PODPIS ZAUFANY

MACIES PIOTR
NOWICKI

05.05.2023 10:26:11 [GMT+2]
Dolument podpisany elekironicznie
podpisem zaufanym

y
Sposéb i uktad wykorzystujacy sztuczne sieci neuronowe do pomiaru oraz klasyfikacji stanu

nawierzchni drogowe;

Przedmiotem wynalazku jest sposéb i uktad wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe do
pomiaru oraz klasyfikacji stanu nawierzchni asfaltowej. Zautomatyzowany system pozwala na
identyfikacje drog o niezadowalajgcym stanie technicznym oraz wystepujgcych na nich $ladéw zuzycia
takich jak np. pekniecia czy taty.

Taki system pozwoli na usprawnienie proceséw zwigzanych z zarzgdzaniem majatkiem
drogowym oraz na identyfikacje odcinkéw drég o niezadowalajgcym stanie nawierzchni. Ze wzgledu na
podjetg tematyke przedstawione rozwigzanie wpisuje sie w obszar dyscypliny: Nauki
0 Zarzadzaniu i JakoSci.

Z opisu zgtoszenia patentowego PL392320A znane jest urzadzenie pomiarowe
zainstalowane na pojezdzie, ktére wykorzystuje gtowice pomiarowg wyposazong w dalmierze
laserowe oraz uktad IMU. Urzadzanie zbiera réwniez dane geolokacyjne pojazdu, a takze
wyposazone jest w kamere wizyjng oraz aparat fotograficzny. Urzadzenie wykorzystuje metode
tréjwymiarowego skaningu laserowego. Zarejestrowane dane analizowane sg po zakonczeniu
pomiaréw na stanowisku analitycznym. Uktad ztozony jest ze skonfigurowanych przestrzennie
dalmierzy laserowych — minimum dwéch. Dalmierze potaczone sg z enkoderem. Enkoder
potgczony jest z uktadem IMU, kamerg wizyjng, aparatem fotograficznym, pulpitem sterujgcym,
monitorem oraz konwerterem poziomdw napieé. Uktad geolokacji satelitarnej potgczony jest
z konwerterem napiec¢. Droga gtowicy pomiarowej odwzorowana jest poprzez mechaniczne
sprzezenie jednego z ko6t pojazdu z enkoderem.

Z opisu patentowego CN101451337B znane jest urzadzenie wykorzystujgce kamere CCD
umieszczong na wysiegniku za pojazdem, kamera umieszczona jest prostopadle do nawierzchni
drogowej. Urzadzenie wykorzystuje obwdd wykrywania predkosci pojazdu, ktéry dynamicznie
dostosowuje czestotliwos¢ fotografowania nawierzchni.

Z opisu patentowego US10953887B2 znany jest system monitorowania stanu nawierzchni
drogi, po ktérej porusza sie wiele pojazdéw. System ten sktada sie z centralnego modutu przetwarzania,
czterech czujnikéw dowolnego typu (np. czujniki predkosci obrotowej) dla kazdego z két pojazdu.
System ten wykorzystuje rowniez dostepne w pojezdzie czujniki. Na podstawie danych system okreéla
wspodiczynnik tarcia dla jednej z 3 klas. Gdzie klasa 3 oznacza wysoki wspétczynnik tarcia, a 1 niski
wspoéiczynnik tarcia.

Z opisu patentowego JS10086842B2 znane jest urzadzenie do estymacji stanu nawierzchni
drogowej. Estymacja odbywa sie na podstawie drgan przytozonych do powierzchni styku opony
z podtozem. Urzgdzenie umieszczone jest na kazdym z két pojazdu. Urzgdzenie reaguje na drgania
w kierunku stycznym do opony generujgc energie elektryczng, mozliwym jest zastosowanie czujnika
przyspieszenia innego typu.

