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Plan prezentacji

=" Genezai cel pracy
" Projekt systemu
=" Metodyka badan
: = Badania weryfikacyjne
" Implementacja systemu

" Podsumowanie i wnioski
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Geneza i cel pracy

Geneza

W zwigzku z ciggtym rozwojem projektu
Silesian Phoenix pojawita sie potrzeba
automatyzacji wykonywania zadan przez
robota w ramach zawodow ERC. W tym celu
wykorzysta¢ mozna system wizyjny.

Cel pracy

Celem pracy jest opracowanie wizyjnego
systemu lokalizacji i klasyfikacji obiektow
dedykowanego dla robota eksploracyjnego.

Rys. 1: tazik marsjanski [1]
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Projekt systemu
— najwazniejsze zatozenia

= Wykorzystanie wstepnie nauczonej sieci neuronowej
oraz przetrenowanie z wykorzystaniem
przygotowanych danych uczacych

= Rozdzielczosc¢ zdjec stanowigcych zbidr uczacy
608x608 px

" Proces uczenia przeprowadzony na komputerze PC
(Intel Core i7-3930K, 48 GB RAM, 512 GB SSD, system
Windows 10) z wykorzystaniem GPU (RTX 2070)

® Implementacja systemu na ukfadzie Jetson Nano
(system Linux w wersji Debian R32.3.1)

" Rozpoznawanie elementow wymienionych w
regulaminie ERC 2020

® Praca systemu w czasie rzeczywistym

= Oczekiwana Srednia precyzja sieci 90 %
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Rys. 3: Zdjecie panelu z zawoddéw ERC [1]
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Projekt systemu
— diagram wdrozeniowy

«device» «device»
PC+GPU Jetson Nano

«executionEnvironment» «file» «executionEnvironment»
Python Zbiér danych Python

: >
«script» @ z . )
«executionEnvironment»

image_preprocesin
ge_prep e «executionEnvironment» OpenCV
5 : OpenCV

vV

«script»
«executionEnvironm... «executionEnvironment» detector.py «device»

Darknet
Labelimg arkne Kamera USB

I

«file» L] < «script» ]

Zbiér danych detector._traln «File» YOLOV4, «File» YOLOV3-tiny
uczacych J__ M N o L P >

«executionEnvironment»
Darknet

Rys. 4: Diagram wdrozeniowy systemu
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Projekt systemu
— diagram czynnosci

Operator
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Uruchomienie

wizyjnego systemu

lokalizacji i klasyfikacji Znkoriczente

obiektow

dziatania
systemu

zakoriczenie

<[ Oczekiwanie

Dziatanie operatora

obraz wejsciowy (rozdzielczo$¢:

Wyswietlenie 1280x720, fps: 30)
wykrytej klasy
olraz jej Komunikat o
wspoirzednych btedzie
wykryta Wykrycie ¢
klasa oraz
Skeype a | klas oraz

wspotrzedne

detector.py wspéirzednych

obiekéw

Tak

Wyswietlenie
komunikatu o

. systemu
Decyzja operatora

zakoriczeniu dziatania

klatki obrazu z kamery

Prawidfowy odczyt klatek z

Srodowisko
Darknet

Zmiana

Przetwarzanie
obrazu przez
siec
neuronowg

rozdzielczosci
na 640x480

Wyswielenie
komunikatu

Pliki sieci:
YOLOv4

Zakoriczenie

pracy
systemu

o braku
obrazu

YOLOv3-tiny

Politechnika
Slaska

olsl.pl

Rys. 5: Diagram czynnosci systemu
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Metodyka badan

— zbior danych uczgcych

Tab. 1: Nazwa oraz ilo$¢ utworzonych etykiet

Nazwa elementu Nazwa etykiety | Liczba zdjec

prébka sample 101
7 ‘ gniazdo elektryczne socket 248
X ; Zi przetacznik obrotowy | selector-switch 119
- { /l\'__ przetacznik krzywkowy cam-switch 162
-— ] przetacznik dzwigniowy | toggle-switch 104

