sprawdzaja si¢ w rozwiazywaniu podobnych problemow, z ktorymi
radzi sobie ludzki mozg: rozpoznawanie obiektow na obrazie, rozpoznawanie mowy,
dzwigkow, sterowanie botami w grach komputerowych czy analizowanie obrazéw z
tomografow komputerowych w poszukiwaniu nowotworow. Sieci neuronowe sa szczegolnie
przydatne w zadaniach, przy ktorych wyznaczenie modelu matematycznego procesu jest
nietrywialne. Jest to jedna =z najwigkszych zalet SSN. Wystarczy odpowiednie
zaprojektowanie struktury oraz poprawny trening, a sie¢ sama bedzie dazy¢ do idealnego
odwzorowania procesu. Spektrum dziatania sztucznych sieci neuronowych jest szerokie i

zwazywszy na dynamiczny wzrost mocy obliczeniowej komputeréw wciaz si¢ poszerza [2].

2.1. Pierwowzor sztucznej sieci neuronowej

Jak wspomniano, pierwowzorem SSN jest mozg, a podstawowa jednostka
pozwalajaca na przetwarzanie informacji jest neuron. Z perspektywy inzyniera komorka ta
jest funkcja wielu zmiennych. Neuron sklada si¢ z dendrytow, jadra komorkowego, aksonu i
synaps, czyli potaczen migdzykomorkowych. Kazdy neuron jest umieszczony w rozleglej
sieci neuronowej. Elektryczne sygnaty pochodzace z innych komoérek zostaja przeksztalcone
w sygnal chemiczny w synapsach, gdzie nastgpuje ich wzmocnienie o odpowiednie
wspotezynniki, ktore sa modyfikowane w reakcji na bodzce zewngtrzne, czyli nauke.
Nastepnie sygnaly przedostaja si¢ do dendrytéw, gdzie w postaci elektrycznej trafiaja do
wnetrza komorki (rys.2.1.). Wszystkie przeskalowane wejscia sa sumowane i jezeli suma jest
wigksza od ustalonego progu, to neuron przesyta impuls do aksonu, gdzie nastepuje
przekazanie sygnatu do sasiednich neuronéw przez synapsy - schemat si¢ powtarza. Sygnat
rozchodzi si¢ po sieci przechodzac przez kolejne komorki. Sita neurondéw lezy w ich ilosci,
kilka komorek jest bezwartosciowych, lecz kilka milionéw jest w stanie nauczy¢ si¢ wielu
wzorcoOw. Szacuje sig, ze ludzki mézg posiada 150 miliardow neurondéw oraz 100 bilionéw

synaps. [16][17]



Jadro komorki

Rysunek 2.1.: Komorka neuronu

2.2. Model sztucznej sieci neuronowej

Podstawa modelu matematycznego SSN jest sztuczny neuron. Posiada on wektor
wejs¢ X, , wyjScie y, wejscie specjalne zwane biasem g, wektor wag potaczen wejsciowych
w oraz funkcj¢ aktywacji f [1]. Bias jest czgsto traktowany jako element wektora wag, do
ktorego podawana jest stata niezalezna liczba jeden 1 ma za zadanie lekko modyfikowaé
funkcje aktywacji (rys.2.2.). Wejscia X neuronu sa mnozone przez odpowiadajace im
wartosci z wektora wag, a nastgpnie wynik jest sumowany, tworzac tak zwane pobudzenie
neuronu. W ostatniej fazie suma jest przekazywana do funkcji aktywacji. Model neuronu
mozna przedstawi¢ w postaci funkcji matematycznej (2.1). Odpowiednio potaczone ze soba

komorki tworzg sztuczng sie¢ neuronowa.
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Rysunek 2.2.: Model matematyczny neuronu
y :f(inWi) (2.1)
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Neurony SSN najczesciej sa zgrupowane w tak zwane warstwy. Z zasady neurony w
warstwie nie s3a polaczone ze soba bezposrednio, powinny by¢ potaczone z neuronami
sasiednich warstw. Kazda sie¢ posiada minimum dwie warstwy: wejSciowa 1 wyjsciowa.
Warstwy te tworza interfejs zewnetrzny dla aplikacji, ktéra wykorzystuje SSN. Warstwa
wejsciowa nie posiada neurondw, stuzy tylko do przekazywania lub przygotowania informacji
do przetwarzania wewnatrz sieci, przyktadowo skalowanie. Dodatkowe warstwy znajduja si¢
wewnatrz sieci 1 sa to tak zwane warstwy ukryte (rys.2.3.). Z perspektywy aplikacji nie ma do
nich bezposredniego dostgpu. Sie¢ pogrupowana w warstwy jest tatwiejsza w opisie oraz jest
lepiej zoptymalizowana pod wzgledem szybkos$ci dzialania. Obliczenie wyjscia z pojedynczej
warstwy sprowadza si¢ do przemnozenia wektora wejs¢ z odpowiednio skonstruowanag
macierza wag danej warstwy. Wykorzystujac odpowiednie biblioteki wspierajace rownolegle
obliczenia na GPU (ang. graphics processing unit) mozna znaczaco przyspieszy¢ dziatanie
sieci neuronowej. Powyzszy opis jest jedynie ogdlna konwencja prostych sieci utatwiajaca jej
dziatanie 1 dokumentacje. Oczywiscie istnieja wyjatki od powyzszego opisu, na przyktad
neurony potaczone z warstwami nie sasiednimi, podlaczenia rekurencyjne itp. Szerszy opis

rodzajow struktur znajduje si¢ w kolejnym rozdziale.
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Rysunek 2.3.: Przyktadowe warstwy sieci neuronowe;j

2.3. Funkcje aktywacji

Funkcje aktywacji decyduja o ostatecznych mozliwos$ciach sieci oraz maja wplyw na
szybko$¢ treningu. Funkcje te sa wybierane w zalezno$ci od problemu, jaki sztuczne sieci
neuronowe maja rozwiazywac. Do najczgsciej wybieranych naleza takie funkcje, ktore
posiadaja mozliwie jak najprostsza pochodna ze wzgledu na obliczenia w trakcie nauki.

Przyktadami funkcji sa (rys.2.4.):

- Liniowa - funkcja liniowa przekazujaca bezposrednio pobudzenie neuronu
przeskalowana o pewna warto$¢. Obecnie uzywana sporadycznie ze wzgledu na
ograniczenia nakladane na sie¢. Jezeli wszystkie warstwy SSN posiadaja liniowe
funkcje aktywacji to cala sie¢ mozna sprowadzi¢ do sieci jednowarstwowej. Wynika
to z rachunkéw macierzowych [4], sie¢ taka ma bardzo niewielkie mozliwo$ci nauki i

adaptacji (2.2).

Sx) = ax (2.2)

- Progowa - funkcja z wyjsciem dwustanowym {0, 1}, uzywana najczesciej w prostych

sieciach neuronowych takich jak perceptron (2.3).
fx)= {0 : x<0, 1:x>0} (2.3)

- Softmax - jest to funkcja wykladnicza, ktéora dodatkowo normalizuje wyjscia
wszystkich neurondw warstwy w taki sposob, aby ich suma byta rowna jeden. Funkcja

8



jest najczesciej umieszczana w ostatniej warstwie SSN. Softmax jest uzywana w
problemach klasyfikacji do wyznaczenia prawdopodobienstw przynaleznos$ci obiektu

do danej klasy (2.4).

fl) = 7%= 24

eri

i=0

x ; - kolejne pobudzenia neuronéw w warstwie

Sigmoidalna - jest ciaglym odzwierciedleniem funkcji progowe;j. Jej przewaga polega
na tagodnym przej$ciu pomigdzy zerem a jedynka. Do niedawna bardzo czegsto

uzywana, dzisiaj jest wypierana przez inne bardziej efektywne funkcje aktywacji (2.5).
f) = == (2.5)

Relu (ang. Rectified Linear Units) - jest to obecnie najczg$ciej uzywana funkcja
aktywacji. Zostala po raz pierwszy zaprezentowana w 2000 r., a w 2011 r.
udowodniono, ze zastosowanie relu w budowie sztucznej sieci neuronowej znaczaco
podnosi jej wydajnos¢ [11] (2.6). Pomimo wielu zalet funkcja posiada jedna powazna
wadg, ktora zwyklo si¢ nazywa¢ martwym neuronem - jest to stan wag, w ktorym
komorka zawsze zwraca 0. Rozwigzaniem problemu jest uzycie modyfikacji relu
takich jak: leaky Relu (2.7), parametric Relu (2.8), ELU (2.9), sa to funkcje, ktore dla
argumentu mniejszego od zera posiadaja niezerowy “dryft”. Gtadka aproksymacja relu
jest funkcja softplus (2.10). Porownanie wariacji relu jest przedstawione na rysunku

2.5.

f(x) = max(0, x) (2.6)
fx)= {0.01x : x<0, x: x>0} 2.7)
fr)= fax : x<0, x:x>0} (2.8)
f@) = fa(e—1) : x<0, x:x>0} (2.9)
@) = log(1 + a (2.10)
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Funkcje sa najczgsciej wybierane globalnie dla catej sieci, cho¢ powszechne sa
rowniez praktyki stosowania réznych funkcji dla warstw lub nawet dla poszczegdlnych

neuronow.

