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Streszczenie

W prezentowanej rozprawie doktorskiej Autor przedstawil neuronowy system nawigacyjny
z mozliwoscia samotestowania. Jest to praca badawcza, w ktérej przedstawiono aktualny stan
wiedzy dotyczace] nawigacji i systeméw nawigacyjnych, a takze metod samotestowania. Zréz-
nicowanie danych wejSciowych oraz dazenie do uzyskania bardziej autonomicznego rozwigzania
problemu badawczego bylo motywacja do wykorzystania sztucznych sieci neuronowych (SSN).

Celem pracy byto przeprowadzenie szerokiej analizy poréwnawczej wybranych struktur sztucz-
nych sieci neuronowych dla poprawnego funkcjonowania neuronowego systemu nawigacyjnego po-
zwalajacego na okreslenie polozenia katowego w przestrzeni trojwymiarowej. Prezentowany system
zapewnia funkcjonalno$¢ samotestowania polegajaca na wykrywaniu nieprawidtowego dzialania
uktadéw sensorycznych. Jako uklad sensoryczny stuzyl zestaw czujnikéow inercyjnych IMU 9-DoF
(ang. Inertial Measurement Unit 9 Degrees of Freedom) skladajacy sie z tréjosiowego akcelerome-
tru, tréjosiowego zyroskopu i tréjosiowego magnetometru.

Zadanie samotestowania zrealizowane zostalo przy pomocy k—krotnej kroswalidacji, poszcze-
gélne struktury realizujace kroswaidacje byly osobnymi strukturami SSN. Ostatnia warstwa sieci
realizowala funkcje detekcji zrédia uszkodzen. Funkcjonalno$é samotestowania miata umozliwié
wykrycie nie tylko nieprawidlowego dzialania catego ukladu ale dodatkowo wskazaé, ktéry z czuj-
nikéw dziatat nieprawidtowo.

W pracy przedstawiono poréwnanie trzech wybranych rodzajéw sztucznych sieci neuronowych
wykorzystywanych do wykrywania nieprawidlowego dzialania systemu nawigacyjnego: sieci jed-
nokierunkowe, sieci rekurencyjne oraz sieci konwolucyjne. Dla kazdego typu sieci przedstawiono
wyniki ewaluacji przy réznych parametrach normalizacyjnych co pozwalato na wyznaczenie para-
metréw przy ktérych uzyskiwane bledy RMSE (ang. Root Mean Square Error) oraz NRMSE (ang.
Normalized Root Mean Square Error) posiadaly najmniejsze wartosci.

Dla realizacji celu pracy zostaly zaprojektowane i wykonane urzadzenia do akwizycji danych
pomiarowych, zapewniajace rzeczywiste dane niezbedne do dalszych badan. Wykorzystano réw-
niez system wizyjny OptiTrack w celu weryfikacji poprawnosci dziatania algorytméw fuzji zebra-
nych danych pomiarowych z wykorzystaniem filtra AHRS (ang. Attitude and Heading Reference
System).

Uzyskane wyniki jednoznacznie potwierdzaja stuszno$é¢ dwéch postawionych w rozprawie tez.
Zrealizowany za pomoca wybranych typéw sztucznych sieci neuronowych model zapewnial po-
prawne wyznaczanie pozycji katowej w przestrzeni tréjwymiarowej. Blok samotestowania popraw-
nie wykrywal nieprawidtowe dzialanie systemu nawigacyjnego wysterowanego danymi z zakltéce-
niami oraz wskazywal, ktore z dziewieciu zrédel sygnaléw wejsciowych powoduje nieprawidlowe

dzialanie.
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Abstract

In the presented doctoral dissertation, the Author presented a neural navigation system with
the possibility of self-testing. It is a research paper presenting the current state of knowledge
concerning navigation and navigation systems, as well as self-testing methods. The diversity of
input data and the desire to obtain a more autonomous solution to the research problem motivated
the use of artificial neural networks (ANN).

