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ANOTACIJA

Atslegvardi: Pepper, SLAM, masinmacisanas, neironu tikli
Bakalaura darba tips: Moderno risinajumu izpéete

Mobila robota navigacija sastav no soliem ka lokalizacija vide, skerslu
atpaziSana un cela planosana atbilstoSi merkim. Autonomam robotam Sis
darbibas jaspej veikt patstavigi mainigas vides, [idz ar to robotam jaspej
pielagoties. Sensoru dati var but troksnaini, ka ar1 situacijas, kadas ro-
botam jaspej pienemt lemumu, ir dazadas. Dzila masinmaciSanas piedava
veidu, ka visparinat un padarit noturigaku pret trokSniem mobila robota
navigaciju.



ABSTRACT

Atslegvardi: Pepper, SLAM, machine learning, neural networks
Bachelor thesis type: Research of modern solutions.

The navigation of a mobile robot consists of steps such as environment
localization, obstacle recognition, and path planning according to the goal.
For an autonomous robot, these actions must be able to be performed
independently in variable environments, so the robot needs to be adaptable.
Sensor data can be noisy, and the situations in which the robot needs to
make decisions are diverse. Deep machine learning offers a way to generalize
and make mobile robot navigation more robust against noise.

The bachelor’s thesis is composed of 50 pages, including 19 figures, 10
tables and 12 attachments. The list of references and sources includes 49
entries.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

SLAM - simultaneous localization and mapping
CNN - Convolutional Neural Network



IEVADS
1. SAISTITIE PETIJUMI

Lorem ipsum...

1.1. Navigacija, izmantojot ieprieks izveidotas kartes

Klasiski robotu navigaciju realize, izmantojot ieprieks izveidotas kartes.
Kartes darbojas ka atskaites sistema, kas palidz robotam sevi lokalizet un noteikt
iespejamas brauksanas trajektorijas. Kartes iegtiSanai tiek izmantota vienlaiciga
lokalizacija un kartesana jeb SLAM. Izmantojot SLAM, tiek salidzinati esosa laika
stavokla sensoru merijumi ar ieprieksejiem, rezultata lokalizejot robotu un iegustot
karti, kas var tikt izmantota navigacijai. Darba (Leonard & Durrant-Whyte,
1991) SLAM veic, izmantojot ar skanas sensoriem iegutas geometriskas 1pasibas
ka taisnes, plaknes un cilindriskas virsmas, lai uzlabotu lokalizaciju. Pastav ari
SLAM risinajumi ka ORB-SLAM (Mur-Artal, Montiel et al., 2015), kas salidzina
vizuali izgutas 1pasibas, tacu geometriska informacija tapat ir noderiga, lai veidotu
kartes ar informaciju par atlauto parvietoSanas apgabalu.

Klasiski karti attelo ka aiznemtibas rezgi (Thrun, Burgard et al., 2005).
Nosakot robota nobraukto trajektoriju ar SLAM vai ar citu areju metozu pali-
dzibu, iespejams izveidot aiznemtibas rezgi, kas lauj izplanot robota trajektoriju,
balstoties uz atlauto parvietosanas apgabalu. Atkariba no vides, kada robots
parvietojas, un kustibas veida izvelas, cik dimensijas tiks aprakstits aiznemtibas
rezgis. Kustibai pa Iidzenu virsmu ar robotu, kura sensori ievac informaciju ti-
kai par dalu parvietojuma telpas, visbiezak izmanto divdimensionalus aiznemtibas
rezgus. Aiznemtibas rezgis sastav no sunam, kurai katrai pieskir vertibu no 0 lidz
1, kas apzime varbutibu, ka taja atrodas skerslis. Gramata “Probabilistic Ro-
botics” (Thrun, Burgard et al., 2005) izmanto Beijesa filtru, lai noteiktu Sunu
aiznemtibas varbutibas.



(@)

(b)

1. att. (a) Aiznemtibas rezgis, (b) atbilstosais planojums (aizgtts no
(thrun2005probabilistic)

Aiznemtibas rezgis tiek izmantots ka karte, kuru izmanto, lai aprekina-
tu trajektoriju Iidz noteiktajam merkim, tacu navigacijas laika var tikt sastapti
jauni skersli, kuri netika pievienoti originalajam rezgim. Sim nolitkam tiek veidoti
atseviski lokali aiznemtibas rezgi, kurus pielieto, lai izmainitu robota trajektoriju
un izvairitos no jaunajiem skersliem.



(a) : : (b)

2. att. Aiznemtibas rezgi divu dazadu attalumu sensoriem (Stinu
tumsums apzime aiznemtibu) (aizguts no (Thrun, Burgard et al.,
2005))

Karsu veidosana pirms navigacijas atvieglo procesu, jo tiek samagzinats
mainigo skaits, kurus janem vera, veicot navigaciju. Vairuma gadijumu robota
navigacija norit atkartoti nemainiga parvietoSanas apgabala, lidz ar to vienrei-
zeja kartesana klust izdeviga, lai samazinatu navigacijas sarezgitibu. Izveidojot
karti pirms navigacijas, iespejams arl to pielabot, tadejadi uzlabojot navigaciju
kopuma. levaktos sensoru merijumus iespejams apstradat ar dazadiem SLAM al-
goritmiem, izmantojot dazadus parametrus, lai noteiktu visprecizako metodi, ka
izveidot karti, kuru izmantot navigacijai.

1.2. Navigacija neizpetita vide

Pastav ar1 petijjumi, kuros tiek aplukota navigacija ieprieks neizpetita vi-
de. Atskiriba no klasiskas pieejas robotu navigacijai nav zinama vide un atlautais
brauksanas apgabals, Iidz ar to nav iespejams navigacijas uzsaksanas bridi izpla-
not trajektoriju Iidz merkim. Sada veida navigacija ir nepiecieSsams vienlaikus
noteikt savu atrasanos vide, ka arl pienemt strategiskus lemumus par nakama-
jiem soliem, lai maksimizetu iespeju noklut lidz merkim. Pastav dazadi veidi, ka
to risina, tacu biezi tiek izmantotas dzilas masinmacisanas metodes, lai realizetu
nakamo darbibu izveli. Lai gan klasiskas metodes (Leonard & Durrant-Whyte,
1991) geometriskas 1pasibas, kuras izmanto karsu veidoSana, var tikt definetas ar
izraudzitam formulam, iespejamo navigacijas lemumu skaits ir loti liels, lidz ar to
aptvert tos ar izraudzitam formulam ir sarezgiti. Dzilas masmmaciSanas meto-
des ir noturigakas jaunas vides, tadel tiek plasi izmantotas sada veida navigacijas
realizacija.