Z opisu zgtoszenia patentowego CN101487222A znany jest system pomiarowy wykorzystujgcy

wigzke laserowg do detekcji stanu nawierzchni drogowej. Urzgdzenie pomiarowe skiada sie



10

15

20

25

30

35

2
z nadajnikéw oraz odbiormikéw laserowych, kamer o wysokiej rozdzielczosci oraz zrodet Swiatta, ktére
zapewniajg odpowiednie doswietlenie obrazu z kamer.
Z opisu zgtoszenia patentowego US2018189576A1 znany jest uktad pomiarowy, ktéry jest w

stanie klasyfikowaé cechy nawierzchni drogowej. Uktad ten wyposazony jest kamere wizyjng, uktad
GPS, jednostke IMU oraz jednostke przetwarzajgcg dane. Jednostka IMU oraz kamera wizyjna
synchronizowane sg ze sobg w celu wykonania procesoéw zwigzanych z wizualng odometrig. Uktad
klasyfikuje cechy nawierzchni na podstawie danych z kamery oraz jej katéw Eulera.

Z opisu zgtoszenia patentowego D2US2014207411A1 znana jest metoda pomiaru cech

nawierzchni oraz podtuznego profilu drogi. Metoda ta wykorzystuje czujniki 3d oraz IMU zamontowane
na pojezdzie. Czujnik IMU wykorzystywany jest do estymacji kgtéw Eulera, a dokfadnie do kata pitch.

Z opisu zgtoszenia patentowego US2019154442A1 znane jest rozwigzanie do

stereoskopowego skanowania powierzchni. Rozwigzanie to wykorzystuje diody LED o okreslonej
czestotliwosci, enkodery két, uktad GPS, IMU oraz urzgdzenia do robienia zdje¢ stereoskopowych,
w ktéry skitad mogg wchodzi¢ szybkie kamery ze skanowaniem liniowym. Dane z IMU s3
wykorzystywane do uzupetniania danych przechwytywanych przez urzgdzenia do przechwytywania
obrazu w celu skorygowania nieprawidtowo$ci nawierzchni i uzyskania dokfadniejszych szacunkéw 3D.

Z opisu zgtoszenia patentowego US2019073762A1 znane jest rozwigzanie do skanowania

miejsc z wykorzystaniem maszyny roboczej oraz kamery. Rozwigzanie to korzysta z kamery, ukfadu
IMU oraz modutu GPS. Nawigacja pojazdu bazuje na IMU oraz ukfadzie GPS. W jednym z przykfadow
wykonania IMU wykorzystywane jest do pozyskiwania ogéinych danych statystycznych takich jak:
przyspieszenia szczytowe, Srednie przyspieszenie, odchylenie standardowe przyspieszania czy
gestosé widmowa mocy.

Z artykutu An IMU-based traffic and road condition monitoring system znane jest rozwigzanie

wykorzystujgce mikrokontroler oraz modut IMU do monitorowania ruch drogowego oraz stanu
nawierzchni drogowej. Urzgdzenie komunikuje sie z odbiornikiem poprzez zastosowanie technologii
Bluetooth. Urzadzenie zamontowane jest w przedniej czesci pojazdu.

Z artykutu Road Surface Classification with Images Captured From Low-cost Camera - Road

Traversing Knowledge (RTK) Dataset znane jest rozwigzanie wykorzystujgce kamere wizyjng oraz

model konwolucyjnej sieci neuronowej w celu klasyfikacji stanu nawierzchni.

Znane jest réwniez z artykutu Real-Time Classification of Road Type and Condition in

Passenger Vehicles rozwigzanie wykorzystujgce pojedynczy uktad IMU zamontowany przy siedzeniu

pasazera. Uktad wykorzystuje model losowego lasu decyzyjnego w celu klasyfikacji stanu nawierzchni.
System ten sktada sie z komputera pomiarowego, modutu interfejsu, jednostki IMU oraz
odbiornika GPS.