2.4. Rodzaje sieci neuronowych

Istnieje bardzo wiele rodzajow sieci neuronowych. Dynamiczny rozwoj tej dziedziny
sprawia, ze powstaja wciaz nowe coraz bardziej skomplikowane struktury, ktére mozna
usystematyzowac. Podrozdzial ten opisuje te najpowszechniej uzywane przynajmniej w roku

publikacji pracy (2020 r.).

Perceptron byl jednym z pierwszych struktur sieci neuronowych. Mozna powiedzie¢,
ze byt to kamien milowy dla nauk machine learningu. Idea perceptronu zostala po raz
pierwszy wykorzystana przez Franka Rosenblatta i Charlesa Wightmana w maszynie, ktéra
miata za zadanie rozpoznawa¢ znaki alfanumeryczne (1957 r.). Skonstruowane urzadzenie
bylo elektromechaniczne (wartosci wag odpowiadaty rezystancji potencjometréw, ktore byty
regulowane silnikami elektrycznymi) [4]. Perceptron jest najprostsza siecia neuronowa i
sktada si¢ z warstwy wejsSciowej 1 wyjsciowej. Oznacza to, ze posiada tylko jedna warstwe
aktywnie bioraca udziat w obliczeniach. Funkcjg¢ catej sieci mozna sprowadzi¢ do rachunku
macierzowego (mnozenie wejs¢ z macierza wag warstwy wyjsciowej). Klasyczny perceptron
posiada z zatozenia progowa funkcje aktywacji. Model tej struktury sztucznej sieci
neuronowej aktualnie jest rzadko stosowany ze wzgledu na prostotg, przez ktora posiada

niskie mozliwosci nauki.

Perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron - MLP) aktualnie jest to
najpowszechniej uzywana struktura sieci neuronowej, MLP jak sama nazwa wskazuje jest
rozszerzeniem perceptronu, struktura ta jest rozbudowana dodatkowo o warstwy ukryte, ktore
znaczaco zwigkszaja mozliwosci sieci neuronowej. Funkcje aktywacji tej struktury sa
zazwyczaj nieliniowe, wedlug badan z konca ubieglego wieku MLP posiadajacy minimalnie
trzy warstwy z nieliniowymi funkcjami aktywacji moze aproksymowaé¢ dowolne

odwzorowanie [6]. Przyktad perceptronu z jedna warstwa ukryta znajduje si¢ na rysunku 2.3.

Sie¢ konwolucyjna (ang. convolutional neural network) sie¢ najczescie]
wykorzystywana do klasyfikacji obrazow. Wykorzystuje warstwy konwolucyjne, ktore
przeprowadzaja operacj¢ splotu na obrazie [3]. Warstwa konwolucyjna zawiera kilka filtrow

11



zwanych maskami. Kazda z nich ma za zadanie wykrywaé¢ wlasciwos¢ obrazu.
Wspotczynnikami, ktore si¢ modyfikuje w trakcie nauki sa tym razem poszczegolne wartosci
liczbowe w maskach. Maski moga by¢ dwuwymiarowe dla obrazow w odcieniach szaro$ci
lub trojwymiarowe w przypadku obrazow RGB. Kolejna warstwa uzywana w sieciach
konwolucyjnych jest warstwa wyciagajaca (ang. polling layer). Ma ona na celu zmniejszenie
rozmiaréw danych do dalszego przetwarzania. Warstwa wyciagajaca wybiera najistotniejsze
informacje z pewnych obszarow obrazéw 1 przekazuje je do dalszej obrobki w glab sieci.
Obszarem jest najczesciej okno 2x2 a przyktadowymi funkcjami “wyciagajacymi” informacj¢
sa: maximum i mediana. Okno 2x2 pozwala na zredukowanie rozmiaru danych czterokrotnie,
co pozytywnie wpltywa na szybkos$¢ dziatania calej sieci neuronowej. Przykladowa sie¢
konwolucyjna jest przedstawiona na rysunku (2.6.). Pierwsza warstwa konwolucyjna
zmniejsza obraz o 4 piksele dlatego, ze maska konwolucyjna ma rozmiar 5x5 1 przy
krawedziach obrazu z kazdej strony odrzucane sa po 2 piksele (brak paddingu). Nastgpnie w
warstwie wyciagajacej wilasciwosci obrazu sa zmniejszane czterokrotnie, wynika to z
zastosowania maski 2x2. W ostatnich liniowych warstwach nastgpuje tak zwane
“wyptaszczenie” danych - pierwsza warstwa posiada rozmiar 14*14*17 czyli 1176. Ostatnia
warstwa podaje na wyjscie juz calej sieci 10 warto$ci. Moze to by¢ przyktadowo rozklad
prawdopodobienstwa w problemie klasyfikacji. W przypadku sieci konwolucyjnych bardzo

wazne jest sledzenie wymiaréw danych w poszczegdlnych etapach przetwarzania informacji.

1 wektor o
6 cech o rozmiarze 1 wektor o
rozmiarze 1176 ;
rozmiar 28x28 6 cecho rozn;:)a rz€
32x32 rozmiarze

14x14

l* I—I\ T
——

Obraz Warstwa Warstwa
wejsciowy konwolucyjna wyciggajgca

Warstwy
wyjsciowe

Rysunek 2.6.: Przykladowa sie¢ konwolucyjna
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Sie¢ rekurencyjna - jest to struktura wykorzystujaca sprzg¢zenia zwrotne, co znaczaco
komplikuje trenowanie takiej sieci neuronowej. Sprzg¢zenia sprawia, ze stan sieci nie zalezy
tylko od wejscia systemu, ale 1 od jego wyjscia [5]. Sieci rekurencyjne idealnie nadaja si¢ do
przetwarzania sekwencji danych, przykladowo: analiza obrazu video, przetwarzanie
dzwigkdéw. Sprzezenia zwrotne sprawiaja, ze sieci te maja bardzo duze pojemnosci
(pojemno$¢ (ang. capacity) okresla potencjalne zdolno$ci nauki, jest to cecha sieci
neuronowej zalezna od jej struktury, konkretnie jest to ilo$¢ informacji, jakie sie¢ moze w
sobie pomiesci¢, pojemnos¢ jest proporcjonalna do ilo$ci neuronow sieci), co z kolei wptywa
na duzy potencjal nauki. Przykladowa sie¢ rekurencyjna moze posiadaé wiele sprzgzen
zwrotnych. Moga laczy¢ wyjscie neuronu z wejsciem tej samej komorki lub sasiedniej

pochodzacej nawet z innej warstwy (rysunek 2.7.).

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta ukryta wyjsciowa
R

%

Rysunek 2.7.: Przyktadowa sie¢ rekurencyjna
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2.5. Trening Sieci

Uczenie sieci neuronowych polega na iteracyjnej modyfikacji wspdtczynnikoéw
poszczegoOlnych warstw celem lepszej aproksymacji modelu, ktéry sie¢ ma odzwierciedlaé.

Metody uczenia sieci neuronowych mozna podzieli¢ na:



Uczenie nadzorowane jest to metoda wykorzystujaca fakt, ze w wigkszosSci
przypadkéw modelowania dla danych wejsciowych systemu znane jest pozadane wyjscie. W
trakcie nauki do sieci neuronowych wprowadza si¢ dane, a nastgpnie poréwnuje sig
odpowiedZ SSN z oczekiwanym rezultatem. Posiadajac odpowiedZ rzeczywista sieci oraz ta
wzorcowa mozna wyznaczy¢ btad wyjscia wybrang funkcja kosztu (ang. loss function) 1

zaktualizowa¢ odpowiednim algorytmem wspolczynniki poszczegolnych warstw sieci [8].

Uczenie nienadzorowane silnie polega na doborze odpowiedniej struktury sieci
neuronowej. W tej metodzie uzytkownik trenujacy sie¢ nie posiada wiedzy na temat procesu,
tzn. nie wiadomo, jakich rezultatow oczekuje si¢ od danych wejsciowych, jest to
przeciwienstwo uczenia nadzorowanego. W algorytmach uczenia nienadzorowanego sie¢
stara si¢ nauczy¢ sama modelu. Podajac jej kolejne dane, polega si¢ na tym, ze sie¢ sama
odgadnie natur¢ problemu, dlatego odpowiednie skonstruowanie sieci w tym przypadku jest

tak wazne.

Uczenie z krytykiem, jest to rodzaj treningu, w ktorym analogicznie do uczenia
nienadzorowanego, uzytkownik trenujacy sie¢ nie posiada wystarczajacej wiedzy na temat
modelowanego procesu, aby jasno okresli¢ blad sieci. Z ta roznica, ze mozna jedynie
odpowiedzie¢ na pytanie, czy wynik sieci odpowiadajacy poszczegdlnym danym wejsciowym
jest satysfakcjonujacy, czy nie - jest to ocena binarna. Uczenie z krytykiem mozna umiesci¢
pomigdzy uczeniem nienadzorowanym a nadzorowanym, gdyz istnieje jakakolwiek
informacja zwrotna, co nie wystepuje w przypadku uczenia nienadzorowanego. Z drugiej
strony ocena wyjscia jest na tyle szczatkowa, ze nie mozemy zakwalifikowaé tego uczenia do

nadzorowanego.