Darba (Cimurs, Suh et al., 2021) sadala navigaciju globala merka iz-
vele un lokala navigacijas strategija. Izmantojot ar heiristisku metodi noteiktus
globala merka punktus un realizejot navigaciju starp punktiem ar imitacijas vide
apmacitu dzilas masinmacisanas modeli, tiek risinata lokala optimuma problema,
kas rodas, macot modelim pienemt lemumus par visu trajektoriju, kuru ietekme
daudz faktoru, tai skaita nenoteiktiba. Pilnu trajektoriju no atrasanas vietas lidz
talam punktam karte, kas nav ieprieks izpetita, ir sarezgiti iemacit modelim, jo



trajektorija var but atkariga no dazadiem konkretaja laika bridi robotam nezi-
namiem faktoriem. Nosakot globalo merki heiristiski — izveloties kadu punktu,
kas atrodas pietiekama attaluma no diviem secigiem lazeru stariem vai ar1 arpus
lazera staru uztversanas diapazona -, var iegut punktus, idz kuriem trajektorijas
nenoteiktiba nav tik augsta un ir apmacama ar dzilo masinmacisanos (Cimurs,
Suh et al., 2021).

Petijums (Chaplot, Gandhi et al., 2020) adrese neefektivo ilgtermina pla-
nosanu, izmantojot semantiskas kartes objektu atrasanas uzdevumam. Objekta
merka navigacija ir nepiecieSsams noklut Iidz objektam, kas definets ar mekleto
klasi, kas nozime, ka modelim ir jabut semantiskai izpratnei par mekletajiem ob-
jektiem un vidi. Autoru (Chaplot, Gandhi et al., 2020) piedavata metode sastav
no vairakam dalam — divdimensionalas semantiskas kartes iegtisana, globala mer-
ka noteikSana, izmantojot neironu tiklu, ka ar1 lokala deterministiska navigacija,
izmantojot klasisku trajektorijas planosanas algoritmu. Semantiska karte tiek ie-
guta, segmentejot attelu klases, izmantojot Mask R-CNN tiklu, apvienojot izejas
vertibas ar dziluma karti vienota vokselu rezgi, kuru apstrada troksnu noversa-
nas tikls, rezultata iegustot divdimensionalu, mazak troksnainu kartes attelojumu.
Globala merka noteikSana tiek apmacita imitacijas vide, izmantojot stimuleto ma-
sSinmacisanos, savukart trajektorija lidz merkim tiek aprekinata, izmantojot tra-
jektorijas planosanas algoritmu. Raksts norada uz kartes pielietojamibu objekta
merka navigacijas uzdevuma. Izmantojot karti, iespejams uzglabat semantiskas
un geometriskas zinasanas par karti, kuras neironu tikls var izmantot, lai noteiktu
nakamo punktu, lai sasniegtu objekta merki.

3. att. Objekta merka navigacijas metodes shema (Chaplot, Gandhi
et al., 2020)

Darba (Partsey, Wijmans et al., 2022) apluko punkta merka navigaciju,
neizmantojot kartes, bet gan vizualo odometriju. Zinot patiesas GPS un kompasa
vertibas, Gibson-v2 val vide iespejams veiksmigi noklut lidz punkta merkim 99.8%
gadijumu. Autori (Partsey, Wijmans et al., 2022) apluko gadijumu, kad patiesas
GPS un kompasa vertibas nav zinamas — tas izgust no vizualiem datiem. Realizeta
metode sastav no dalam — vizualas odometrijas un navigacijas modela. Izmantojot
konvoluciju neironu tiklu, tiek mineta pozicijas izmaina starp diviem attela un
dziluma kartes pariem, ka rezultata tiek atjaunota relativa lokacija starp robotu
un merki. Relativa lokacija tiek savienota ar cita konvolucijas tikla, kas ickode
esosa laika stavokla attelu un dziluma karti, izejas vertibam. Navigacijas modelis
izmanto savienotas vertibas, lai minetu nakamas darbibas. Petijuma (Partsey,
Wijmans et al., 2022) demonstre, ka iespejams izmantot vizualo odometriju, lai
realizetu punkta merka navigaciju, ka art apliecina precizas lokalizacijas nozimi
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robotu navigacijas uzdevumos.

Darba (Shah, Sridhar et al., 2023) piedava pamata modeli VINT vizualai
navigacijai, kurs apmacits ar vizualiem un odometrijas datiem no dazadam robotu
platformam. Pamata tiek aplikota attela merka navigacija. Izmantojot difuzijas
modeli, kurs apmacits veidot ticamus nakama merka attelus, iegust izlasi ar at-
teliem. Ar navigacijas modeli tiek noteikta trajektorija normalizetas vienibas lidz
katram no merka atteliem. Lemums, kuru trajektoriju izveleties, tiek pienemts,
balstoties uz heiristisku planotaju, kurs izmanto topologisku grafu ar atteliem ka
mezgliem un trajektorijam ka skautnem.

T
i
ViNT

Diffusion

4. att. VINT navigacijas metodes shema (aizguts no (Shah, Sridhar
et al., 2023))

Autori (Shah, Sridhar et al., 2023) demonstre, ka iespejams apvienot datos balsti-
tus dzilas masimmacisanas navigacijas modelus ar topologisku grafu, kas darbojas
ka karte, lai izlemtu, kur parvietoties. Sadai pieejai nav nepiecieSsams pielietot
imitacijas vides, kuram ir raksturigas parneses problemas no imitacijas vides un
realo pasauli.

Precizakai lokalizacijai tomer varetu but nepiecieSamas marketas patie-
sas lokacijas, ne tikai sensoru odometrija. Tapat ar1 garaku trajektoriju minesana
butu nepiecieSsami paraugi ar parvietoSanos pa 1sako trajektoriju, nevis visparigas
demonstracijas ar parvietosanos, jo modelim ir svarigi ne tikai iemacities seman-
tiskas 1pasibas, kas ietekme parvietoSanos, bet art pienemt lemumus, lai brauktu
pa iespejami 1sako trajektoriju.