W artykule Squeeze-and-Excitation Networks - htips:/arxiv.org/pdf/1709.01507.pdf -

przedstawiono rozwigzanie, w ktorym centralnym elementem konstrukcyjnym neuronowych sieci

konwolucyjnych (CNN) jest operator konwoluciji, ktéry umozliwia sieciom konstruowanie cech
informacyjnych poprzez tgczenie informacji przestrzennych i kanatowych w lokalnych polach

recepcyjnych w kazdej warstwie. Szeroki zakres Szeroki zakres wcze$niejszych badan badat
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przestrzenny komponent tej relacji, starajgc sie wzmocnié zdolno$é reprezentacyjng sieci CNN poprzez
poprawe jakosci kodowania przestrzennego w catej hierarchii cech. W tej pracy skupiono sie na relacji
kanatowej i zaproponowano nowg jednostke architektoniczng, ktérg nazywamy blokiem "$cisniecia i
ekscytacji" (SE), ktory adaptacyjnie rekalibruje adaptacyjnie rekalibruje odpowiedzi na cechy kanatu
poprzez jawne modelowanie wspdizaleznosSci miedzy kanatami. Pokazano, ze te bloki mogg byc¢
utozone razem, aby stworzy¢ architekture SENet, ktéra generalizuje sie niezwykle efektywnie w r6znych
zestawach danych. Ponadto wykazano, ze bloki SE przynoszg znaczgcg poprawe wydajnosci dla
istniejgcych najnowoczes$niejszych CNN przy niewielkich dodatkowych kosztach obliczeniowych.
Modele i kod sg dostepne na stronie https:/github.com/hujie-frank/SENet .

Problemem technicznym do rozwigzania jest automatyczna klasyfikacja stanu asfaltowe;j

nawierzchni drogowej.

Przedmiotem wynalazku jest sposéb i uktad wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe do
pomiaru oraz klasyfikacji stanu nawierzchni drogowej. Istotg sposobu pomiaru wykorzystujgcy sztuczne
sieci neuronowe do klasyfikacji stanu nawierzchni drogowej, w ktérym jednostki do nawigacji inercyjne;j
wysytajg do jednostki przetwarzajgcej dane wyposazonej w akcelerator sztucznej inteligencji jest to, ze
do znajdujacej sie w jednostce przetwarzajgcej dane sztucznej sieci neuronowej wyposazonej w dwie
gatezie dostarczane sg dane z jednostek do nawigaciji inercyjnej, utozonych w konfiguraciji diagonalnej
wewnagtrz pojazdu oraz dane te przetwarzane sg przez sie¢ w oknach o wymiarze nie mniej niz sto
proébek, dane z jednostek do nawigaciji inercyjnej przesyta sie do osobnych identycznych gatezi, gdzie
w pojedynczej gatezi wykorzystuje sie blok ET o hiperparametrach G; nie mniej niz sze$¢, Gy, nie mnigj
niz pieédziesiat oraz C,, nie mniej niz sze$é, a nastepnie potgczone dane z obu gatezi przetwarza sie
przez blok BRSE o parametrze SE, nie mniej niz szeS¢. Nastepnie wykorzystujgc zbior warstw
konwolucyji, normalizacji oraz funkcji aktywacji w postaci tangensa hiperbolicznego, do okres$lenia
przynaleznosci przetworzonych danych do jeden z przynajmniej dwoch klas wykorzystuje sie dwie
warstwy neuronéw, w pierwszej z nich liczba neurondéw wynosi nie mniej niz szesnascie, zas w drugiej
jest réwna liczbie klas.

Istotg uktad pomiarowy wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe do klasyfikacji stanu nawierzchni
drogowej, posiadajgcy jednostki do nawigaciji inercyjnej, ktére potgczone sg z jednostkg przetwarzajgca
dane, do ktérej poditgczona jest kamera skierowana w strone ruchu pojazdu oraz do jednostki
przetwarzajgcej dane wyposazona w akcelerator sztucznej inteligencji podtgczony jest modut nawigacii
satelitarnej jest to, ze jednostki do nawigacji inercyjnej, utozone sg w konfiguracji diagonalnej wewnatrz

pojazdu.

Korzystnym skutkiem zastosowania wynalazku jest usprawnienie procesu zarzgdzania

majgtkiem drogowym, poprzez automatyczng detekcje stanu nawierzchni uzupetniong informacjg
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o wystepujgcych uszkodzeniach. Urzgdzenie jest uktadem wyposazony we wiasne Zrddito zasilania

i pozwala na montaz wewnatrz pojazdu.