The aim of the work was to conduct a broad comparative analysis of selected structures of
artificial neural networks for the proper functioning of a neural navigation system that allows
determining the angular position in three-dimensional space. The presented system provides self-
testing functionality consisting in detecting incorrect operation of sensory systems. The sensor
system was a set of inertial sensors IMU 9-DoF (Inertial Measurement Unit 9 Degrees of Freedom)
consisting of a triaxial accelerometer, triaxial gyroscope and triaxial magnetometer.

The self-testing task was carried out using k-fold cross-validation, the individual structures
performing the cross-validation were separate ANN structures. The last layer of the network
performed the fault source detection function. The self-testing functionality was supposed to
detect not only the incorrect operation of the entire system, but also to indicate which of the
sensors was malfunctioning.

The paper presents a comparison of three selected types of artificial neural networks used to
detect malfunctions in the navigation system: one-way networks, recursive networks and convolu-
tional networks. For each type of network, the results of the evaluation with different normaliza-
tion parameters were presented, which allowed to determine the parameters at which the obtained
RMSE (Root Mean Square Error) and NRMSE (Normalized Root Mean Square Error) had the
smallest values.

To achieve the purpose of the work, devices for the acquisition of measurement data were
designed and manufactured, providing real data necessary for further research. The OptiTrack
vision system was also used to verify the correct operation of the algorithms for fusion of the
collected measurement data using the AHRS (Attitude and Heading Reference System) filter.

The obtained results unequivocally confirm the validity of the two theses presented in the
dissertation. The model implemented with the use of selected types of artificial neural networks
ensured the correct determination of the angular position in three-dimensional space. The self-test
block correctly detected malfunctions of the navigation system driven by interference data and

indicated which of the nine sources of input signals caused the malfunction.
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Rozdziat 1

Wstep

Wykrywanie nieprawidtowego funkcjonowania urzadzen jeszcze przed wystapieniem awarii jest
aktualnie bardzo pozadana funkcjonalnoscia dla wielu urzadzen lub systeméw, zagadnienie jest to
szeroko analizowane przez badaczy. W przypadku systemu nawigacyjnego wykrycie nieprawidlo-
wosci w funkcjonowaniu systemu sensorycznego lub dzialania samego algorytmu moze uchronié

nawigatora przed bltedem nawigacji.

1.1 Cel pracy

Celem pracy jest opracowanie struktury i dobér parametréow dla poprawnego funkcjonowania
neuronowego systemu nawigacyjnego pozwalajacego na okreslenie potozenia katowego w przestrzeni
tréjwymiarowej. Istotnym elementem wykonywanego zadania jest zaprojektowanie funkcjonalno-
$ci samotestowania polegajacej na wykrywaniu nieprawidtowego dziatania uktadéw sensorycznych.
Jako uklad sensoryczny ma shuzyé zestaw czujnikéw inercyjnych IMU (ang. Inertial Measurement
Unit) skladajacy sie z tréjosiowego akcelerometru, tréjosiowego zyroskopu i tréjosiowego ma-
gnetometru. Funkcjonalnos¢ samotestowania ma umozliwi¢ wykrycie nie tylko nieprawidlowego
dziatania ale dodatkowo wskazaé doktadnie, ktéry z czujnikéw dziata nieprawidtowo.

Podjeta tematyka badan jest okreslona jako nawigacja ze wzgledu na stosunkowo latwe zebranie
duzej iloéci danych wejsciowych oraz mozliwa weryfikacje z innymi systemami nawigacyjnymi, na
przyklad systemem wizyjnym Opti-Track. Nalezy jednak pamiegtaé, ze wypracowane rozwigzania
powinny mieé zastosowanie rowniez w innych urzadzeniach czy systemach. Zmianie ulegnie wtedy
struktura rozwiazania, czyli wektor danych wejéciowych oraz wewnetrzna budowa zaimplemento-

wanych rozwigzan.