1.3. Vienlaiciga lokalizacija un kartesana

Vienlaiciga lokalizacija un karteSana jeb SLAM ir butiska sastavdala
navigacijai, kura robota lokalizacijai tiek izmantota karte. Lai veiktu pirmo tra-
jektorijas aprekinu izpetita vide, ir nepiecieSama karte, kas nosaka brauksanas
apgabalu. Lai rekonstruetu geometriski pareizu karti, ir nepieciesams zinat, ku-
ras lokacijas ir veikti konkretie sensoru merijumi. Lai gan informaciju par robota
relativo atrasanos var sniegt odometrijas sensori, tie nav gan precizi, lai uz tiem
palautos. Vide palidz uzlabot odometrijas minejumus, darbojoties ka atskaites
sistema robotam. SLAM izmanto laika gaita uznemtos sensoru merjjumus, lai
izveidotu vides karti un vienlaikus lokalizetu robotu taja.

Gramata (Thrun, Burgard et al., 2005) iedala SLAM nepartrauktaja un
diskretaja forma. Nepartrauktaja forma apraksta objektu ka vizualu 1pasibu vai
lazera sensoru apgabalu atrasanos, savukart diskreta forma izsaka sakaribas starp
objektiem. Klasiski SLAM izmanto no sensoru datiem izgutas 1pasibas — taisnes,
loki un citas figuras attelos un lazeru datos -, lai uzlabotu pozicijas izmainas, ka
arl pasas kartes precizitati. Autori (Thrun, Burgard et al., 2005) min paplasinata
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Kalmana filtra jeb EKF SLAM ka vesturiski pirmo un taja laika nozimigako. At-
skirtba no originala Kalmana filtra, kura stavokla mainigie mainas lineari, EKF
tiek ieviestas nelinearas funkcijas, kas lauj aprakstit robota kustibu precizak. Lai
efektivi izmantotu sensoru merjjumus, kas satur troksnainus datus, izmanto uni-
kalas 1pasibas, lai noteiktu pozicijas izmainas. IpaSibu skaitu censas izveleties
pietiekami lielu, lai lokalizacija varetu tikt veikta precizi, tacu pietiekami ma-
zu, lai 1pasibas netiktu sajauktas, ka ar1 netiktu parsniegti pieejamie skaitlosanas
resursi. Sastopot 1pasibas atkartoti, minejumi tiek veikti ar mazaku nenoteikti-
bu, tadejadi pieskirot lielaku nozimi minejumiem, par kuriem ir lielaka parlieciba
(Thrun, Burgard et al., 2005).

Darba (Zhao, Liu et al., 2022) apluko citus SLAM veidus ka Gmapping,
Hector SLAM, Karto SLAM. Gmapping ir SLAM paveids, kurs balstas uz dalinu
filtriem. Izmantojot odometrijas un lazeru datus, vispirms tiek noteikta robota
trajektorija, pec tam konstrueta karte. Hector SLAM darbojas, meklejot atbilsti-
bas lazeru datos. Hector SLAM neizmanto odometrijas datus, tikai lazeru, lidz ar
to ir nepieciesams lazers ar lielu staru skaitu un augstu skenesanas frekvenci, lai
izveidotu precizu karti. Hector SLAM veido rasterizetas kartes, kuras salidzina
ar veiktajiem skenejumiem, lai noteiktu, ka atjaunot karti. Karto SLAM ir grafa
optimizacija balstits SLAM. Odometrijas dati tiek izmantoti, lai iegutu sakotnejo
poziciju. Balstoties uz ieguto poziciju, tiek mekletas lazeru datu atbilstibas ar
karti. Atrastas atbilstibas tiek optimizetas, optimizejot robota poziciju kopuma.
Karto SLAM izmanto ar1 cikla noslegsanu, kas atjauno grafu, ja ir noteikts, ka
robots nokluvis esosaja pozicija atkartoti, tadejadi uzlabojot ieguto karti. Petiju-
ma iegutie rezultati parada, ka Gmapping un Karto SLAM parspej Hector SLAM
robotu platformas, kuram nav augsts lazera staru blivums un skenesanas frekven-
ce. Gan Gmapping, gan Karto SLAM ir noturigi pret vides izmainam, ta¢u Karto
SLAM nav nepiecieSsama tik preciza odometrija ka Gmapping, ka ar1 tam piemit
cikla noslegsana, kas var uzlabot kartes precizitati.

Pastav art SLAM veidi, kuri primari izmanto vizualus datus. Tos sauc
par vizualiem SLAM. ORB-SLAM (Mur-Artal, Montiel et al., 2015) demonstre,
ka iespejams realizet SLAM, izmantojot tikai vizualus datus. Ar1 ORB-SLAM
veic odometriju, mekle atbilstibas grafa, ka art optimize grafu cikla aizversanas
gadijuma, tacu tiek izmantotas tikai no atteliem izgutas 1pasibas. ORB-SLAM
sastav no vairakam dalam — sekosanas (tracking), lokalas kartesanas un cikla no-
slegSanas. SekoSanas dala tiek noteikta relativa pozicijas izmaina salidzinajuma
ar iepriekseja kadra poziciju. Kameras poziciju nosaka, balstoties uz atbilstoso
vizualo 1pasibu pozicijas izmainam. Ja kameras poziciju nav iespejams izsekot,
veic globalu relokalizaciju, meklejot citus kadrus ar atbilstosajam 1pasibam. Tiek
mekletas atbilstibas starp lokalas kartes kadru un esosa kadra 1pasibam, lai op-
timizetu kameras poziciju, ka art noteiktu, vai pievienot kadru lokalajai kartei.
Lokalas kartesanas posma tiek pievienotas ipasibas kartei, ja tas vel nav pievieno-
tas, tiek veikta grafa esoso kadru pozicijas optimizacija, ka ar1 tiek iznemti liekie
kadri, kuru 1pasibas atrodamas citos kadros, kuri precizak savietojas ar parejiem
grafa kadriem. Visbeidzot, tiek veikta cikla aizversana, kura parbauda, vai ka-
mera nav jau ieprieks atradusies esosaja pozicija. Tiek noteikta atbilstiba starp
esosa kadra un grafa blakus esoSajiem grafa kadriem, zemako izvelas par slieksni.
Par atbilstosiem neizvelas kadrus, kuru atbilstiba ir zemaka par slieksni, ka art
blakus esosSos. Ja tiek noteikti tris secigi kadri, kuru atbilstiba parsniedz slieksni,
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veic cikla aizversanu. Tiek izguta atbilstibas transformacija, kas parada, cik liela
ir uzkrata kluda. Tiek iznemti punktu dublikati, kas rodas, veicot transformaciju.
Transformacija tiek pielietota pozicijas atjaunosanai, izplatita pa parejiem grafa
kadriem.