Przedmiot wynalazku w przyktadzie wykonania jest uwidoczniony na rysunku, na ktérym
poszczegdlne figury przedstawiajg:
fig. 1 — schemat potgczeniowy systemu,
fig. 2 — uktad elementow systemu wewnatrz pojazdu wedtug wynalazku,
fig. 3 — uktad elementdw systemu wewnatrz pojazdu dla jednostek do nawigacji inercyjnej utozonych
w tej samej osi,
fig. 4 — wykres korelacji krzyzowej dla jednostek do nawigacji inercyjnej utozonych wzdiuz tej samej osi
oraz dla jednostek do nawigacji inercyjnej w utozeniu diagonalnym,
fig. 5 — struktura sieci neuronowej z uwzglednieniem wymiaru danych,
fig. 6 — Zmiana funkcji straty na epoke,
fig. 7 — Zmiana dokfadno$ci na epoke,
fig. 8 — Zestaw danych IMU1 — przyspieszenie,
fig. 9 — Zestaw danych IMU1 — przyspieszenie kgtowe,
fig. 10 — Zestaw danych IMU2 — przyspieszenie,
fig. 11 — Zestaw danych IMU2 — przyspieszenie kgtowe.

Ukfad pomiarowy w przyktadzie wykonania sktada sie z dwdéch modutéw IMU1 i IMU2 oraz
kamery wizyjnej, ktoéra potgczona jest z jednostkg przetwarzajgcg dane wyposazong w akcelerator
sztucznej inteligencji 1. Modut nawigacji satelitarnej 3 réwniez potgczony jest z jednostkg
przetwarzajgcg dane 1. Utozenie jednostek do nawigacji inercyjnej IMU1 i IMU2 wewnatrz pojazdu 4
jest diagonalne, oznacza to, ze jednostki do nawigacji inercyjnej zlokalizowane sg po przeciwnych
stronach pojazdu najblizej két na plaskiej powierzchni podtogi. Pierwsza jednostka do nawigacji
inercyjnej IMU1 znajduje sie z lewej strony pojazdu przy tylnej kanapie za$ druga jednostka do nawigag;ji
inercyjnej IMU2 znajduje sie z prawej strony pojazdu w przedniej czesci pojazdu. Obie jednostki do
nawigacji inercyjnej IMU1 i IMU2 zamontowane sg réwnolegle do nawierzchni drogowej. Kamera
wizyjna 2 umieszczona jest przy przedniej szybie samochodu w osi pojazdu 4.

Drugi przyktad wykonania wynalazku posiada taki sam uktad z tym, ze kamerg 2 jest kamera 3D.

Sposdb, wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe, pomiaru oraz klasyfikacji stanu nawierzchni
drogowej z wykorzystaniem uktadu pomiarowego polega na tym, ze dane z jednostek do nawigacji
inercyjnej IMU1 i IMU2 - akceleracja oraz wskazania zyroskopu na osiach x, y, z oraz dane z modutu
nawigacji satelitarnej 3 rejestrowane sg w pamieci jednostki przetwarzajgcej dane 1 wyposazonej
w akcelerator Al. Kamera 2 wizyjna lub kamera gteboka przesyta obraz lub chmure punktéw do jednostki
przetwarzajgcej dane 1. Jednostka przetwarzajgca dane 1 odpowiedzialna jest za detekcje uszkodzen
nawierzchni na podstawie danych z kamery 2. W pamieci jednostki przetwarzajgcej dane 1 zapisywane

sg informacje odno$nie rodzaju uszkodzenia (np. pekniecie, dziura, tata) skorelowane z miejscem
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wystgpienia na podstawie danych z modutu nawigac;ji satelitarnej 3. Zastosowanie dwdch jednostek do
nawigacji inercyjnej IMU1 i IMU2 w utozeniu diagonalnym pozwolito na zwiekszenie dokfadnosci
klasyfikacji nawierzchni asfaltowej. Zebrane przez urzgdzenie dane analizowane sg w postprocessingu.
Dla danych z jednostek do nawigacji inercyjnej IMU1 i IMUZ2 przez model sieci neuronowej przypisywana
jest jedna z trzech klas. Klasa | — oznacza bardzo dobry stan nawierzchni asfaltowej, klasa Il — oznacza

Sredni stan nawierzchni asfaltowej, za$ klasa Ill — oznacza zty stan nawierzchni asfaltowe;j.