2.5.1. Funkcje bledu sieci neuronowych

Funkcje bledu SSN (znane réwniez jako funkcje kosztu lub celu) stuza algorytmom
trenujacym, ocenie poprawno$ci dziatania modelu. Funkcje przyjmuja dwa argumenty
aktualne y oraz oczekiwane z wyjscie sieci [5]. Jedna z powszechniej uzywanych funkcji
kosztu jest blad sredniokwadratowy (2.11), warto wspomnie¢ ze istnieje wiele opracowanych
funkcji biedu, ktore specjalizuja si¢ w konkretnych problemach, ktore sieci neuronowe maja

rozwigzywac.
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FEy) =5 2@~y 2.11)
2.5.2. Algorytmy gradientowe

Popularnymi algorytmami uzywanymi w procesie nadzorowanego trenowania sieci
neuronowych sa migdzy innymi algorytmy gradientowe. Bazuja one na rozwinigciu pewnej

funkcji btedu popelnianej przez sie¢ w szereg Taylora (2.12)

Fw +Aw) = Fw+Aw VEW )+ 0 ,(w?, Aw) (2.12)
Fw +Aw) = Fw )+ AawT VFw°) (2.13)
Fw +Aw) —Fw®) = Aw"VFEwW"?) (2.14)

F - funkcja biedu sieci jest rowniez zalezna od wektora wszystkich wag sieci w,
w? - punkt w otoczeniu ktérego tworzy si¢ rozwinigcie Taylora,

Aw - otoczenie punktu, krok algorytmu,

O | -resztarozwinigcia Taylora.

Kolejne wagi wygenerowane przez algorytm musza lepiej minimalizowaé funkcje
btedu. Oznacza to, ze wyrazenie 2.14 musi by¢ ujemne. Dzigki jego prawej stronie mozna
dojs¢ do wniosku, ze najlepszy krok Aw jest réwnolegly do gradientu VF(w 0), ale
posiadajacy przeciwny zwrot (w takim przypadku wyrazenie po prawej stronie przyjmuje
najnizsza mozliwa wartosc¢), jest to kierunek antygradientu, czyli tak zwanego najszybszego
spadku funkcji w danym punkcie. Ostateczny wzor, na ktorym bazuja wszystkie algorytmy

gradientowe, podany jest ponizej (2.15).

Aw; = —ngt (2.15)

i

w i waga wejsciowa j neuronu 1,

n - jest to wspotczynnik nauki, pozwala kontrolowaé proces trenowania sieci, czyli
zapobiega utknigciu treningu w lokalnym minimum funkcji bledu. Jedna ze strategii doboru
tego wspodlczynnika jest rozpoczgcie szybkiej nauki z wysokim m a w kolejnych fazach

stopniowe obnizanie tego wspotczynnika.
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Wzér 2.15. stanowi podstawe wszystkich algorytmoéw gradientowych, takich jak metoda
batch gradient descent, ktora aktualizuje wagi po przetworzeniu wszystkich danych
treningowych. Stochastic gradient descent - ten algorytm z kolei wyznacza nowe wartosci
wektora w dla kazdej danej treningowej z osobna. Mini batch gradient descent - natomiast
ten optymalizator generuje nowe wektory dla tak zwanych batchy (batch jest zlaczeniem
najczesciej od kilku do kilkunastu danych treningowych w jedna paczke informacji celem

przyspieszenia procesu trenowania).

2.5.3. Regula delta

Reguta delta jest metoda aktualizacji wag poszczegélnych komorek. Algorytm
zaktada, ze oczekiwana odpowiedz z, kazdego neuronu w sieci jest znana, czyli jest to
algorytm uczenia nadzorowanego. Na podstawie z ; mozna obliczy¢ btad wyjscia. Do oceny

poprawnosci catej sieci stuzy funkcja kryterialna (2.16).

2

N
o) = 0.5 EO(ZI- ) (2.16)

gdzie z; — y, traktujemy jako btad odpowiedzi neuronu 9

W trakcie nauki dazy si¢ do minimum funkcji 2.16. Btad 6 mozna wyrazi¢ jako
z, — fiX;w,), wynika to wprost ze wzoru 2.1. W dalszych rozwazaniach rachunki bgda
przeprowadzane na Q;, czyli funkcji obliczajacej btad pojedynczego neuronu sieci, gdyz
minimalizacja sumy 2.16 jest minimalizacja jej poszczegdlnych skladnikow. W trakcie
kolejnych iteracji treningu nowe wartosci wag beda szukane na kierunku antygradientu 2.17.

funkcji Q.

Aw, = —no= (2.17)

Y i
w; - pojedyncza waga wejSciowa neuronu i,
N - jest to wspotczynnik nauki.

Funkcja Q; jest zlozona wigc z reguty lancuchowej rézniczke (2.17) mozna roztozy¢ trzy

czesci:
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49, _ 40, dy; _ dody; dp;

aw ;; dyidwj_dy,dpidwﬁ
9; _ -
. —@E;7y) = 8,
i _
dw _X"j

N
p i - jest pobudzeniem neuronu i (X X ,w ),
ji=0

oo o . .o df
5 - Jjest rozniczka funkcji aktywacji % '

Finalny wzor aktualizacji wagi w ; neuronu i regulq delta (2.18) [8]

y

W= w8 g (2.18)

A

;j - nowa warto$¢ wagi neuronu.

w

Algorytm delty w praktyce nie nadaje si¢ do zastosowania w przypadku sieci
wielowarstwowych, gdzie w warstwach ukrytych nie dysponuje si¢ informacja o poprawnej

odpowiedzi neuronow. Reguta delta ogranicza sig tylko do jednowarstwowych perceptronow.

2.5.4. Algorytm wstecznej propagacji

Algorytm wsteczne] propagacji jest aktualnie najczeéciej uzywanym algorytmem
aktualizacji wag w procesie uczenia z nadzorem. Wykorzystuje blad warstwy wyjsciowe;j
wyznaczony w funkcji kosztu i jak sama nazwa wskazuje, na jego podstawie modyfikuje wagi
wszystkich warstw [8]. Jest wigc rozwigzaniem problemu reguty delty, gdzie nie bylo
mozliwosci weryfikacji dzialania neuronow ukrytych. Btad jest propagowany przeciwnie do
przeptywu informacji w sieci neuronowej i przechodzac przez kolejne neurony w warstwach
sieci jest odpowiednio modyfikowany wedlug wzoru (2.19). Wzér pozwala na obliczenie

btedu przypadajace kazdemu neuronowi w SSN.

5. = 35w, (2.19)

S .

; - warto$¢ btedu przypadajaca na komorkg i,
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0 ; - wartos¢ wyznaczonego juz bigdu bezposrednio potaczonej komorki j z neuronem i,

w; - waga polaczenia neuronu i z j .

Nowa warto$¢ biedu neuronu &, jest obliczana przy pomocy bledow juz
wyznaczonych w kolejnej warstwie. Komorki j sa kolejnymi bezposrednio polaczonymi
neuronami z komorka 7. Bledy &, sa mnozone przez wagi odpowiadajace potaczeniu
pomigdzy neuronami a nastgpnie sumowane. Gdy wyznaczone zostang wszystkie bltedy w

danej sieci, nastepuje zaktualizowanie wag neuronow wedtug reguty delta (2.18).