TRACKING

Initial Pose Estimation
Extract Track New KeyFrame
-|> ORB | from last frame or {1} | o pan Decision

Frame !
Relocalisation

Y
Map Initialization MAP
PLACE MapPoints 5
K
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Recognition Graph %
Database Spanni Mew Points
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_____ Loop Correction - Loop Detection . Local BA
f Ontimi i Local
! E::::;f: Loop Compute | | Candidates | | KeyFrames
i Graph Fusion Sim3 Detection Culllﬂ

LOOP CLOSING

5. att. ORB-SLAM sistemas shema (aizguts no (Mur-Artal, Montiel
et al., 2015))

SLAM metodes pielieto karti, lai uzlabotu lokalizacijas precizitati. Iz-
mantojot tikai odometriju, zud konteksts par vidi kopuma, kas var noderet, lai
izlabotu robota lokaciju. SLAM gan lauj ieglabat informaciju par vidi karte, ku-
ru var izmantot navigacija, gan ar1 uzlabo lokalizaciju, sniedzot informaciju par
sakaribam starp sensoru merijumiem un vidi.

1.4. Datos balstita lokalizacija un navigacija

Attistoties dzilas masimmacisanas nozarei un pieaugot pieejamajam datu
apjomam, ari vienlaicigas lokalizacijas un kartesanas un navigacijas uzdevumos
tiek atrasti jauni veidi, ka pielietot dzilo masmmacisanos. SLAM metodes izmanto
sensoru lasijumos atrastas 1pasibas, lai veiktu pozicijas uzlaboSanu vai pat pasu
odometriju, ka tas ir ORB-SLAM (Mur-Artal, Montiel et al., 2015).

LIFT-SLAM izmanto neironu tiklu, lai izgutu vizualas 1pasibas, tacu
parejo SLAM dalu veic, balstoties uz ORB-SLAM (Bruno & Colombini, 2021).
Autori (Bruno & Colombini, 2021) piemin ar1 DeepVO (S. Wang, Clark et al.,
2017) metodi, ar kuru meginats odometriju realizet, apmacot rekurentu konvolu-
ciju neironu tiklu noteikt kameras pozicijas no attelu sekvences. Lai gan gala-lidz-
galam risinajumi piedava atbrivoties no manuali veidotam instrukcijam, apmacot
neironu tiklu atrast sakaribas datos, prakse noverots, ka tas nav tik precizas ka
hibrida metodes, kuras pielieto gan datos balstitus neironu tiklus, gan atzinas no
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klasiskajam metodem (Bruno & Colombini, 2021). Pastav art SuperGlue (Sarlin,
DeTone et al., 2020), kura funkcija ir noteikt sakritosas 1pasibas starp 2 atteliem,
kuriem izgutas 1pasibas ar klasiskiem algoritmiem vai neironu tikliem. SuperGlue
realizets ka grafa neirona tikls ar uzmanibas mehanismu. leeja sanemot unikalos
punktus ar to aprakstosajam vertibam, SuperGlue veic uzmanibu gan starp katra
individuala attela punktiem, gan ari starp abu attelu punktiem, tadejadi nosakot,
kuri punkti ir nozimigaki. Izveloties punktus, kuru atbilstiba noteikta ar lielaku
parliecibu, ar1 talako SLAM darbibu precizitate tiek palielinata. Aprakstita hibri-
da SLAM metode izmanto neironu tiklu 1pasibu atbilstibu atrasanai, tacu pareja
optimizacija tiek veikta, izmantojot klasiskas metodes.

Petijjuma (Teed & Deng, 2022) piedava gala-lidz-galam atvasinamu ar-
hitekturu DROID-SLAM, kas pielieto gan klasisku, gan gala-lidz-galam metozu
atzinas, padarot sistemu par noturigu, tacu datos balstitu. DROID-SLAM izman-
to neironu tiklu ne tikai, lai izgutu 1pasibas un atrastu atbilstibas starp kadriem,
bet ari kadru poziciju optimizaciju veic ar apmacamiem parametriem, tadejadi
padarot visu procesu par atvasinamu. Noteiktas poziciju izmainas, balstoties uz
secigu kadru 1pasibu atbilstibam, izmanto, lai ieglabatu kadrus ar tiem atbilstosa-
jam pozicijam grafa. Kadru pozicijas izmaina tiek noteikta, izmantojot apmacamu
konvoluciju rekurentu vienibu (GRU), kurai ir apslepts stavoklis (hidden state),
kurs tiek atjaunots starp kadru pariem. Globalas optimizacijas slanis atbild par to,
lai visa grafa kameru pozicijas tiktu atjaunotas, samazinot kludu starp esoSajam
un patiesajam kadru pozicijam. Izmantojot dzilas masinmacisanas metodes 1pasi-
bu izgusanai, atbilstosu 1pasibu atrasanai, kadru informacijas glabasanai apsleptos
slanos, ka ar1 globalai kadru pozicijas optimizacijai, DROID-SLAM demonstre, ka
iespejams izveidot gala-lidz-galam datos balstitu SLAM sistemu, kuru iespejams
apmacit.

x| E]|

=W
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6. att. DROID-SLAM mainigo atjauninasanas arhitekturas shema
(aizguts no (Teed & Deng, 2022))

Dzilas masmmacisanas metodes var tikt pielietotas arl semantiskas in-
formacijas izgusanai no vides, kas var uzlabot SLAM precizitati, ka ar1 sniegt
papildus informaciju par vidi. DSP-SLAM (J. Wang, Riinz et al., 2021) piedava
apvienot 1pasibu izgusanas metodes ar objektu noteikSanu. Izmantojot 1pasibu iz-
gusanu un atbilstibu atrasanu starp kadriem, tiek noteikta preciza pozicijas izmai-
na, savukart objektu atpaziSana un pielietosana kartes sniedz globalu semantisku
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informaciju. Ar instancu segmentacijas neironu tiklu tiek iegutas objektu instancu
maskas, kuras tiek pielietotas objektu rekonstrukcijai ar dziluma datiem, ja tadi
pieejami, vai ar1 ar 1ipasibu punktiem, ja to skaits ir pietieckams. Objektu pie-
vienosana notiek, balstoties uz trisdimensionalo ierobezojoso regionu noteiktajam
objektam ar karte atrastajiem, ja pieejami dziluma dati, vai ar1 atbilstoso 1pasibu
skaitu starp noteikto objektu un karte atrastajiem. DSP-SLAM veidotais grafs
sastav ne vien no kadru pozicijam un ipasibu punktiem, bet art objektu instan-
cem un to pozicijam. Objekti darbojas ka papildus atskaites punkti, kuri uzlabo
kopejo sistemas precizitati.