Z wykorzystaniem ukfadu wedtug wynalazku dokonano pomiaréw na odcinku drogi o diugosci
15km, ktéry uwzgledniat nawierzchnie drogowg o stanie bardzo dobrym, Srednim oraz ztym. Pomiar ten
nie byt wykorzystany jako cze$¢ zestawu przeznaczonego do nauki, ani zestawu testowego. Postuzyt
on jako zestaw walidacyjny, w celu sprawdzenia doktadno$ci sieci na nieznanym zestawie danych. Dane
z pomiaru wykorzystane zostaty réwniez do poréwnania doktadnos$ci innych rozwigzan wzgledem
modelu sztucznej sieci neuronowej. W modelu sztucznej sieci neuronowej (fig. 5) wykorzystane zostaty
nastepujace bloki: Enkoder bloku transformatora — ET, Blok resztkowy z modutem $ciskania i ekscytaciji
— BRSE, Blok KNA.

Enkoder bloku transformatora skfada sie z dwéch warstw z potgczeniami resztkowymi, pierwsza
sktada sie z bloku atenciji wielogtowicowej oraz warstwy sumujgcej i normalizujgcej. W drugiej warstwie
znajduje sie sprzezenie do przodu i ponownie warstwa sumowania i normalizacji. Samouwazno$¢ jest
elementem atencji wielogtowicowej. Obliczana jest ona poprzez rzutowanie wartosci wejsciowych na
trzy macierze utworzone w procesie uczenia sie, sg to We, WX, WV. Przetwarzane wartoscito Q, K, V.
Mechanizm uwagi oblicza wagi, ktére okre$lajg wzgledne znaczenie kazdej wartosci w danym szeregu
— K, dla danej warto$ci wyjSciowej Q. Otrzymane wagi sg mnozone przez dane wejSciowe V.

Samouwaznos$¢ przedstawiona zostata za pomocg réwnania 1 wedtug Alttention s All You Need.

T

5
= (1]

K

A(Q,K, V) = softmax(Q

gdzie:
Q — macierz zawierajgca wartosci wejsciowe (pytanie);
K — macierz zawierajgca warto$ci odpowiadajgce tym z @ (klucz);
T— transpozycja;
V — warto$¢ atencji (zwigzek pozostatych wartosci wejSciowych z danym elementem z Q);

\/d_k — warto$¢ zapobiegajgca skrajniej zbieznosci gradientu do 0, indeks ; jest wymiarem K.

Zastosowany blok ET opisany jest jako funkcja, ktéra jako argumenty przyjmuje hiperparametry
poszczegdblnych warstw réwnanie [2]:
ET(Gy, Gy, Cy) 2]
gdzie:

G, - liczba glowic w warstwie atencji wielogtowicowej AT,

Gy, —wymiar pojedynczej gtowicy;

Cy — liczba filtrow w warstwie konwolucji jednowymiarowe;j.
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Blok BRSE zostat sparametryzowany ze wzgledu na hiperparametry dla okreSlonych warstw, w taki
sposéb, ze:
BRSE (SE,)
gdzie:
SE, — liczba neuronéw w bloku Sciskania i ekscytaciji;

Modut Sciskania i ekscytacji wedlug Squeeze-and-Excitation Networks odpowiada za

rekalibracje cech. Wykorzystanie tego modutu jest mozliwe dla dowolnej transformacji odwzorowujgce;j
warto$ci wejSciowe X na U takie, ze U € RW*9  gdzie W x C jest wymiarem danych wej$ciowych.
Cechy U w pierwszej kolejnosci trafiajg do deskryptora, ktéry odpowiada za ich agregacje wzdiuz
wybranego wymiaru. Deskryptor tworzy globalne osadzenie funkcji dystrybucji kanatu. Dane po
agregaciji stuzg jako dane wejsciowe dla mechanizmu samo-bramkowego (warstwy gesto potgczonych
neuronéw). Mechanizm ten odpowiada za stworzenie zestawu wag, ktére bedg wykorzystywane do
modulowania wartosci dla kazdego kanatu.