1.2 Zakres pracy, tezy pracy

Zakres czynnosci jakie musialy zosta¢ wykonane przy badaniach mozna podzieli¢ na cze$¢ sprze-
towa oraz symulacyjna. Do zakresu zadan dotyczacych czesci sprzetowej mozna zaliczyé¢ projekt,
budowe i wykonanie urzadzen do akwizycji danych pomiarowych. Nastepnie wykorzystujac zbu-
dowane urzadzenia pomiarowe nalezy dokona¢ akwizycji danych w réznych warunkach uzyskujac
w ten sposéb dane wejsciowe do dalszych prac. Kolejnym etapem prac bedzie wykorzystanie al-
gorytmoéw fuzji danych w celu okreslenia pozycji katowej z zebranych danych off-line. Posiadajac
dane z czujnikoéw oraz odpowiadajaca im pozycje katowa w przestrzeni bedzie mozna przystapic¢
do dalszych prac symulacyjnych.

Zakres czynnosci dla czeséci symulacyjnej zawiera etapy przygotowania danych do dalszego prze-

twarzania takie jak transformacja danych, przetwarzanie za pomoca algorytmu fuzji oraz podzial
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danych na zbiory: treningowy, walidacyjny i testowy. Kolejnym zadaniem bedzie dobér: typdw
modeli, ich struktur i metod nauki dla réznych rodzajow sztucznych sieci neuronowych propono-
wanych do rozwigzania postawionego problemu. Ostatnim zadaniem bedzie weryfikacja dziatania
zaproponowanych struktur, co bedzie wymagac¢ okreslenia wspoétczynnikéw bledéw dziatania, ktore
beda poréwnywane.

Gléwne tezy pracy sformulowane zostaly nastepujaco:

1. Mozliwe jest okre$lenie polozenia obiektu w przestrzeni na podstawie odczytéow
z wybranych czujnikéw inercyjnych (akcelerometr, zyroskop) i magnetometru

przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych.

2. Mozliwe jest wykrycie nieprawidlowego dzialania sensoréw z wykorzystaniem

systemu bazujgcego na sztucznych sieciach neuronowych.
Tezy rozprawy zostaly udowodnione poprzez realizacje nastepujacych zadan szczegbétowych:

e projekt i wykonanie urzadzen do akwizycji danych, przeprowadzenie procesu rejestracji da-

nych pomiarowych, przygotowanie zbioru danych pomiarowych typu RAW,

e przeprowadzenie fuzji danych AHRS z wykorzystaniem wybranych algorytméw (m.in. Ma-

honeya, SH-2), wygenerowanie trzech zestawéw danych dla SSN,

e zaprojektowanie architektury SSN Elmana dla implementacji neuronowej fuzji danych AHRS:

dobér architektury, parametréw trenowania, walidacja i opracowanie wynikéw,

e opracowanie i implementacja z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych (SSN) systemu
wykrywania uszkodzen z wykorzystaniem metody sprawdzianu krzyzowego (kroswalidacji),
system sprawdza zakres otrzymanych wartosci katéw i na tej podstawie podejmuje decyzje,

czy wykryto blad,

e opracowanie miar jako$ciowych do oceny dzialania systemu wykrywania bltedow i uszkodzen

wystepujacych w czujnikach,

e implementacja systemu wykrywania uszkodzen rozbudowanego o dodatkowy blok umozli-
wiajacy kontrole zmian wartoéci katéw Eulera w kolejnych krokach, system w dalszym ciggu
bazuje na metodzie sprawdzianu krzyzowego (kroswalidacji), tym razem z wykorzystaniem

konwolucyjnej SSN,

e ostateczne przeprowadzenie analizy trzech typéw sieci neuronowych: jednokierunkowych,

rekurencyjnych oraz konwolucyjnych z wykorzystaniem jezyka programowania Python,

e opracowanie miar FDI (ang. Fuailure Detection Iteration) oraz NDR (ang. Normalized De-

tection Ratio) umozliwiajacych ocene dzialania dla powyzszych implementacji SSN,

e 7 kazdego rodzaju powyzszych sieci neuronowych wyboér ,najlepszych”, w sensie zapropo-
nowanych kryteriow, do dalszych testow systemu wykrywania uszkodzen, tu zaproponowane
rozwigzanie systemu, w ktérym wartosé sygnalu nie moze wykraczaé poza warto$é¢ zadanej
funkeji tanh (-).
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1.3 Struktura rozprawy

Prezentowana rozprawa sktada si¢ z szeéciu rozdziatow.