Sparse SLAM Backbone

faaturs [ comms | A0 lesturn I_‘_ acd | | e Jaint Map Optimization )
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7. att. DSP-SLAM sistemas shema (aizguts no (J. Wang, Riinz et al.,
2021)

Dzila masimacisanas var tikt pielietota art SLAM, lai ne vien noteik-
tu precizu parvietosanas trajektoriju, bet ar1 veiktu precizu telpas rekonstrukciju,
kur notika parvietosanas. GO-SLAM (Zhang, Tosi et al., 2023) piedava izmantot
apmacamu SLAM sistemu, pievienojot art trisdimensionalu telpas rekonstrukciju,
kas precizak apraksta vidi. GO-SLAM pielieto RAFT (Teed & Deng, 2020) arhi-
tekturu optiskas plusmas noteikSanai, kura ari tiek izmantota rekurenta vieniba
stavoklu iekodesanai, ka ar1 veic globalu optimizaciju, izmantojot kadru pozicijas
kludas minimizesanas slani. Paraleli tiek apmacits arl trisdimensionalas telpas
rekonstrukcijas tikls, kurs tiecas samazinat rekonstrukcijas kludu ar atjaunotajam
pozicijam. legustot precizu vides attelojumu, iespejams precizak noteikt telpu
izmerus, ka ar1 tas dod iespeju apstradat ieguto tris dimensiju karti un izgut
semantisku informaciju par to.

Izmantojot datos balstitus dzilas masmmacisanas modelus iespejams uz-
labot, ka ar1 papildinat SLAM sistemas. Neironu tikli var tikt pielietoti 1pasibu
izguisanai un 1pasibu atbilstibu noteiksanai starp kadriem, lai noteiktu pozicijas
izmainu starp kadriem. Tie var tikt izmantoti ar1 globalai optimizacijai, lai veiktu
pozicijas izlaboSanu visiem grafa esosajiem kadriem. Dzilas masSinmacisanas mo-
deli ir piemeroti ar1 semantiskas informacijas izguSanai no vides, kas var uzlabot
SLAM precizitati. Visbeidzot, SLAM sistemas iespejams papildinat ar neironu
tikliem, kurus apmaca precizi rekonstruet telpu tris dimensijas, kas var palidzet
izmeru noteiksanai un semantiskas informacijas izgusanai pec procesa.

1.5. ROS nozime robotizetu sistemu izstrade

ROS (Robot Operating System) (Quigley, 2009) ir atverta avota platforma robo-
tizetu sistemu izstradei, kura abstrahe zema Iimena aparaturas procesus, padarot
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izstradi par vieglak parvaldamu. ROS satur jau gatavus risinajumus darbibam
ar aparaturu, kurus var pielietot, lai veidotu kompleksas sistemas, kuras dazadas
komponentes komunice sava starpa. Procesus ROS sauc par mezgliem (node).

8. att. Grafs, kura attelota komunikacija starp mezgliem (aizguts no
(Quigley, 2009)

Kompleksu sistemu darbibai nepiecieSams veikt vairakus procesus vienlaikus, no
kuriem katrs izmanto citus resursus, komunice ar citiem procesiem. Komunikacija
notiek, izmantojot zinas (message), kuram ir stingri definets tips, lai nodrosinatu
viennozimigu komunikaciju. Procesi var publicet zinas tematos (topic), kuriem
citi procesi var sekot, tada veida nodrosinot informacijas apmainu. ROS izmanto
standartizetu formu komunikacija izmantotajiem lielumiem, tadejadi nodrosinot
procesu savienojamibu un viennozimigumu. Izmantojot standartizeta tipa datus,
ir zinams, ka veidot procesus un publicet zinas, lai citi procesi veiksmigi darbo-
tos. Standarti arl nodrosSina atsevisku procesu izstrades neatkaribu no parejas
sistemas, jo iespejams pienemt, ka sistema turpinas darboties, kamer tiks ieverots
standarts. ROS ir atverta avota platforma, kas nozime, ka ta ir brivi pieejama
katram lietotajam gan izmantosanai, gan papildinasanai ar saviem risinajumiem.
ROS pastav brivi pieejamas pakotnes dazadu procesu realizacijai. SLAM kon-
teksta pieejamas tadas pakotnes ka gmapping, hector_slam, slam_karto. Brivi
pieejami risinajumi dod iespeju parbaudit metozu darbibu, lai parbauditu, vai
tas ir piemerotas konkretajam risinajumam. ROS ir savienojams ar atverta avota
robotikas imitacijas vidi Gazebo. Izmantojot Gazebo, iespejams imitet robota
darbibu, laujot gut prieksstatu par izveleto algoritmu darbibu. Iespejams imitet
sensoru lasijumus, publicet tos tematos, no kurienes tie var tikt apstradati ar iz-
veletajam metodem. ROS piedava ar1 risinajumus robotu navigacijai. Izmantojot
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iegutas kartes, iespejams pielietot trajektorijas planosanas algoritmus, lai realize-
tu robotu autonomu kustibu. Nolasot informaciju no nepiecieSsamajiem tematiem,
pakotne move base nodrosina robota navigaciju lidz izraudzitam merka punktam,
ieverojot gan ieprieks izveidoto karti, gan parvietosanas laika sastaptos skerslus.
Tapat ari iespejams izmantot navigacijas pakotnes dazadu klasisku trajektorijas
planosanas algoritmu parbaudei. ROS lauj modulari, sistematiski parbaudit da-
zadu komponensu un procesu darbibu, kas padara izstradi parskatamaku, ka art
palielina eksperimentu iteraciju atrumu.