2.5.5. Proces trenowania

Praca z SSN odbiega lekko od idei klasycznego programowania. Budujac strukturg
sieci wazne jest wyczucie, nalezy dostosowa¢ wielko$¢, konstrukcje 1 elementy sieci do
postawionego problemu. Trening przypomina “nauke idealnego ucznia”. Nalezy uwazaé na
tak zwane przetrenowanie, gdzie sie¢ “wyucza si¢ na pamig¢” danych treningowych i btednie
reaguje na nowe. Przetrenowanie polega na zbyt doktadnym dopasowaniu modelu do danych
ktore zostaty wprowadzone do sieci. Sprawia to, ze nowe dane sa bitednie interpretowane,
zmniejsza to zdolno$ci generalizacji sieci [7]. Istnieje rozwiazanie tego problemu, wedlug
ktorego nalezy odpowiednio przygotowaé zbior danych, czyli podzieli¢ w sposob losowy na
czesci: uczaca, walidujaca oraz testowa. W przypadku klasyfikacji ponadto nalezy zachowac
balans. Kazda czg$¢ powinna posiada¢ procentowo taka sama ilo$¢ danych z poszczegélnych
klas, poprawia to znaczaco rezultaty nauki. Czg$¢ uczaca jest uzywana podczas treningu,
bierze aktywny udzial w modyfikacji sieci, dlatego ten zbior powinien by¢ najwigkszy. W
trakcie nauczania co kilkanascie iteracji nalezy sprawdzi¢ postgpy nauki zbiorem
walidujacym, ktory nie wplywa na wagi sieci neuronowej. Jest to zbior bierny, Prawidlowy
trening powinien minimalizowa¢ btad wyznaczony dla danych uczacych jak i walidujacych.
Gdy w trakcie trenowania btad walidujacy zatrzyma si¢ na dluzsza metg lub zacznie wzrastac
nastgpuje przetrenowanie. Na przykladowym wykresie bledow w zaleznosci od iteracji (rys.
2.8.) po prawej stronie linii przerywanej widoczne jest przeuczenie. Przetrenowanie §wiadczy
o tym, ze sie¢ posiada zbyt duza pojemnos¢ w stosunku do problemu jaki ma rozwiazywacé. W
takim przypadku nalezy rozpocza¢ trening od nowa 1 zatrzymaé si¢ w najbardziej
optymalnym miejscu lub zmniejszy¢ potencjalne mozliwosci nauki sieci, czyli zlikwidowaé
kilka neuronow 1 rozpocza¢ ponowny trening. Istnieje rowniez termin niedotrenowania, ktory
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oznacza, ze sie¢ nie jest w stanie nauczy¢ si¢ w zadowalajacym stopniu modelu procesu.
Powodem tego stanu sieci jest zbyt niska pojemno$¢ SSN. Niedotrenowanie objawia si¢
utknigciem bledu uczacego i walidujacego na jednym poziomie pomimo dalszego treningu.
Rozwiazaniem jest zwigkszenie pojemnosci SSN przez dodanie dodatkowych neuronow. Gdy
osiagniemy zadowalajace rezultaty treningu, nalezy sprawdzi¢ sie¢ przy uzyciu zbioru
testowego. Czes$¢ testujaca ma by¢ przetwarzana przez sie¢ tylko raz w ostatniej fazie
treningu 1 ma za zadanie ostateczng weryfikacjg procesu uczenia. Weryfikacja sieci zbiorem
testowym eliminuje przypadek, w ktorym sie¢ w sposob losowy prawidtowo reagowata na
zbiory uczace oraz walidujace. Sieci neuronowe maja tendencj¢ do nauki w jak najprostszy
sposob. Oznacza to, ze w trakcie nauki wychwytuja najprostsze cechy z danych wejsciowych.
Przyktadem moze by¢ nauka klasyfikatora rozpoznajacego psy i koty. Jezeli zdjgcia psow sa
bardzo jasne a kotoéw ciemne sie¢ z pewnoscia wyeksponuje ta wtasciwos¢ w modelu. Gdy do
gotowego klasyfikatora wprowadzi si¢ jasne zdjecie kota, sie¢ blednie rozpoznaje zwierze,
dlatego tak wazny jest dobor danych uczacych. Nalezy zrecznie manipulowa¢ informacjami

trenujacymi celem jak najlepszego wykorzystania potencjatu sieci neuronowych.

zbior uczacy
zbiér walidujgcy —

Biad

przeuczenie

= = ,::v.-,:,;,,:‘m = %
lteracje

Ny,
>

Rysunek 2.8.: Pogladowy wykres przedstawiajacy przetrenowanie SSN
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2.5.6. Uczenie glebokie

Zastosowanie algorytmu wstecznej propagacji w sieciach glebokich, tzn. majacych
wiele warstw ukrytych, moze nie przynies¢ zadowalajacych rezultatow. Jest to zwiazane z
coraz mniejsza modyfikacja wag wraz z coraz glgbsza propagacja bledu w kolejnych
warstwach. Zanik modyfikacji wag w poczatkowych warstwach sieci spowalnia lub
uniemozliwia trening SSN. Rozwigzaniem tego problemu jest wprowadzenie uczenia
glebokiego, ktore z zatozenia trenuje kolejno warstwy blokujac uczenie pozostatych [18].
Przyktadowy gleboki trening klasyfikatora rozpoczyna si¢ od nauki tylko pierwszej warstwy.
Grupa tych neurondow ma w trakcie treningu nauczy¢ si¢ rozpoznawac najbardziej
podstawowe wlasciwosci obiektu. Nastepnie trenuje si¢ kolejna warstwe, ktora ma wykrywac
kolejne bardziej abstrakcyjne cechy tym razem bazujace na wtasciwosciach z poprzedniej juz
wytrenowane] warstwy, trening przeprowadza si¢ dla kolejnych warstw. Sie¢ wytrenowana
gleboko posiada hierarchiczne warstwy, ktére wykrywaja kolejno coraz bardziej abstrakcyjne

cechy.
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3. Robot mobilny Arlo

Robot Alro produkowany przez firme¢ Parallax (rys. 3.1.), jest w pelni funkcjonalna
mobilng platforma z mozliwo$cia zamdwienia na stronie producenta. Robot sktada si¢ z m.in.
z uktadu sterujacego (ptytka z mikrokontrolerem i peryferiami), uktadu odpowiedzialnego za
bezposrednie sterowanie silnikami (mostek H), baterii 12V, czterech czujnikow odleglosci
oraz ramy. Mikrokontroler sterujacy robotem jest programowany w jezyku C przy pomocy
dedykowanego $rodowiska pracy Simplelde. Producent dostarcza kilka bibliotek do obstugi
peryferidéw robota oraz liczne poradniki, co znaczaco upraszcza tworzenie oprogramowania
[14]. Arlo to idealny wybor dla projektow potrzebujacych gotowej mobilnej platformy z
bardzo uproszczonym programowaniem. W przypadku tego projektu, autor mogt si¢ bardziej
skupi¢ na wysokopoziomowych aspektach pracy dyplomowe;j, takich jak budowanie sztucznej
sieci neuronowej 1 odpowiednie wytrenowanie, natomiast niskopoziomowe odtozy¢ na drugi

plan.

Rysunek 3.1 Robot mobilny Arlo
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4. Komunikacja z robotem

Aplikacja desktopowa bedzie komunikowata si¢ z robotem mobilnym poprzez
standard Bluetooth 4.0 Low Energy (BLE). Charakteryzuje si¢ on bardzo niskim poborem
mocy, co czyni je idealnym standardem komunikacji dla urzadzen “Internet of things”, czesto
zasilanymi przez baterie. Wysoka energooszczednos$¢ jest zapewniona kosztem transferu,
ktory jest mniejszy niz w wersji 3.0 1 wynosi okoto 1 Mbit/s, Bluetooth Low Energy jest
przystosowane do czgstego przesytania niewielkich ilosci danych [10]. Ogblne porownanie

standardow znajduje si¢ w tabeli 4.1. Stos protokotu Bluetooth Low Energy mozna podzieli¢

na trzy gtowne czesci: application, host 1 controller (rys. 4.1) [9]:

Bluetooth Bluetooth Low Energy
Szerokos¢ kanatu 1 MHz 2 MHz
Nominalna predkos¢ 1-3 Mbit/s 1 Mbit/s
transmisji
Liczba weztow 7 nielimitowana
Zabezpieczenie 56-128 bitowe AES 128 bitowe

Tabela 4.1.: Porownanie standardow Bluetooth

Applications

Apps

Generic Access Profile

Generic Attribute Profile

Attribute Protocol

Secoutiry Manager

I

Logical Link Control and Adaptation Protocol

Host Controller Interface

Link Layer

Physical Layer

Host

Controller

Rysunek 4.1.: Stos protokotu Bluetooth low energy
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Application, jest to warstwa potozona najwyzej w hierarchii 1 odpowiada za interfejs

uzytkownika oraz obstuge danych.

Host zawiera warstwy odpowiadajace m.in. za bezpieczenstwo transmisji, wyszukiwanie

urzadzen, nawigzanie potaczen oraz ich konfiguracje.

- Generic Access Profile odpowiada za obslugg stanéw, w jakich znajduje si¢ modut
komunikujacy, stany sa zalezne od konfiguracji urzadzenia (master lub slave) i mozna
je podzieli¢ na:

- standby, jest to stan domy$lny, ustalany po restarcie urzadzenia,

- advertising, stan w trybie slave, urzadzenie oczekuje potaczenia oraz
udostepnia pewne informacje dotyczace modutu,

- scanning, stan w trybie master, modul wyszukuje pobliskie urzadzenia, ktére w
trybie advertising udostepniaja mu takie informacje jak nazwa urzadzenia itp.
“przeskanowane” urzadzenia sa gotowe na stale potaczenie,

- initiating, stan trybu master inicjujacy potaczenie z wczesniej zeskanowanym
urzadzeniem,

- connected, docelowy stan potaczenia urzadzen.