W rozdziale pierwszym zawarty zostal wstep, zaprezentowano cele pracy, postawione zostaly
dwie tezy pracy oraz opisano strukture dokumentu.

W rozdziale drugim przedstawione zostaly informacje dotyczace systeméw nawigacyjnych. Roz-
dzial rozpoczyna wprowadzenie do zagadnienia nawigacji z krotkim wstepem historycznym i prze-
gladem ewolucji nawigacji. Nastepnie przedstawiono podziat systeméw nawigacyjnych ze wzgledu
na przeznaczenie systemu nawigacyjnego, okreslono jakie gléwne cechy charakteryzuja konkretne
zastosowania i jakiego typu dane pomiarowe sa zrodlem informacji do okreslenia polozenia w prze-
strzeni. Przedstawiono trendy jakie aktualnie wystepuja w nawigacji na podstawie aktualnego
stanu wiedzy. Opisane zostaly techniki matematyczne wykorzystywane do okreslania poloze-
nia w przestrzeni w tym wykorzystanie kwaternionéw wraz z przedstawieniem ich wlasciwosci
i uzasadnieniem wykorzystania do obliczen przeksztalcen przestrzennych. Zaprezentowane zostaly
przykladowe techniki fuzji danych pomiarowych uzyskanych z réznych czujnikéw. Pod koniec roz-
dzialu przedstawione zostaly metody samotestowania mozliwe do zastosowania dla wykrywania
uszkodzen czujnikéw.

W rozdziale trzecim przedstawione zostaly informacje dotyczace wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych (SSN). Rozdzial rozpoczyna sie od krétkiego przypomnienia historii, opisu podzialu
metod uczenia maszynowego (uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane, uczenie ze wzmocnie-
niem). Opisane zostaly pre-trenowane struktury dostepne jako rozwigzania gotowe. Przedstawiono
i scharakteryzowano cztery rodzaje sztucznych sieci neuronowych, ktére zostaly wykorzystywane
podczas badan w dalszej czesci pracy. Zaprezentowane zostaly wybrane struktury SSN jakie zo-
staly wykorzystane w badaniach. Pod koniec rozdziatu przedstawiono metode k-krotnej walidacji
oraz zaprezentowano macierz kowariancji z uzasadnieniem waznej roli jaka odgrywa w wykrywaniu
uszkodzen.

W rozdziale czwartym zaprezentowano warstwe sprzetowa wykorzystywana podczas badan pre-
zentowanych w rozprawie. Na poczatku rozdziatu zaprezentowane zostaly uklady sensoryczne wy-
korzystywane do zbierania danych. Przedstawione zostaly ich wladciwosci, wyglad oraz z jakich
komponentéw sie sktadaja. W dalszej czeci zaprezentowane zostaly dwa urzadzenia do akwizycji
danych pomiarowych. Przedstawiono system wbudowany wykorzystywany do akwizycji danych
pomiarowych, wraz z opisem wykorzystanych podzespoléw oraz parametrami pomiaréw. Przed-
stawiono réwniez drugie urzadzenie wykorzystujace system w pakiecie jako implementacja czujnika
i systemu wbudowanego w jednym uktadzie scalonym wraz z systemem wizyjnym OptiTrack. Za-
prezentowano poréwnanie danych uzyskanych z systemu wizyjnego oraz danych do fuzji sygnaléw
za pomoca zaimplementowanego oprogramowania SH-2. Przedstawiony zostal algorytm fuzji ze-
branych danych pomiarowych AHRS wraz z przedstawieniem krokéw dokonywania obliczen.