1.6. Pepper robota platforma

Pepper ir SoftBank Robotics kompanijas izstradats mobils socialais robots. Pepper
parvietosanos nodrosina tris visvirziena riteni, kas lauj robotam rotet un parvie-
toties jebkura virziena divdimensionala plakne. Robota vadibu iespejams realizet,
izmantojot iebuveto Choregraphe vidi, tacu sistemas pielagojamiba ir ierobezota
ar piedavatajam vides funkcijam. Lai izstradatu pielagotus risinajumus, iespejams
izmantot standartizetu platformu ka ROS.

Darba (Groot, 2018) apluko Pepper robota piemerotibu autonomai iz-
petei un navigacijai. Pepper robota speju autonomi veikt navigaciju ierobezo
ta sensoru precizitate. Petijuma aplukotie ROS SLAM algoritmi izmanto laze-
ru datus, tacu Pepper robota lazeru dati nav pietiekamas kvalitates, lai izveidotu
karti un lokalizetu sevi taja. Lai atdarinatu lazeru skenejumu, iespejams izmantot
Pepper pieejamas dziluma kartes, kuras parveidojot punktu makona forma, pec
tam parprojicejot divdimensionala gridas plakne, iegust maksligu lazeru skeneju-
mu. Pielagojot algoritmu parametrus, lai kompensetu Pepper robota odometrijas
kludu, iespejams panakt karsu izveidi. Karsu kvalitati noteica robota trajektorija
— fokusejot Pepper sensorus uz atskirigam ipasibam ka sturi un skersli, iespejams
palielinat kartes kvalitati. Robota navigacijas rezultati bija atkarigi no izveletas
trajektorijas un vides. Kustiba taisna Iija vai brivas telpas ar vienkarsas formas
objektiem izdevas veiksmigi, tacu problemas sagada Sauras, ka ar1 sarezgitakas
formas telpas.
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9. att. Pepper robota navigacijas trajektorijas. (A) No apakseja kreisa
Iidz augSejam kreisajam, (B) no augseja kreisa Iidz apaksejam
kreisajam punktam. Lai gan Pepper izpilda navigaciju, jaizmanto
atjaunosanas rezims, lai izlabotu lokalizaciju. Aizguts no (Groot,
2018)

Visbiezak navigacija neizdodas kludainas lokalizacijas del, kas skaidro-
jama ar Pepper robota sensoru precizitati, ka arl ar ierobezoto dziluma kartes
redzes lauku. Ta ka robotam ir iespeja rotet galvu, tika piedavats izmantot So
funkciju, lai aptvertu plasaku dalu vides, tadejadi uzlabojot Pepper lokalizacijas
spejas. Ta ka lielakas navigacijas problemas rodas kludainas lokalizacijas del, ne-
pieciesams veltit 1pasu uzmanibu visprecizakas SLAM metodes atrasanai. Autora
(Groot, 2018) sniegtie rezultati parada to, ka no Gmapping, Hector Mapping un
Cartographer metodem visprecizakas kartes iespejams iegut ar Gmapping. Hec-
tor Mapping, kurs neizmanto odometrijas datus, nesniedza nevienu pietickamas
kvalitates karti, lai izmantotu navigacijai. Cartographer ari nesniedza nevienu
izmantojamu karti. Gmapping bija vieniga metode, ar kuru tika ieguta izmanto-
jama karte, kas to padara par vispiemerotako metodi Pepper robota platformai
no trim minetajam (Groot, 2018).

Darba (Alhmiedat, Marei et al., 2023) salidzina ROS un Choregraphe
pieejamos SLAM algoritmus Pepper robot navigacijas realizacijai. Lai izveidotu
telpas karti ar ROS pieejamajam, tika izmantota gmapping pakotne. Karte tika
veidota, izmantojot tikai attaluma sensorus, kuru maksimalais darbibas radiuss
ir 1.5 metri. Gmapping pakotne ar attalumu sensoru merijumiem nesniedza pie-
tiekami precizu karti, lai tiktu veikta navigacija, kas apstiprina nepiecieSamibu
izmantot dziluma sensoru datus, lai izveidotu maksligus lazeru datus. Lai iegutu
pietiekamas precizitates karti, lai realizetu navigaciju, tika izmantota Choregraphe
vides piedavatais SLAM algoritms. Izmantojot ROS gmapping pakotni ar lazeru
datiem, iegust lielaku kartes kludu neka ar Choregraphe algoritmu (Alhmiedat,
Marei et al., 2023).
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Petijuma (Bauer, Escalona et al., 2019) piedava uzlabot Pepper dziluma
kartes kvalitati, sapludinot tas ar dziluma kartem, kuras iegtist ar konvoluciju ne-
ironu tiklu, kurs nosaka dziluma karti, balstoties uz ieejas attelu. Dziluma kartes
tiek izteiktas punktu makona forma. Ar neironu tiklu ieguitais punktu makonis ir
blivs, tadel to vispirms retina. Retinato punktu makoni savieto ar Pepper senso-
ru punktu makoni, izmantojot ICP algoritmu. Katram neironu tikla noteiktajam
punktam tiek aprekinats planaritates kriterijs. Noteikta radiusa no punkta tiek
izveleti punkti, starp tiem tiek izveidota plakne. Tiek noteikta proporcija tuvu
esosajiem punktiem, kuru attalums lidz plaknei ir mazaks par noteiktu slieksni. Ja
proporcija ir pietiekami augsta, dziluma kartei tiek izvelets neironu tikla noteiktais
punkts, citadi izvelas Pepper sensoru dziluma kartes punktu.

FUSION METHOD:

=Align point clouds
=Calculate planarity

10. att. Dziluma noteikSanas sistemas shema (Bauer, Escalona et al.,
2019))

Pepper robota navigacija lielakas problemas rodas lokalizacijas del. Dzi-
luma kartes var tikt izmantotas, lai iegutu punktu projekcijas parvietosanas plak-
ne, aizstajot vajo attalumu sensoru. Pasu dziluma karsu kvalitati iespejams uzla-
bot, izmantojot neironu tiklus, lai iegutu dziluma kartes, kuras var tikt sapludi-
natas ar Pepper sensoru dziluma kartem.
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2. METODOLOGILJA

Lorem ipsum ?7. in section...

2.1. Datu kopas

Lorem ipsum...

2.2. Raditaji

Lorem ipsum...