- Attribute Protocol (ATT) pozwala na udostgpnianie pewnych struktur danych
przechowywanych w urzadzeniu, tak zwanych atrybutow urzadzenia,

- Generic Attribute Profile (GATT) jest warstwa udostgpniajaca interfejs
komunikacyjny pomigdzy potaczonymi urzadzeniami. Warstwa ta korzysta z
atrybutow protokotu ATT. Moduly przyjmuja jedna z dwoéch funkcji GATT serwer
lub klient zaleznie od trybu, w jakim pracuja. W trybie slave urzadzenie staje sig
serwerem 1 udostgpnia tak zwane charakterystyki klientowi, ktory jest w trybie master.
W uproszczeniu charakterystyka jest interfejsem danych z warstwy ATT. Atrybuty
znajduja si¢ w serwerze, ktore klient moze odczyta¢ lub nadpisa¢ przez warstweg
GATT, charakterystyki identyfikuje si¢ przez 128 bitowy numer UUID. Czgs¢
numerdéw identyfikacyjnych posiada ustandaryzowany poczatek (16 bitow),
przyktadowo: Device name - 0x2A00, Heart Rate Measurement - 0x2A37.
Standaryzacja ma na celu szybka interpretacj¢ charakterystyk przez aplikacj¢ klienta.
Dodatkowo serwer moze kontrolowa¢ dostgp do charakterystyk. Kazda zmienna moze
by¢ udostgpniana w trybach tylko do odczytu, tylko do nadpisania lub do odczytu i
zapisu.
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- Logical link control and adaptation protocol odpowiada za enkapsulacj¢ i dekapsulacje
przesytanych danych.
- Security Manager udostgpnia metody parowania i ogdlnego zabezpieczenia wymiany

danych pomigdzy urzadzeniami.

Controller to grupa najnizszych warstw odpowiadajaca migdzy innymi za komunikacje

radiowa.

- Host Controller Interface udostgpnia komunikacje pomig¢dzy hostem a controllerem.
Jest to najczegsciej zrealizowane przy pomocy programowej komunikacji wewngtrznej
lub zewngtrznej zbudowanej na bazie protokotow komunikacyjnych SPI, UART itp.

- Link Layer jest bezpos$rednim polaczeniem pomigdzy ostatnia warstwa (physical
layer) i ma za zadanie przetransformowa¢ dane cyfrowe z wyzszych warstw w
odpowiednie sygnaty przekazywane do warstwy fizyczne;j.

- Physical Layer odpowiada za fizyczna komunikacje radiowa modutu. Wykorzystuje
40 kanalow w zakresie 2.4000 - 2.4835 GHz.

Modul Bluetooth robota zostanie polaczony z ukladem sterujacym Arlo poprzez
UART (ang. wuniversal asynchronous receiver-transmitter). Laptop z kolei posiada
wbudowanga karte sieciowa, ktora udostgpnia mozliwos¢ komunikacji w standardzie Bluetooth
4.0 Low Energy. Do obstugi wymiany informacji zostanie napisany skrypt w Pythonie 3.
Program bedzie miat za zadania: zabezpieczy¢ potaczenie, przesyta¢ informacje pomigdzy
aplikacja z SSN a modutem Bluetooth robota oraz odpowiednio obstugiwaé przesytane dane.
Kamerka internetowa w czasie rzeczywistym bedzie przekazywa¢ dane do aplikacji
wykorzystujacej sztuczne sieci neuronowe w roli klasyfikatora statycznych gestow. Gdy gest
zostanie wykryty, odpowiadajaca mu komenda zostanie przestana przez aplikacjg
posredniczaca w komunikacji do robota. Lista komend wraz z opisami znajduje si¢ w

kolejnych rozdziatach poswigconych praktycznej czgsci pracy inzynierskie;j.
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5. Implementacja projektu

Rozdziat omawia praktyczna czg$¢ pracy inzynierskiej. Rysunek 5.1. przedstawia
schemat ideowy catego projektu. Aplikacja desktopowa zostata napisana dla systemu
operacyjnego windows, przy uzyciu Srodowiska programistycznego pythona pyCharm.
Pozwala ono na wygodne importowanie bibliotek oraz udostgpnia mechanizm debugowania
programu. Aplikacje mozna podzieli¢ na trzy moduly: graficznego interfejsu (ang. graphical
user interface - GUI), sieci neuronowej oraz komunikacyjny. Gtoéwna czg§¢ stanowi GUI.
Pozostate moduty sa uruchamiane w osobnych watkach tego procesu. Program robota zostat

napisany w jezyku C przy pomocy bibliotek firmy Parallax.

Statyczne gesty —l

Kamerka internetowa

( komunikacja radiowa l l

Robot F Laptop ‘
h 4

Python 3 - Bleak

Modut bluetooth le Modut odpowiadajgcy
za komunikacje i

Python 3 - Pytorch
Sztuczna sie¢ neuronowa
rozpoznajaca gesty

obstuge danych
“a“[_, C - Paralax Python 3 - PyQt
Program robota Graficzny iterfejs

aplikacji

Rysunek 5.1.: Schemat projektu

5.1. Przeglad bibliotek uzytych w projekcie

PyTorch jest to jedna z najszybciej rozwijajacych si¢ bibliotek Pythona wspierajacych
sztuczne sieci neuronowe [2]. Framework zostal opracowany przez firm¢ Facebook w roku
2017. Najwigksza zaleta PyTorche’a jest prostota, sieci buduje si¢ szybko dzieki
rozbudowanym narzgdziom. Dodatkowym atutem jest akceleracja obliczen przy uzyciu GPU
poprzez wykorzystanie platformy CUDA (ang. Compute Unified Device Architecture), jest to

architektura opracowana przez firm¢ Nvidia pozwalajaca na wykorzystanie potencjatu kart
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graficznych dzigki jezykowi programowania bazujacego na sktadni C/C++. Framework jest
rowniez dostgpny jako biblioteka C++. PyTorch zawiera kilkanascie modutow 1

funkcjonalnos$ci, najwazniejszymi sg m.in.:

- Tensor reprezentuje dane przetwarzane przez sie¢. Modut ten jest rozszerzeniem
biblioteki NumPy (jest to popularna biblioteka Pythona wspierajaca operacje na
wielowymiarowych wektorach, jest znacznie lepiej zoptymalizowana pod wzgledem
szybkosci  niz tradycyjne  “pythonowe” listy). Tensory sa najczesciej
wielowymiarowymi macierzami i w przeciwienstwie do zwyklych kontenerow danych
sa przystosowane do przechowywania informacji w sztucznych sieciach neuronowych,
tzn. przechowuja informacje potrzebne do wyznaczenia gradientu. Moga by¢
przechowywane i rownolegle przetwarzane w karcie graficznej.

- Autograd jest to modul $cisle powigzany z tensorami. Pozwala na $ledzenie
wszystkich operacji w sieci. Kazdy tensor w trybie autograd posiada dwie dodatkowe
zmienne, wartos¢ gradientu oraz odno$nik do funkcji, ktora stuzyla do obliczenia
nowej wartosci tensora. W trakcie przetwarzania informacji przez sie¢ czyli forward
pass, dana wejSciowa jest przetwarzana przez kolejne warstwy w sieci. Obliczane sa
nowe wartosci tensoréw 1 ustawiany jest odnosnik do funkcji tworzacej tensor. Do
wyznaczenia gradientow poszczegdlnych neurondéw stuzy funkcja backward().
Wywotanie jej dla konkretnego tensora pozwala obliczy¢ gradient kazdego
poprzedzajacego go w obliczeniach tensora przy uzyciu zapisanych odnos$nikow do
funkcji. Mechanizm automatycznego obliczania gradientow wykorzystuja algorytmy
treningu sieci. Powyzszy opis modulu Autograd jest bardzo ogdlny, w rzeczywistosci
do automatycznego wyznaczania gradientu tworzona jest skomplikowana sie¢, ktora
przechowuje informacje o funkcjach uzytych w sieci neuronowej, potaczeniach
mig¢dzy neuronami itp. Mechanizm ten jest bardzo ztozony, wigcej informacji nalezy
szuka¢ w oficjalnej dokumentacji PyTorch.

- Optim modut przechowuje optymalizatory SSN, czyli algorytmy treningu sieci.
Pozwala ustali¢ parametry algorytmu, takie jak: wspotczynnik nauki czy ped nauki.
Optymalizatory w module Optim sa rozbudowanymi algorytmami gradientowymi lub
wstecznej propagacji.

- Utils przechowuje dodatkowe funkcjonalnosci PyTorche’a, takie jak dataset, czyli

klasg bazowa dla danych uzywanych w trakcie nauki. Funkcjonalno$¢ ta pozwala na
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iteracj¢ po danych. Kolejna przyktadowa funkcjonalnoscia Utils jest dataloader. Jest to
klasa posredniczaca w treningu taczaca dane w batche. Udostgpnia losowe iterowanie
po danych oraz pozwala na rownolegte wezytywanie informacji.

- NN jest to zestaw narzedzi do budowania sieci neuronowej. Zawiera klas¢ bazowa

sieci, funkcje aktywacji, rodzaje warstw, funkcje kosztu siect itp.