W rozdziale piatym zaprezentowano ewaluacje wybranych SSN systemu k-krotnej ewaluacji
wykorzystywanej do realizacji zadania samotestowania i wykrywania nieprawidtowosci w danych
wejsSciowych. Na poczatku rozdzialu opisany zostal szczegétowo proces generowania danych z wy-
korzystaniem elementéw bibliotecznych realizujacych fuzje danych pomiarowych AHRS przy wy-
korzystaniu algorytmu Mahoneya. Przedstawiono neuronowa implementacje fuzji danych z wyko-
rzystaniem SSN typu Elmana, opisujac poréwnanie kilku konfiguracji wykorzystywanych podczas
badan. Zaprezentowano poréwnanie i ocen¢ dzialania sieci: jednokierunkowych, rekurencyjnych
oraz konwolucyjnych wykorzystywanych do estymacji katow Eulera. Przedstawiona zostata ewa-
luacja systemu samotestowania z prezentacja uzyskanych wynikéw dla réznych nastaw funkcji

minimalizacji bledéw sieci konwolucyjnych poréwnujac wartosci uzyskanych bledéw RMSE oraz
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NRMSE. Przedstawiono w formie tabel poréwnanie ewaluacji dla réznych parametréw trzech te-
stowanych rodzajow SSN. W formie graficznej na podstawie wykreséow réznych wspélezynnikdw
detekcji zaprezentowana zostala ocena dziatania samotestowania i wykrywania nieprawidtowosci
w danych z czujnikéw.

Rozprawe konczy rozdzial szésty stanowiacy podsumowanie, w ktérym przedstawiono naj-
wazniejsze informacje poruszone w pracy. Zaprezentowano opis publikacji Autora, ktore dotycza
bezposrednio badan przedstawionych w rozprawie. Przedstawiono informacje, ktore etapy badan
stanowia o stusznoéci i dowiedzeniu postawionych tez. Opisano mozliwe kierunki przysztych badan
oraz publikacje w ktérej Autor byl wspdtautorem, opisujaca system bazujacy na kwaternionach
zamiast katéw Fulera, ktéra zostala juz wykonana i opublikowana, a nie byla przedmiotem tej

rozZprawy.



Rozdzial 2
Systemy nawigacyjne

Rozwdéj nawigacji rozpoczal sie wiele wiekéw temu w momencie gdy ludzie zaczeli eksplorowaé
Swiat i powstala potrzeba aby okresli¢ swoje polozenie w przestrzeni. Juz starozytni Egipcjanie,
Rzymianie i Grecy posiadali umiejetnosci nawigacyjne. Wykorzystywali znane gwiazdy i orientacje
na podstawie krajobrazu dla okreslenia kierunku podrézy [1].

Wynalezienie kompasu magnetycznego traktuje sie jako przelom w nawigacji, przypisywane
jest starozytnym Chinczykom z okresu Han (od ok II wiek p.n.e. do I wieku n.e.). Pierwsze nie-
podwazalne informacje o wykorzystaniu urzadzenia magnetycznego do okreélania kierunku mozna
znalez¢ w chinskim manuskrypcie Wou-king-chong-yao, ktérego powstanie szacowane jest na lata
140-144 n.e. W Europie pierwsza wzmianka o igle magnetycznej i wykorzystaniu jej w zegludze
znajduje sie w ksiazkach De utensilibus oraz De naturis rerum Alexandra Neckmana napisanych
najprawdopodobniej w 1190 roku w Paryzu [2, 3].

Okres wielkich odkryé¢ geograficznych w XV i XVI wieku z udzialem takich podréznikéow jak
Krzysztof Kolumb, Ferdynand Magellan czy James Cook, przyczynil sie do znacznego rozwoju
nawigacji. Odkryto nowe trasy morskie, opracowano techniki wyznaczania polozenia, a takze roz-
winieto mapy morskie, mialo to kluczowe znaczenie dla dalszej eksploracji swiata. W kolejnych
stuleciach nastepowat rozwdéj instrumentéw nawigacyjnych, takich jak sekstanty, kwadranty, chro-
nometry morskie i teleskopy, ktére umozliwily bardziej precyzyjne okreslanie pozycji i kierunku

podrézy [1, 2].