Blok KNA skfada sie z nastepujgcych po siebie warstwach: warstwa konwolucyjna, warstwa

normalizacyjna oraz funkcji aktywacji.

Dane wejSciowe w postaci macierzy x trafiajg do modelu (fig. 5) jako zsynchronizowane
przebiegi czasowe informacji z IMU1 oraz IMU2 i analizowane sg w oknach, ktére sktadajg sie ze stu
probek. Dane x sg dzielone ze wzgledu na czujnik i trafiajg do jeden z dwdch gatezi. Dane wej$ciowe
do gafezi zostaty oznaczone jako x,. Dane z kazdego czujnika trafiajg do osobnych identycznych gatezi
wykorzystujgcych bloki ET, ktéra sktadajg sie z dwdch zbioréw warstw: warstwa atencji WA oraz
warstwa sprzezenia w przéd SP. WA przetwarza dane x, przy wykorzystaniu atencji wielogtowicowe;j,
ktéra sktada sie z szeSciu gtowic G, o wymiarze glowicy G, rownym sto, a nastepnie dane przechodzg
przez warstwe normalizacyjng w wyniku czego otrzymywane sg dane xy,, . W WA zastosowane zostato
potgczenie resztkowe, dlatego x4 = xw4, + X, z& wzgledu na element. Dane wyjsciowe z WA - xy,
trafiajg do SP gdzie przechodzg przez warstwe konwolucji jednowymiarowej o liczbie filtréw C,, rownej
sze$¢ oraz o rozmiarze jgdra réwnym jeden, a nastepnie przez funkcje aktywacji w postaci tangensa
hiperbolicznego i ponownie przez warstwe konwolucji jednowymiarowej o liczbie filtrow réwnej
ostatniemu wymiarowi danych wyjSciowych i rozmiarze jadra 1 i warstwe normalizacji w wyniku czego
otrzymywane sg dane xgp . Ponownie zastosowane jest potgczenie resztkowe takze xsp = x5p + Xy 4.
Dane z obu gatezi sg rozszerzane o jeden wymiar i tgczone ze sobg - x5, w wyniku czego ostatni
wymiar tensora jest rowny dwa. Dane trafiajg do bloku BRSE, gdzie przechodzg dwa razy przez zbiér
warstw konwolucji dwuwymiarowej o liczbie filtréw réwnej jeden oraz rozmierz jgdra jeden na jeden,
warstwe normalizacji wsadowej oraz funkcje aktywacji w postaci tangensa hiperbolicznego, w wyniku
czego otrzymywany jest tensor xgzp. W dalszej kolejnosci dane trafiajg do warstwy globalnego

usredniania wedtug liczby przebiegéw czasowych. Dane te przechodzg przez dwie warstwy neuronow

gestopotgczonych o iloSci neuronéw kolejno: Sgﬁ z funkcjg aktywacji ReLu oraz SE, z sigmoidalng
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funkcjg aktywacji, gdzie SE,, jest rowne sze$é. W wyniku operacji otrzymywany jest wektor xg; przez
ktory mnozony jest tensor x5, a nastepnie dodawany jest tensor x,5, z czego otrzymywane jest xprsp =
Xsp * Xpr + Xa5. TENSOr x5psy Przechodzi przez warstwe konwolucji dwuwymiarowej o ilosci filtréw 1
oraz rozmiarze jadra trzy na trzy, warstwe normalizacji wsadowej oraz funkcje aktywacji w postaci
tangensa hiperboliczhego w kolejnym kroku nastepuje zamiana danych na wektor, dane te
przetwarzane zostajg przez dwie warstwy neuronéw gesto-potgczonych, gdzie pierwsza warstwa sktada
sie z 32 neurondw z funkcjg aktywacji w postaci tangensa hiperbolicznego, za$ druga warstwa sktada
sie z 3 neurondw z funkcjg aktywacji softmax, z ktérych warto$cig wyj$ciowg jest prawdopodobienstwo
przynaleznosci danych wejsciowych do jednej 3 klas. Do odpowiedniego dziatania modelu wymagany
jest proces nauki modelu. Sie¢ zostata wytrenowana na specjalnie utworzonym do tego celu zestawie
danych. Wykorzystane zostaly trzy pojazdy wyposazone w naped na przednie kota. Dane (wskazania
IMU1 i IMU2) zbierane byty na zréznicowanych odcinkach drogowych, a klasy nadawane byly poprzez
wizualng ocene nawierzchni. taczna ilo$¢ probek w zestawie danych wynosita 461738 (fig. 8, fig. 9,
fig. 10, fig 11). W celu nauki modelu, zestaw danych zostat podzielony na zestaw przeznaczony do
nauki oraz zestaw testowy. Do nauki jako optymalizator zostat zastosowany algorytm ADAM
z nastepujgcymi parametrami: « = 0,001; 5, = 0,9,5, = 0,999; € = 1078, jako funkcje straty przyjeto
rzadkg kategoryczng entropie krzyzowg (softmax). W procesie nauki, docelowa liczba epok wynosita
100, jednak do kohcowego modelu zastosowane zostaly wagi z epoki 31, ze wzgledu na brak
zmniejszenia wartos$ci funkgcii straty dla zestawu walidacyjnego przez kolejne 20 epok.