2.3. Salidzinasanas protokols

Lorem ipsum...
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3. REZULTATI

In the past decade, Deep Machine Learning has taken over classical
machine learning methods for approximating complex functions using high-dimensional
datasets Vaillant, Monrocq et al., 1994 Arulkumaran, Deisenroth et al., 2017 Arik,
Chen et al., 2018. Deep Machine Learning models are being used more frequently
even to extract functions that describe patterns in the datasets or processes they
are observing in an unsupervised or semi-supervised manner Arik, Chen et al.,

2018.

3.1. Some first subsection

The objectives of the thesis document are following:

1. Perform review of existing loss functions for functions similar to Deep Q-
Learning and Triplet Loss.

2. Develop novel loss functions similar to Deep Q-Learning and Triplet Loss
using zero-shot learning.

3. Develop a novel model to learn approximate the Value function in Value
Iteration algorithm as shown in 11. attels.

For each set of methods and loss functions, a full grid search of hyper-
parameters has been executed using RTU HPC (High Performance Cluster) that
provides access to Nvidia GPUs V100 and K40.
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Input Output
Convolution, Convolution,
RelLU, BN RelLU, BN

A
\ 4
Max. Pool Upscale
A
A 4
Convolution, Convolution,
RelLU, BN RelLU, BN
A
Y
Convolution,
Max. Pool —> RelLU, BN, —> Upscale
(optional FC)

11. att. Simplified activity diagram of the process of novel loss
function design in the context of Deep Learning.

In, 2. tabula. information about novel loss functions and their properties
regarding DML have been listed. Embedding space refers to normalization or
measurement methods between two or more vectors in a latent space. Each of
the embedding vectors has been produced by a deep learning based model for the
data point. Then two or more embedding vectors have been processed using the
loss function and a deep learning based model weights are calculated using the
back-propagation algorithm. In addition, for many of these papers uses sample
mining methods to select the best training samples to improve the results and
speed of the training.

No Title Year Practical Dataset / Top-
application 1 Acc.
1 Signature Verifica- 1993 Signature Te- Signatures: 97%
tion Using A ”Sia- identification
mese” Time Delay

Neural Network Vail-
lant, Monrocq et al.,
1994

Metric Discriminati-
vely,

with Application to
Face Verification
Vaillant, Monrocq
et al., 1994

2 Neighbourhood Com- 2004 Handwriting USPS: 85%
ponents Analysis identifica- FERET-B
Vaillant, Monrocq tion, Face re-
et al., 1994 identification

3 Learning a Similarity 2005 Face Re- AT&T: 92.5%

identification
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4 Distance metric lear- 2005 Handwriting MNIST: 98.8%
ning for large margin identification, Letters: 96.3%
nearest neighbor text classification 20news: 92%
classification Vail- Isolet: 96.6%
lant, Monrocq et al., YaleFaces: 93.9%
1994

5 Large scale metric 2012 Face Re- LFW: 80.5%
learning from equi- identification, VIPeR: 22%
valence constraints Image Re-

Vaillant, Monrocq idenification
et al., 1994

6 Quadruplet-Wise 2013 Product or image OSR: 74.6%
Image Similarity retrieval Pubfig: 77.6%
Learning Vaillant,

Monrocq et al., 1994

7 Reidentification by 2013 Face Re- ETHZ: 61.58%
Relative Distance identification i-LIDS: 32.60%
Comparison Vaillant, VIPeR: 9.12%
Monrocq et al., 1994

8 Deep Metric Learning 2014 Face Re- VIPER: 34.49%
for Practical Person identification
Re-Identification
Vaillant, Monrocq
et al., 1994

9 FaceNet: A unified 2015 Face Re- LFW: 99.63%
embedding for face identification YTF: 95.12%
recognition and
clustering Vaillant,

Monrocq et al., 1994

10 Improved Deep Met- 2016 Product image LFW: 98.33%
ric Learning with retrieval, SOP: 28.19%
Multi-class N-pair Face Re- CAR-196: 33.5%
Loss Objective Vail- identification CUB-200:
lant, Monrocq et al., 27.24%

1994

11 A Discriminative Fea- 2016 Face Re- LFW: 99.28%
ture Learning Ap- identification YTF: 94.9%
proach for Deep Face MegaFace:
Recognition Vaillant, 76.5%

Monrocq et al., 1994

12 Deep Metric Learning 2016 Product or image CUB200: 55%,
via Lifted Structured retrieval CARS196: 48%,
Feature Embedding SOP: 62%
Vaillant, Monrocq
et al., 1994

13 Deep 2016 Speaker diariza- WSJ0: 2.74 dB
clustering: Discrimi- tion, seperation (SDR)
native embeddings
for segmentation and
separation Vaillant,

Monrocq et al., 1994

14 Learning Deep Em- 2016 Product or image CUHKO3: 65.7%
beddings with His- retrieval CUB-200: 51%
togram Loss Vaillant, Market-1501:
Monrocq et al., 1994 59.47%

SOP: 65%

15 Local Similarity- 2016 Product or image CARS196: 57.4%
Aware Deep Feature retrieval CUB-200: 58.3%
Embedding Vaillant, ImageNet: 48.2%
Monrocq et al., 1994

16 Metric Learning with 2016 Image classifica- Stanford  Dogs:
Adaptive Density tion, 75.1%
Discrimination Vail- Face Re- Flowers-102:
lant, Monrocq et al., identification 91.4%

1994 Oxford-IIIT Pet:
89.4%
ImageNet: 84.1%

17 L2-constrained 2017 Image classifica- LFW: 99.33%
Softmax  Loss for tion, YTF: 99.78%
Discriminative Face Face Re- MNIST: 99.05%
Verification Vaillant, identification 1JB-A: 97.5%
Monrocq et al., 1994

18 In Defense of the 2017 Product image MARS: 90.53%,
Triplet Loss for Per- retrieval, Market-1501:
son Re-Identification Face Re- 79.8%,

Vaillant, Monrocq et identification CUHKO03:
al., 1994 87.58%

19 Deep Metric Learning 2017 Product or image CAR-196:
with Angular Loss retrieval 71.4%,

Vaillant, Monrocq et CUB-200: 54.7%,
al., 1994 SOP: 70.9%

20 No Fuss Distan- 2017 Product or image CARS196:
ce Metric Learning retrieval 73:22%

Using Proxies Vail- CUB200: 73.22%
lant, Monrocq et al., SOP: 73.73%
1994

21 Sampling Matters 2017 Product or image CARS196: 86.9%
in Deep Embedding retrieval, CUB200: 63.9%
Learning Vaillant, Face Re- SOP: 72.7%
Monrocq et al., 1994 identification