& S

Rys. 6: Przyktadowe zdjecia wchodzace Rys. 7: Natozone ramki okreslajgce
w sktad zbioru uczgcego potozenie obiektu

&

ek [l PIS Bt

SLASKIEJ




Metodyka badan

— walidacja krzyzowa

-— D —
Underfitting Optimum Overfitting

Loss

4-krotna walidacja krzyZzowa

¢ Eksperyment 1 Zbidr walidacyjny Generalization loss
Eksperyment 2 - Zbidr trenujacy
Eksperyment 3 Zbidr testowy
Eksperyment 4

. Training loss
Rys. 8: 4-krotna walidacja krzyzowa X

Model complexity

Rys. 9: Zjawisko nadmiernego dopasowania sieci do
zbioru trenujacego [3]
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Metodyka badan

— transfer wiedzy

higher slope higher asymptote
" YOLOV4: R
o | | e
- 137 konwolucyjnych warst §
. s\ls 7 . ith fi
o - trenowana na zbiorze MS COCO [4] 8 o with ranster
o f higher start
= YOLOV3-TINY:
training

- 15 konwolucyjnych warst

Rys. 10: Poréwnanie trenowania sieci z

- trenowana na zbiorze COCO trainval [5] wykorzystaniem transferu wiedzy oraz
bez [6]
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Badania weryfikacyjne
— plan badan

" Trenowanie sieci YOLOv4 oraz YOLOv3-tiny z wykorzystaniem
4-krotnej walidacji krzyzowej

= Przeprowadzenie ewaluacji na zbiorach testowych, obliczenie mAP,
loU, wyznaczenie macierzy pomytek

10
= Wyliczenie sredniej precyzji dla obu sieci
= Analiza i porownanie wynikow

= Opracowanie wnioskow
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Badania weryfikacyjne
— trenowanie sieci neuronowej

Mems: = :
w0
Tab. 2: Dobrane parametry sieci ;( \j
Parametr Wartos¢ a5 }
batch 64
subdivision 64 *
max-batches 10000 s §:,:
11 steps 8000,9000 %
width, height | 608x608 I cssstissis of
classes 5
filters 30 e
mixup 1
cutmix 1 B
mosaic 1 s ; ‘
%8 1600 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10

Rys. 11: Wykres przebiegu trenowania-eksperyment 1, mAP oraz
$rednia strata — sie¢ YOLOv4
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Badania weryfikacyjne
— wybrane wyniKki

Tab. 4: Uzyskane wyniki podczas walidacji krzyzowe;j
poszczegdlnych klas z uzyciem sieci YOLOv4

Tab. .3: Uz.ys.kar\e wyniki podczas walid?cji T ——
krzyzowej sieci YOLOv4 oraz YOLOv3-tiny Element Parametr ~ -
- : 1 2 3 4 $rednia
Wartoé¢ Srednia uzyskana - - = . s
S — T e — ap 99,15% | 100% | 99,71% | 100% | 99,72%
YOLOv4 YOLOv3-t|ny sample TP 26 37 41 63 -
mAP(t=05) | 94.66% 73,66% FP 1 0 1 2 -
aloU 81.97% 70,5% ap 92,26% | 85,40% | 97,07% | 91,57% | 91,58%
12 Precission 94,25% 92,75% socket 1P 79 76 87 81 -
Recall 93,5% 64,75% FP 5 5 3 14 -
F1-score 93,75% 75,5% ap 95,99% | 89,13% | 95,10% | 92,64% | 93,215%
TP 198 190 toggle_switch e 80 68 68 64 -
FP 17 38 FP 1 6 5 7 -
FN 19 98 ap 100% | 99,31% | 100% | 87,50% | 96,70%
FPS —swi -
32 162 cam-switch e 29 29 28 28
(GPU: RTX 2070) FP 0 2 0 i .
FPS i 04 ap | 91,41% | 88,44% | 95,59% | 92,84% | 92,07%
(Jetson Nano) selector-switch P 39 54 74 42 -
FP 4 3 4 4 -
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Implementacja systemu
— Jetson Nano

Wymagania wstepne:

= JetPack 4.3 (Linux debian
R32.3.1)