Alternatywnymi frameworkami Pythona sa m.in. TensorFlow (TF) oraz Keras. TF jest
obecnie najpopularniejsza biblioteka wspierajaca uczenie maszynowe. Zostala opracowana
przez Google w 2015 roku. Tworzenie sieci przy uzyciu TensorFlow jest znacznie trudniejsze
niz przy zastosowaniu PyTorche’a. Wynika to z budowy 1 struktury biblioteki, TF jest
znacznie mniej intuicyjny i bardziej ztozony. Graf sieci w TensorFlow jest statyczny.
Oznacza to, ze nie mamy mozliwos$ci zmiany struktury SSN w trakcie jej dziatania. Pytorch
natomiast udostgpnia t¢ dynamikg. Keras z kolei jest frameworkiem opracowanym przez
Francois Cholleta. Jest to biblioteka zawierajaca w sobie TensorFlow tworzacy prostszy i
bardziej przejrzysty interfejs pomigdzy uzytkownikiem a wewngtrznym TF. Keras
wprowadza pewna warstwe abstrakcji do TensorFlowa. Pytorch zostat zaprojektowany
pézniej niz pozostale biblioteki, dlatego projektanci mogli zwroci¢ uwage na wady juz
istniejacych frameworkow i1 wyciagna¢ na ich podstawie wnioski. Popularno$¢ bibliotek
przedstawiona na przestrzeni kilku lat przedstawia wykres 5.2. Warto rowniez wspomnie¢ o
tym, ze Google kilka miesigcy przed publikacja tej pracy (30.09.2019) opracowat TensorFlow
2.0, rozszerzenie obecnego TF. Wprowadza szereg usprawnien i upraszcza proces tworzenia

SSN. By¢ moze nowy framework zdeklasuje pozostale w najblizszej przysztosci.
Popularnosc bibliotek

== PyTorch: (Caly Swiat) == TensorFlow: (Caly Swiat) Keras: (Caty Swiat)

100

50

Populanosé

0 1
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Data

Rysunek 5.2 Popularno$¢ wybranych bibliotek wspierajacych SSN
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Bleak jest aktualnie jedyna biblioteka Pythona 3 obstugujaca komunikacje w
standardzie Bluetooth 4.0 Low Energy dla systemu operacyjnego windows [12]. Biblioteka
jest relatywnie nowa i dostarcza bardzo uproszczone funkcjonalno$ci. Przyktadowo brakuje
obslugi ustalania potaczenia dla moduléw z ustawionym kodem pin. Framework jest dostgpny
dla systemow operacyjnych linux, windows oraz macOS. W przypadku windowsa biblioteka

korzysta z platformy .NET $cisle zwigzana z systemem operacyjnym.

PyQt jest frameworkiem Pythona 3 dostarczajacym narzedzia do budowy graficznego
interfejsu uzytkownika [13]. PyQt jest nadbudowa bardzo popularnej biblioteki Qt jezyka
C++, udostgpniajaca duze mozliwosci Qt w pythonie. Framework pozwala na bardzo szybkie
budowanie GUI, szczegolnie dzigki takim narzedziom jak Qt Designer. Jest to program
pozwalajacy budowaé graficzny interfejs przy pomocy gotowych elementow, ktore mozna
umiesci¢ w gtownej aplikacji technika drag and drop. Najwigksza zaleta Qt Designera jest
mozliwo$¢ podgladu efektow w czasie rzeczywistym. Gotowa aplikacje¢ zapisuje si¢ w pliku z

rozszerzeniem .ui a nastepnie konwertuje si¢ do kodu Pythona dzigki programowi pyuic5.

5.2. Implementacja komunikacji

Modut komunikacyjny ma za zadanie zabezpieczy¢ potaczenie. Niestety biblioteka
bleak nie dostarcza narzedzi do obstugi pinu bezpieczenstwa modutu BLE, dlatego
zbudowano zabezpieczenia programowe. W celu podniesienia bezpieczenstwa kazde
skomunikowane z Arlo urzadzenie ma poda¢ w ciagu 3 sekund 20 znakowy kod
zabezpieczajacy. W przeciwnym wypadku robot zostanie zablokowany. Ponadto modut ma
nadzorowa¢ wykonywanie komend. Kazde polecenie posiada trzy stany: inicjacji,
wykonywania oraz zakonczenia, kazde przejscie migdzy stanami ma by¢ potwierdzone przez
robota. Naklada si¢ rowniez ograniczenia czasowe na wykonywanie kolejnych etapoéw
komendy. Modut w celach bezpieczenstwa ma dodatkowo obstugiwac specjalna komende
emergency stop. Ma ona najwyzszy priorytet, polecenie to ma natychmiast anulowac
wykonywanie wszystkich komend 1 zatrzymac robota.

Protokot komunikacji w warstwie aplikacji bedzie bardzo uproszczony ze wzgledu na
nieskomplikowane komendy wysytane do robota. Ramka danych bedzie si¢ sktadata z 5
bajtow, w ktorych mozna zapisa¢ o$miobitowa liczbg bez znaku w zakresie 0-255 (rys.5.3.),

(tab.5.1.).

28



bajt 1: bajt 3: bajt 4: bajt 5:
identyfikator | bajt 2: komenda | identyfikator identyfikator dodatkowe
urzadzenia komendy wiadomosci informacje
Rysunek 5.3.: Ramka danych w protokole komunikacji
Bajt Mozliwe wartosci bajtu

bajt 1: identyfikator urzadzenia

1 - robot mobilny
2 - aplikacja desktopowa

bajt 2: komenda

1-12 - poszczegdlne komendy wysytane do robota
13 - awaryjny stop

bajt 3: identyfikator komendy

1-255 identyfikator polecenia/komendy

bajt 4: identyfikator wiadomosci

1-255 numer wiadomos$ci w danej sesji

bajt 5: dodatkowe informacje

1 - pusta informacja

2 - potwierdzenie odbioru komendy przez robota
3 - potwierdzenie zakonczenia egzekucji komendy
4 - btad komendy

5 - btad dzialania robota

6 - gotowos¢ robota (zaakceptowanie kodu
bezpieczenstwa)

7 - odmowa dostgpu (odrzucenie kodu
bezpieczenstwa lub przekroczenie czasu
oczekiwania na wiadomos¢)

Tabela 5.1.: wartosci 1 znaczenie poszczegolnych bajtéw w protokole

5.2.1. Opis komend sterujacych robotem

Komendy wysytane do robota mozna podzieli¢ na dwie gléwne grupy: sterujace oraz
nastawcze. Pierwsze z nich stuza do poruszania robotem, drugie z kolei pozwalaja na zmiang

parametréw wykonywania komend sterujacych. Ponizej znajduje si¢ opis polecen (numer

odpowiada id komendy).

Komendy sterujace:

- Default 1 - komenda terminujaca rozpoznawanie komend, nie wptywa na dziatanie

robota i shuzy jedynie do blokowania wysytania kolejnych komend w trakcie

wykonywania juz innego polecenia przez robota,
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- Turn left 2 - komenda wymuszajaca obrét robota w lewo o modyfikowalny kat alfa
ktory miesci sig¢ w zakresie (10 - 180 stopni),

- Turn right 3 - lustrzane polecenia komendy turn left wymuszajaca obrét robota w
prawo o alfa,

- Turn around 4 - polecenie obrotu robota o 180 stopni,

- Forward 5 - komenda nakazujaca robotowi jazde do przodu, pokonujac drogg o
modyfikowanej dlugos$ci beta w zakresie (20 - 300 jednostek),

- Backward 6 - komenda nakazujaca robotowi jazde do tytu, pokonujac droge o

dtugosci beta.
Komendy nastawcze:

- Speed up 7 - zwigksza wspodtczynnik szybkosci wykonywania komend sterujacych,
mozliwe wartosci wspdtczynnika wyraza si¢ w procentach maksymalnej szybkosci
robota (10% - 100%), uzycie komendy zwigksza wspoéiczynnik o 10 punktow
procentowych,

- Slow down 8 - polecenie zmniejsza wspdtczynnik szybkosci o 10 punktow
procentowych,

- Bigger turn angle 9 - zwicksza kat obrotu robota alfa o 18 stopni,

- Smaller turn angle 10 - zmniejsza kat obrotu robota alfa o 18 stopni,

- Bigger step 11 - zwigksza drogg¢ beta uzywana w komendach forward 1 backward o
20 jednostek,

- Smaller step 12 - zmniejsza drogg beta o 20 jednostek.

Istnieje dodatkowo komenda emergency stop o id 13 zatrzymujaca robota i anulujaca

aktualnie wykonywana komendg sterujaca.