22 Deep Metric Learning 2017 Product or image CARS196:
via Facility Location retrieval 58.11%

Vaillant, Monrocq et CUB200: 48.18%
al., 1994 SOP: 67.02%
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23 Deep spectral clus- 2017 Product or image CARS196:

tering learning Vail- retrieval 73.07%
lant, Monrocq et al., CUB200: 43.22%
1994 SOP: 67.59%

24 Hard-Aware Deeply 2017 Product or image CARS196: 83.8%
Cascaded Embedding retrieval CUB-200: 60.7%
Vaillant, Monrocq In-shop: 62.1 %
et al., 1994 SOP: 70.1%

25 PPFNet: Global 2018 3D Point Cloud SUN3D: 71%
Context matching

Aware Local Features
for Robust 3D Point
Matching Vaillant,
Monrocq et al., 1994

26 Ranked List Loss for 2019 Product or image CARS196: 82.1%
Deep Metric Learning retrieval CUB-200: 61.3%
Vaillant, Monrocq et SOP: 79.8%
al., 1994

27 Multi-Similarity Loss 2019 Product or image CARS196: 77.3%
with  General Pair retrieval CUB-200: 65.7%
Weighting for Deep In-Shop: 78.2%

Metric Learning Vail-
lant, Monrocq et al.,

1994

28 A Simple and Effec- 2019 Product or image In-shop: 91.3%
tive Framework for retrieval CARS-196:
Pairwise Deep Met- 86.2%
ric Learning Vaillant, CUB-200: 68.1%
Monrocq et al., 1994

29 Deep Metric Lear- 2020 Product or image CUB200: 47.5%,
ning  Meets Deep retrieval Carl196: 42.6%

Clustering: An Novel
Unsupervised Ap-
proach for Feature
Embedding Vaillant,
Monrocq et al., 1994

30 Exponential  triplet 2020 Face Re- VGGFace2:
loss Vaillant, identification, 85.7%
Monrocq et al., Image Re- EMNIST: 86%
1994 idenification FMNIST: 93.1%

CIFAR10: 87.3%
MNIST: 99.6%

2. tabula. Authors and conferences of studies regarding DML.

3.2. Some second subsection

Skip connections are shown in 7. vienadojums. and 10. vienadojums. uses a
concatenation operation, but for segmentation tasks it is often also used as an
addition operation as in ResNet Vaillant, Monrocq et al., 1994. Final output y
that is limited by a sigmoid function ¢ that is then scaled to the range of values
for every cell in the map.

—_

01 = ReLU(Conuv(x))
09 = MazxPool(o,)
03 = ReLU(Conv(0))
04 = MaxPool(03)
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A small discount value ~ prioritizes short-term rewards, but a larger
value prioritizes rewards and positive events that happen at later stages of an
episode. Discount factor usually is a hyper-parameter set at a value in the range
0.9-0.99, but for environments where the reward comes later in an episode it might
have a lower value.

R= Z Y (13)
t=0

The research also established that for the task of VI algorithm, UNet
models outperform convolutional AE models, as shown in 3. tabula.

Model / Map Size | 32 64 128 256
VI 295 | 24.873 | 195.902 | 1473.108
VIN 0.031 | 0.071 | 0.236 0.833

3. tabula. Comparison of ConvINet based and UNet based models for
VI problem.
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4. TALAKIE PETIJUMI

Lorem ipsum...

5. SECINAJUMI

Lorem ipsum...
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1. Pielikumi

Tabula parada visus ievaktos datus katram algoritmam, visu procentu jaukto klasu un iezimju eksperimentos.

precision | recall f1 accuracy | tp | fp | fn | tn | dispersija std algoritms | % jauktas klases | % jauktas iezimes
95.34% 85.71% | 90.27% 90.76% 696 | 34 | 116 | 778 | 0.105724 | 0.325152 VI 0% 0%
89.71% 86.95% | 88.31% 88.49% 706 | 81 | 106 | 731 | 0.168235 | 0.410165 VI 10% 10%
94.47% 79.93% | 86.59% 87.62% 649 | 38 | 163 | 774 | 0.201928 | 0.449364 VI 20% 20%
88.77% 81.77% | 85.13% 85.71% 664 | 84 | 148 | 728 | 0.229843 | 0.479419 VI 30% 30%
82.63% 67.36% | 74.22% 76.60% 547 | 115 | 265 | 697 | 0.242078 | 0.492015 VI 40% 40%
52.53% 24.26% | 33.19% 51.17% 197 | 178 | 615 | 634 | 0.245685 | 0.495666 VI 50% 50%
100.00% 99.42% | 99.71% 99.70% 807 | O 5 | 812 | 0.002664 | 0.051611 BBB 0% 0%
99.29% 97.41% | 98.34% 98.35% 91| 6 21 | 806 | 0.003512 | 0.059261 BBB 10% 10%
98.48% 97.59% | 98.02% 98.05% 792 | 12 | 20 | 800 | 0.003335 | 0.057746 BBB 20% 20%
99.49% 89.60% | 94.23% 94.60% 728 | 4 84 | 808 0.0054 0.073486 BBB 30% 30%
98.33% 87.11% | 92.32% 92.93% 709 | 12 | 103 | 800 0.01185 0.108856 BBB 40% 40%
56.37% 49.18% | 52.24% 55.29% 399 | 310 | 413 | 502 | 0.012961 | 0.113846 BBB 50% 50%
100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 812 | O 0 | 812 | 1.07E-05 | 0.003275 MCD 0% 0%
100.00% 99.88% | 99.94% 99.94% 811 | 0 1 | 812 | 0.000907 | 0.030111 MCD 10% 10%
99.82% 99.76% | 99.79% 99.79% 810 | 1 2 | 811 | 0.002085 0.04566 MCD 20% 20%
98.23% 98.01% | 98.12% 98.18% 797 | 14 | 15 | 798 0.0101 0.1005 MCD 30% 30%
86.52% 96.44% | 91.18% 90.67% 782 | 123 | 30 | 689 | 0.039816 | 0.199539 MCD 40% 40%
60.40% 56.33% | 58.17% 59.49% 457 | 305 | 355 | 507 | 0.073562 | 0.271223 MCD 50% 50%
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