= Python 3.7

13 = CUDA 10.0
= CUDNN7.6.4
= OpenCV 4.2

® Da rknet Rys. 12: Jetson Nano Developer Kit

= Numpy 1.18.4

Rys. 13: Kamera USB
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Implementacja systemu
— test systemu w warunkach rzeczywistych

Tab. 5: Wyniki testu w warunkach rzeczywistych sieci YOLOv4

L Parametr Element
B Dystans | Kat | Swiatfo | sample | socket | toggle-switch | cam-switch | selector-switch
1 |200cm | 0° 100% 0 0 0 1 08
2 | 200cm | 0° 50% 0 0 0 1 1 toggle. switch (34%)
d E === Eltoggltoggle_switch (38%)
3 | 200 cm | 45° | 100% 0 0 0 1 1 o
toggle_switoh (7855, (61%)
4 | 200 cm | 45° 50% 0 0 0 1 1 e
5 | 100cm | 0° 100% 1 1 0,5 1 1
6 | 100cm | 0° 50% 1 1 0,5 1 1
7 | 100 cm | 45° | 100% 1 1 0,1 1 1
14 8 | 100cm | 45° | 50% 1 1 0,2 1 1

Rys. 15: Obraz wynikowy systemu wizyjnego

Rys. 14: Scena przeprowadzanych badan
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Podsumowanie i wnioski

= Cel pracy zostat osiggniety, opracowany system wizyjny spetnia okreslone zatozenia
przy zastosowaniu sieci YOLOvA4.

= Najwiekszy wptyw na skutecznosc sieci ma zbidr danych uczgcych. Im wieksze
podobienstwo elementdéw zbioru do warunkdéw rzeczywistych pracy, tym wieksza
precyzja dziatania systemu.

= Wieksza liczba konwolucyjnych warstw sieci zapewnia wieksza precyzje, jednak ze
wzgledu na bardziej skomplikowana architekture wymaga wiekszej mocy

obliczeniowej, w konsekwencji czego siec osigga mniejsza liczbe klatek na sekunde.

" = Uktad Jetson Nano dysponuje mocg obliczeniowa pozwalajgcg na prace systemow

wizyjnych opierajgcych sie o sieci neuronowe.

= Wykorzystanie transferu wiedzy pozwolito na otrzymanie wysokiej precyzji dziatania
sieci przy ograniczonym czasie trenowania.

= Zastosowanie augmentacji danych przy ograniczonym zbiorze uczgcym zwieksza
precyzje dziatania sieci.

= System zbudowany jest w sposdb pozwalajgcy na implementacje na robocie
eksploracyjnym jako czes¢ odpowiedzialna za lokalizacje oraz detekcje obiektow.
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= Wizyjny system lokalizacji i klasyfikacji obiektow
dedykowany do robota eksploracyjnego,

Geneza. € Cel pracy.

W zwiazku z ciagtym rozwojem projektu 7 Celem pracy jest opracowanie
Silesian Phoenix pojawita sie potrzeba wizyjnego systemu lokalizacji i
automatyzacji wykonywania zadan klasyfikacji obiektéw

przez robota w ramach zawoddéw ERC. dedykowanego dla robota

W tym celu wykorzysta¢ mozna system eksploracyjnego.

wizyjny.

Wykrywane elementy.

§- 1 4 &

Gniazdo Prébka Przetacznik dZzwigniowy  Przetacznik obrotowy Przetacznik krzywkowy

Przyktadowe obrazy wyjsciowe systemu:

Nazwa instytutu: Katedra Podstaw Konstrukeji Maszyn

Rodzaj pracy: Praca Dyplomowa Magisterska

Tytut:  Wizyjny system lokalizacji i Klasyfikacji obiektéw
do robota j

Wykorzystane narzedzia:
Autor: inz. Michat SOBCZYK
= Python 3.7 » Labellmg1.8.0 = OpenCV4.1.1 = Darknet = YOLOv4, YOLOvV3-tiny S Hetonks

Promotor: dr hab. inz. Piotr PRZYSTALKA, prof, PS
Rok Akademicki: 2019/2020
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