Ocena nauki modelu sieci neuronowej bazuje na metrykach w postaci: warto$¢ funkgcji straty
oraz doktadno$é, w obu przypadkach dla zestawu przeznaczonego do nauki oraz zestawu testowego.
Podczas nauki warto$é funkcji straty zostata zminimalizowana, dla zestawu przeznaczonego do nauki
warto$¢ funkcji straty wynosita 0,2436, a dla zestawu testowego 0,4591 (fig. 6). W przypadku
doktadnosé dla zestawu przeznaczonego do nauki oraz zestawu testowego, kolejno zostaty osiggniete
nastepujace wartosci 0,9105 oraz 0,8398 (fig. 7). Opisany proces przywrdcenia wag pozwala na
unikniecie zjawiska przeuczenia sieci (nadmiernego ,przyzwyczajenia sie” modelu do zestawu danych
przeznaczonego do nauki).

W celu poréwnania wynikow dokonano pomiaréw z uktadem jednostek do nawigacji inercyjnej
umieszczonych na tej samej osi - jednostki rozmieszczone z przodu tylnej kanapy w sasiedztwie kot
(fig. 3). Jednostki do nawigacji inercyjnej byly zamocowane w tym samym pojezdzie 4, a badania
przeprowadzone byty na tym samym odcinku drogi i z zastosowaniem struktury sieci neuronowe;j.

W celu potwierdzenia przewagi diagonalnego uktadu jednostek do nawigacji inercyjnej nad
pojedyncza jednostka do nawigacji inercyjnej wykorzystano model losowego lasu decyzyjnego (n =
0,3; ¥ = 0, maksymalna gtebokos$¢ = 6). Model wykazat nizszg doktadnos$¢ dla zbioru walidacyjnego przy
uzyciu danych z pojedynczej jednostki do nawigacji inercyjnej. Zaréwno dla pojedynczej jednostki do
nawigacji inercyjnej umieszczonego z przodu pojazdu - fig. 2 IMU2 jak i pojedynczej jednostki do
nawigacji inercyjnej umieszczonego z tytu - fig. 2 IMU1 model losowego lasu decyzyjnego wykazat
dokfadnos¢ 0,68. Przy zastosowaniu dwoéch jednostek do nawigacji inercyjnej utozonych w uktadzie
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diagonalnym - fig. 2 IMU1, IMU2, osiggnieta doktadno$¢ wyniosta 0,71. Doktadno$¢ zdefiniowana jest
jako zdolno$¢ modelu do klasyfikowania danych wejsciowych jako przynalezne do klasy prawdziwej.

Wykonane pomiary dla utozenia jednostek do nawigacji inercyjnej na w tej samej osi wykazaty
wystepowanie zaleznosci pomiedzy odczytami z tych jednostek. W celu okreslenia zalezno$ci
zastosowano metode korelacji krzyzowej. Kazde wskazanie jednostki zostato poréwnane
z odpowiednim wskazaniem drugiej jednostki. Warto$¢é zostata znormalizowana dla catego zbioru
danych. Korelacje krzyzowg z przesunieciem czasowym od -25 do 25 prébek (ok. -1s do 1s) dla
rozmieszczenia jednostek do nawigacii inercyjnej dla jednej osi pojazdu oraz dla ukfadu diagonalnego
przedstawiono na fig. 4.