5.3. Program robota

Uktad sterujacy robotem znajduje si¢ na plytce propeller. Zawiera ona wszystkie
potrzebne peryferia do poprawnego funkcjonowania Arlo, takie jak: interfejs komunikacyjny
USB, slot na kart¢ SD, mikrokontroler, wyjScia pinow, mata ptytke stykowa itp. Programy
napisane w jezyku C kompiluje si¢ 1 wgrywa robotowi dzigki srodowisku programistycznym
dedykowanym do produktow firmy Parallax Simplelde. Najwazniejsza czg$cia programu
robota jest mozliwo$§¢ komunikowania si¢ z laptopem. Jak wspomniano, do komunikacji
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bezprzewodowej uzyto modul Bluetooth 4.0 Low Energy, modut odbiera ramki danych i
przekazuje je przez interfejs UART do mikrokontrolera robota. Dzigki bibliotekom
dostarczonym przez firmg¢ Parallax czg$¢ z dwustanowych pinéw ptytki mozna zamieni¢ na
interfejs szeregowy do odbioru danych z modutu BLE. Modut zasilany jest napigciem 5V,
natomiast pozostale piny pracuja w logice 3.3V. Oznacza to, ze komunikacja UART réwniez
musi si¢ odbywaé w logice 3.3V. Mikrokontroler sterujacy robotem wspiera stany napigciowe
0 - 3.3V, natomiast Arduino (otwarta platforma programistyczna systeméw wbudowanych,
ptytki Arduino programuje si¢ w srodowisku Arduino IDE przy uzyciu jezyka C/C++), ktore
bylo uzywane w testowaniu komunikacji pracuje tylko w logice 5V. Chcac, aby komunikacja
byta bezproblemowa nalezato stworzy¢ odpowiednio obnizajacy napigcia dzielnik. Jak
wspomniano w poprzednim rozdziale komunikacja jest zabezpieczona kodem dostepu do
robota. W przypadku blednego kodu wilaczana jest czerwona dioda elektroluminescencyjna
(ang. led) sygnalizujaca zablokowanie urzadzenia, w takim przypadku nalezy ponownie
polaczy¢ si¢ z robotem 1 poda¢ prawidlowy kod. Plytka propeller posiada dodatkowa zielona
diode (led) informujaca o statusie potaczenia radiowego modutu BLE. Komendy sterujace
zrealizowane sa przy uzyciu funkcji ustawiajacej predkosci dwoch kot robota, nastepnie w
glownej petli programu sprawdzane sa odczyty danych z enkoderéw wyznaczajacych obroty
kot robota. Arlo jest zatrzymywany po przekroczeniu pewnych obrotow kot zaleznych od
komend. Natomiast komendy nastawcze zmieniaja wspoOtczynniki oraz progi zapisane w
pamigci mikrokontrolera potrzebne do realizacji polecen sterujacych. Kazda komenda
odebrana przez robota wymaga odestania potwierdzenia. W przypadku polecen sterujacych
mikrokontroler wysyta potwierdzenie odbioru komendy oraz zakonczenia wykonywania
zadania. Natomiast w przypadku polecen nastawczych robot odsyla tylko informacj¢ o

zakonczeniu realizacji komendy.

5.4. Implementacja sieci neuronowej

Modut sieci neuronowej ma za zadanie pobra¢ obraz z kamerki internetowej,
przygotowa¢ dane do obrobki i poprzez sie¢ neuronowa rozpoznaé gest uzytkownika aplikacji

sterujacy robotem.
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5.4.1. Struktura sieci neuronowej

Do rozpoznawania statycznych gestow na obrazie zostala zastosowana siec
konwolucyjna. Strukturg¢ sieci przedstawia rysunek 5.4. Sie¢ ma za zadanie wykrywac

trzynascie roznych gestow.

3 kanaty o 8 cecho 8 cech o 16 cech o
rozmiarze rozmiarze rozmiarze rozmiarze
60x60 56x56 28x28 24x24
obraz
wejsciowy w
przestrzeni
rgb
16 cech o wektor o wektor o wektor o
rozmiarze rozmiarze rozmiarze rozmiarze
Legenda
Warstwa Funkcja" Wlarst\{va konwersja Warstwa
. aktywaciji wyciggajaca "
konwolucyjna . danych liniowa
warstwy maksimum

Rysunek 5.4.: struktura konwolucyjnej sieci neuronowe;j

Natywny obraz otrzymywany z kamerki internetowej jest w przestrzeni RGB i posiada
rozdzielczos¢ 640x480 pixeli. Biblioteka OpenCV uzyta w projekcie do obstugi pobierania i
wyswietlania obrazéw przechowuje ramki w macierzach NumPy. Przed przetwarzaniem
danych w sieci nalezy je odpowiednio przetransformowaé. W tym celu zostala uzyta
biblioteka autorstwa Jima Bohuslava [14] udost¢pniajaca szereg transformat dla obrazéw
OpenCV. Wykorzystano pie¢ operacji: przycigcie obrazu do rozmiaru 480x480 pixeli,
przeskalowania do rozmiaru 60x60, odwrocenia wertykalnego obrazu (uzyskanie efektu
lustra), transformacji danych w tensor (dodatkowo konwersja w tensor skaluje poszczegdlne
pixele w zakresie 0:1) oraz normalizacji danych w zakres -1:1 dla lepszych efektéw
treningowych sieci. Wstgpnie przetworzony obraz zostaje przekazany do sieci neuronowej

(rys. 5.4.), gdzie przechodzi przez kolejne warstwy, poczatkowo jest to konwolucja z funkcja
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relu oraz wyciaganie danych. Sekwencja powtarza si¢ dwukrotnie, na wyjSciu obrobki
konwolucyjnej otrzymujemy 16 cech o rozmiarze 12x12 pikseli. W tym miejscu nastgpuje
konwersja wszystkich cech w jeden dlugi wektor (wyptaszczenie). Jest to przygotowanie
informacji do przetwarzania w warstwach liniowych, czyli “zwyktych neuronach”. Pierwsza z
nich posiada funkcj¢ aktywacji relu, natomiast ostatnia stuzy do ostatecznej klasyfikacji i

uzyto w tym przypadku softmax.

5.4.2. Trening klasyfikatora

Do treningu sieci neuronowej uzyto 33800 zdje¢. Oznacza to, ze na pojedynczy gest
przypada 2600 obrazow. Sa to pliki przygotowane przez autora projektu, przykladowe
fragmenty zdje¢ przedstawiajace gesty oraz odpowiadajace im komendy przedstawiaja

rysunki 5.5. oraz 5.6.

Rysunek 5.5.: Gesty sterujace robotem, numer odpowiada id komendy
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Rysunek 5.6.: Gest awaryjnego stopu

Ze wzgledu na wiasciwosci sieci (tendencja do wykrywania najprostszych cech) i
skuteczniejsza nauke, zdjgcia gestow byly robione w réznych miejscach, tzn. posiadaja
zréznicowane tta. Ponadto aby SSN mogly lepiej generalizowaé wykrywane komendy, dane
przedstawiaja gesty kilku osob. Zdjecia zostaty podzielone na trzy grupy: walidujaca 10%,
testowa 10% oraz treningowa 80%. W trakcie treningu pliki uczace byly weczytywane losowo,
byly taczone w 16 zdjeciowe batche celem przyspieszenia treningu oraz zastosowano technike
augmentacji danych. Metoda ta lekko modyfikuje dane wejsciowe celem sztucznego
powigkszenia puli treningowej. W projekcie uzyto 3 losowo modyfikujace funkcje: wycinania
okna 400x400 pikseli przed skalowaniem danych do rozmiaru 60x60, zmiany jasno$ci oraz
kontrastu zdje¢. Jak si¢ okazalo, w trakcie treningdéw augmentacja znaczaco poprawila
dziatanie sieci neuronowej. Trening klasyfikatora przeprowadzono przy uzyciu karty
graficznej, ktora przyspieszyta proces uczenia o okoto 30%. Ostatecznie zadowalajace wyniki
udato si¢ uzyska¢ po 13 epokach (jest to okreslenie powszechnie uzywane w $rodowisku
machine learningu oznaczajace liczbg cykli przetworzen danych uczacych) - trwato to okoto

1.5h. Test walidacyjny przeprowadzano co 200 batchy uczacych. Ocena byta przeprowadzana
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dla 64 losowych batchy pochodzacych ze zbioru walidacyjnego, natomiast wynikami byty
srednia skuteczno$¢ oraz S$rednia wartos¢ funkcji biedu. Przebieg treningu przedstawia
rysunek 5.7. Pierwszy wykres przedstawia skuteczno$¢ sieci drugi natomiast prezentuje
wartosci funkcji kosztu. Niebieskie przebiegi odnosza si¢ do danych walidacyjnych, sa one
znacznie gladsze niz czerwone, spowodowane jest to usrednieniem wynikow z testu
walidacyjnego. Z wykresu mozna wywnioskowaé, ze w koncowych etapach treningu dla
danych walidacyjnych prawidlowos¢ klasyfikacji wynosita okoto 95%. Ostatecznie
potwierdzenie poprawno$ci dzialania sieci przeprowadzono dla danych testowych, w tym

przypadku $rednia skuteczno$¢ wynosita 97.72 %.
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Rysunek 5.7.: Wykresy przedstawiajace przebieg treningu

Parametry poszczegodlnych elementéw warstw sieci zostalty dobrane w drodze
eksperymentalnej, z uwzglgdnieniem stabilnosci pracy systemu w czasie rzeczywistym oraz
maksymalizacji mozliwosci adaptacyjnych. Poczatkowo zbudowano bardzo pojemna siec,
ktora poprzez analiz¢ wykresow treningowych kolejno redukowano. Ostatecznie uzyskano

mozliwie najmniejsza pojemnos¢ sieci, ktora byla w stanie poprawnie funkcjonowaé. Zabieg
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ten optymalizuje szybko$¢ dzialania systemu oraz minimalizuje zasoby pochianiane przez

program.