Przeprowadzone badania wykazaty wystepowanie korelacji pomiedzy danymi z jednostek do
nawigacji inercyjnej potozonych w tej samej osi. Najwyzsze wspétczynniki korelacji wystagpity dla
wartosci Ay, Gx, Gy i Gz. W przypadku uktadu diagonalnego najwicksza korelacja wystgpita dla Gz.
Ze wzgledu na wystepowanie korelacji miedzy wskazaniami jednostek do nawigacji inercyjnej
umieszczonych w tej samej osi wybrano diagonalne utozenie jednostek do nawigacji inercyjnej.

Dla uktadu diagonalnego przeprowadzone zostaty pomiary w tym samym pojezdzie 4 i na tym
samym odcinku drogi. Przeprowadzona zostata analiza doktadno$ci klasyfikacji stanu nawierzchni
odcinka drogowego. Do analizy wykorzystano model losowego lasu decyzyjnego, model drzewa ze
wzmocnionym gradientem (n.,, = 100; maksymalna gteboko$é = 6) oraz model sztucznej sieci
neuronowej. Dane poréwnawcze przedstawiono w tabeli. Model sztucznej sieci neuronowej
charakteryzuje sie najwickszg doktadnoscig sposrod przedstawionych metod i osiggnat doktadnos$é na
poziomie 0,77.

Tabela — poréwnanie wynikdw dla modelu losowego lasu decyzyjnego, modelu drzewa ze
wzmochionym gradientem oraz modelu sztucznej sieci neuronowej dla uktadu wedtug wynalazku.

Stan nawierzchni ) )
Doktadnos¢ | Srednia | Srednia wazona

Dobry | Sredni| Zty
Precyzja| 0,77 | 0,62 ]1,00 0,80 0,74
Losowy las decyzyjny Czutos¢ | 0,64 | 0,80 |0,65 0,71 0,70 0,71
Fi-score] 0,70 | 0,70 [0,79 0,73 0,71
Precyzja| 0,73 | 0,66 |0,94 0,78 0,73
Drzewo ze wzmocnionym gradientem | Czuto$¢ | 0,74 | 0,71 ] 0,69 0,72 0,71 0,72
Fi-score] 0,73 | 0,68 [0,80 0,74 0,72
' | Precyzial 079 | 0,71 |1.00 0,82 0,78
Sztuczna siec neuronowa Czutosé 0,77 0,73

F1-score

|_ 0,76 0,77

Diagonalne utozenie czujnikébw pozwala na uzyskanie wiekszej ilosci nieskorelowanych danych niz

w przypadku zastosowania jednego czujnika, a takze 2 czujnikéw umieszczonych na jednej osi.
RZECZNHfZ PATENTQWY
gr inz! Maciej Nowicki
Nrwp. 3476



Wykaz oznaczen:

IMU
IMU2
1
2
3
4
Ax
Ay
Az
Gx
Gy
Gz
AWG
WN
K1D
K2D
FA

NG
IW

pierwsza jednostka do nawigacji inercyjnej
druga jednostka do nawigacji inercyjne;
Jednostka przetwarzajgca dane wyposazona w akcelerator Al
Kamera wizyjna lub kamera gteboka
Modut hawigacji satelitarnej

Pojazd

Wskazania akcelerometru dla osi x
Wskazania akcelerometru dla osi y
Wskazania akcelerometru dla osi z
Wskazanie zyroskopu dla osi x
Wskazanie zyroskopu dla osi y
Wskazanie zyroskopu dla osi z

Atencja wielogtowicowa

Warstwa normalizacyjna

Konwolucja jednowymiarowy

Konwolucja dwuwymiarowy

Funkcja aktywacji

Warstwa usredniajgca

Warstwa neuronéw gestopotgczonych

Zamiana danych na wektor