5.5. Graficzny interfejs aplikacji

Graficzny interfejs aplikacji umozliwia latwe sterowania robotem. Uzytkownik ma
mozliwo$¢ potaczenia si¢ z robotem, manualnego wysytania komend oraz wykorzystania
automatycznego rozpoznawania polecen dzigki modulowi sieci neuronowej. GUI posiada
ponadto podglad przetwarzanych obrazow z kamery oraz prawdopodobienstw wystapien
polecen w danej klatce wideo. Aplikacja dziala w czasie rzeczywistym z szybkosScia

przetwarzania ramek wideo na sekunde (ang. frames per second) wynoszaca okoto 15-30.

Wyglad GUI wraz z opisem funkcjonalno$ci znajduje si¢ na rysunku 5.8.

Mahual commands

Capture probabilities:

default
turnLeft
turnRight
turnAround

Information

[20:59:27.94] Application started
[20:59:40.39] Running communicator interface
[20:59:42.44] An exception occurred: Device ivith address
01:02:03:04:1A:DF was not found.
[20:59:42.44] Communicator closed
[20:59:49.77] Cannot send compria
established

forward

ection to robot is not

smallerStep
stopCommand

Rysunek 5.8. Graficzny interfejs aplikacji
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Opis rysunku 5.8.:

1. Manualny wybér komendy,

2. Manualne wystanie komendy,

3. Konsola wyswietlajaca informacje kontrolne, takie jak: stasus potaczanie aplikacji z
robotem, status wystanych komend, wykryta komendg przez sie¢ neuronowa itp.,

4. Licznik przetwarzanych klatek na sekundg (ang. frames per second),

5. Wlaczenie lub wylaczenie przetwarzania obrazu przez sie¢ neuronowa,

6. Wlaczenie lub wylaczenie automatycznego wysytania wykrytych komend do robota.
Jezeli wykryto komendg dtuzej niz 2 sekundy, jest ona automatycznie przesytana do
Arlo. Przycisk jest aktywowany réwniez przez wcisnigcie klawisza control,

7. Ustalenie lub zerwanie polaczenia z robotem,

8. Awaryjny stop, jest to specjalna komenda anulujaca aktualnie wykonywana komendg.
Przycisk jest aktywowany réwniez przez wcisnigcie klawisza Shift,

9. Kolejne komendy oraz prawdopodobienstwo wystapienia na aktualnie przetwarzanym
obrazie przedstawione jako kolorowe paski po prawej stronie (im dhuzszy pasek tym
wyzsze prawdopodobiefistwo),

10. Podglad przetwarzanych klatek z kamerki internetowej w rozdzielczosci 640x480

pixeli, szary obszar obrazu jest ignorowany w operacji wykrywania komend.

5.6. Testy sterowania robotem

Przed przystapieniem do finalnego testowania sterowania robotem, nalezato sprawdzi¢
funkcjonalno$¢ automatycznego wykrywania komend w praktyce (bez udziatu robota).
Aplikacja w czasie rzeczywistym, dla kazdego obrazu pochodzacego z kamery internetowe;j
wyliczata  prawdopodobienistwa  wykrycia  polecen (komenda o najwigkszym
prawdopodobienstwie staje si¢ wykrytym poleceniem danej ramki), gdy komenda jest
wykrywana dluzej niz dwie sekundy jest automatycznie wysytana do robota. Ten etap mozna
nazwa¢ wlasciwym wykryciem polecenia sterujacego Arlo. Udostgpnienie podgladu
prawdopodobienstw (rozdziat 5.5. opis rysunku 5.8) oraz wprowadzenie ram czasowych
sprawia, ze uzytkownik aplikacji moze korygowac btedy klasyfikacji w czasie rzeczywistym
(poprzez zmiang polozenia dloni, oddalenie reki od kamery itp.). Doprowadzajac do
przestania poprawnego polecenia robotowi. W przypadku wystania btgdnej komendy mozna
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skorzysta¢ z funkcjonalno$ci awaryjnego stopu. Wykrywanie komend bylo testowane przez
grupe pigciu osoéb. Wyniki byly zadowalajace, sie¢ neuronowa poprawnie wykryla wszystkie
komendy (mowa o wlasciwym wykryciu, z uwzglednieniem korekcji). Analizujac
klasytikacje polecen poszczeg6lnych klatek wideo zauwazono, ze sie¢ Swietnie radzita sobie z
gestami, ktore pojawialy si¢ w srodkowej czgsci kadru kamerki internetowej. W pozostatych
miejscach pojawialy si¢ btedy, co spowodowane jest niedoskonatoscia zbioru uczacego, ktory

zawieral w znacznej wigkszos$ci gesty znajdujace si¢ w centralnej czgsci obrazow.

Niestety okazato sig, ze robot mobilny Arlo posiadat mechanicznie uszkodzony lewy
enkoder, ktéry byl kluczowy w realizacji tego projektu. W przypadku tak niefortunnej awarii
autor zdecydowat si¢ na sterowanie robotem z wykorzystaniem tylko jednego sprawnego
czujnika. Komendy wykonywane przez robota sa symetryczne, dlatego istnieje taka
mozliwo$¢. Komunikacja Bluetooth po stronie aplikacji desktopowej byla niezawodna,
natomiast modul Bluetooth odbierajacy komendy okazal si¢ czgsciowo wadliwy. Pomimo
ustawienia bardzo niskiej szybkos$ci transmisji, ktora wynosita 2400 bod (ang. baud), niekiedy
pojawiaty si¢ btedy w przesylaniu informacji, przyktadowo w kodzie zabezpieczajacym
potaczenie brakowato $rodkowej wartosci. Po dluzszej eksploatacji w trakcie wlasciwych
testow modul ostatecznie ulegl trwalemu uszkodzeniu, co zablokowato mozliwosé
bezprzewodowej komunikacji. Niestety w takim wypadku autor tymczasowo zrezygnowat ze
standardu Bluetooth Low Energy, na rzecz komunikacji szeregowej, co wymagato
wprowadzenia niewielkich zmian kodu aplikacji uzytkownika (zmodyfikowany zostat modut
komunikacji). Natomiast kod robota mobilnego pozostat praktycznie w niezmienionej formie.
Dalsze testy byly przeprowadzane przy uzyciu komunikacji przewodowej, ktéra okazata si¢
niezawodna. Niestety dlugo$¢ przewodu znaczaco ograniczata ruchy robota. Arlo zostal
przetestowany pod wzgledem poprawnosci wykonywania komend, ponadto w trakcie testow
szczegblnie zwrdécono uwage na niezawodno$¢ komendy awaryjnego stopu. Wyniki

praktycznych testow byly zadowalajace, robot poprawnie reagowat na polecenia.
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6. Podsumowanie

Celem niniejszej pracy bylo zaprojektowanie systemu pozwalajacego na sterowanie
robotem za pomoca statycznych gestow dtoni. Praca nad projektem zostata podzielona na trzy
czesci. Pierwsza z nich stanowilo zbudowanie oraz wytrenowanie sieci neuronowej do
rozpoznawania statycznych gestow dloni, oraz umozliwienie wysylania wykrytych komend.
Interfejs aplikacji udostgpnia funkcjonalno$ci: nawiazywania potaczenia z robotem,
manualnego wysylania komend, automatycznego wykrywania komend przy uzyciu SSN,
podgladu prawdopodobienstw wykrytych polecen oraz awaryjnego zatrzymania robota.
Dzigki wykorzystaniu biblioteki PyQt graficzny interfejs uzytkownika jest intuicyjny oraz
przejrzysty, sprawia to, ze aplikacja jest bardzo prosta w obstudze. Kolejnym zadaniem byto
napisanie programu robota, ktéory miatl umozliwia¢ wykonywanie komend wysytanych z
gtownej aplikacji. Dzigki bibliotekom udostgpnionym przez producenta, zadanie zostato
zrealizowane bez przeszkod. Niestety trzecia czg$¢ projektu, czyli zapewnienie komunikacji
bezprzewodowej pomigdzy programami w standardzie Bluetooth Low Energy, nie zostala w
pelni zrealizowana. Spowodowane to bylo wadliwym modutem BLE, ktéry w trakcie testow
ulegt uszkodzeniu. Standard Bluetooth zostal zastapiony komunikacja przewodowa
(szeregowa), ktéra okazala si¢ niezawodna. Nie zmienia to gtéwnego zatozenia projektu, lecz
znaczaco ogranicza mobilno$¢ Arlo.

Robot posiada wbudowane czujniki odleglosci, ktéore mozna w przysztosci
wykorzysta¢ w roli dodatkowego zabezpieczenia (automatyczne zatrzymanie robota, gdy
napotka przeszkodg). Ponadto rozpoznawanie statycznych gestow mozna poszerzy¢ o
dynamike poprzez zastosowanie rekurencji w konwolucyjnej sieci neuronowej. Znaczaco
podnosi to poziom skomplikowania projektu, ale dynamiczne gesty sa znacznie bardziej
intuicyjne.

Badania w tej pracy dyplomowej zostaly wsparte grantem Narodowego Centrum

Nauki, Polska DEC2016/21/B/ST7/02220.
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