2.1 Wprowadzenie do zagadnienia

Dalszy rozwdj technologiczny umozliwil wykorzystywanie urzadzen elektronicznych oraz elektro-
mechanicznych dla celéw nawigacji, rozpoczeta si¢ era elektronicznych systeméw nawigacyjnych.
Jeszcze przed wynalezieniem satelitarnych systemow nawigacyjnych istniato kilka systeméw na-
wigacyjnych dzialajacych z wykorzystaniem technologii radiowej. System nawigacyjny LORAN
(ang. Long Range Navigation) zostal opracowany podczas II wojny $wiatowej i byl szeroko stoso-
wany w zegludze morskiej. Dziatanie systemu polegato na odbieraniu sygnatéw radiowych z dwoch
pasm czestotliwosci: 1,85 oraz 1,95 MHz z naziemnych nadajnikow, ktére byly zsynchronizowane
w czasie. Na podstawie réznic w czasie dotarcia sygnaléw mozna bylo okresli¢ pozycje. Kolejnym
dzialajacym na tej samej zasadzie byl system nawigacyjny Decca Navigator System, wprowadzony
w latach 50 XX wieku. Wykorzystywal pasmo czestotliwosci radiowych z zakresu 70-129 kHz i byt
szczegblnie wykorzystywany w lotnictwie i zegludze.

Pierwszym systemem nawigacyjnym o zasiegu globalnym byl Omega Navigation System,

ktory dzialal w latach 1973-1998. System Omega skladal sie z oSmiu nadajnikéw rozmieszczo-
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nych na calym $wiecie, ktore wysytaly sygnaly o réznych czestotliwosciach z zakresu 10 — 14 kHz.
Odbiornik sygnatéw radiowych odbierajac sygnaly z co najmniej trzech nadajnikéw, mogt okresli¢
swoja pozycje w przestrzeni korzystajac z zasady poréwnywania faz odebranych sygnatéw. System
zarzadzany byl przez amerykanska Straz Wybrzeza we wspdlpracy z szeScioma panstwami. Sys-
tem skladal sie ze stacji naziemnych umieszczonych w USA (jeden nadajnik w Pélnocnej Dakocie,
drugi na Hawajach), Norwegii, Australii, Japonii, Argentynie, na francuskiej wyspie Reunion oraz
w Liberii. System umozliwial okreslenie polozenia bezwzglednego z doktadnoscia do 2 km i poto-
zenia wzglednego z dokladnoseig do 450 m [1, 2]. Wymienione systemy nawigacji radiowej mialy
swoje ograniczenia i wymagaly dodatkowej interpretacji danych przez nawigatora.

W drugiej potowie XX wieku nastapil przelom w nawigacji dzieki wprowadzeniu satelitar-
nych systeméw nawigacyjnych. System GPS (ang. Global Positioning System), ktéry zostal uru-
chomiony w 1978 roku przez Sity Zbrojne Stanéw Zjednoczonych, umozliwil znaczne ulepszenie
precyzji, doktadnosci i dostepnosci nawigacji, dzieki czemu stal si¢ on dominujacym systemem
nawigacyjnym we wspoélczesnym $wiecie [4].

Aktualnie dla zastosowan cywilnych dostepne sa ponizsze systemy nawigacji satelitarnej GNSS

(ang. Global Navigation Satellite Systems) o zasiegu globalnym:

GPS (ang. Global Positioning System),

GLONASS (ros. Globalnaya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema),

Galileo (europejski system nawigacji satelitarnej),

BeiDou Navigation Satellite System,
e IRNSS (ang. Indian Regional Navigation Satellite System).

Od momentu udostepnienia pierwszego systemu nawigacji satelitarnej dla zastosowan cywil-
nych, nawigacja z wykorzystaniem systemu nawigacji satelitarnej stata sie powszechna i dostepna
dla szerokiego spektrum uzytkownikéw, zarowno w transporcie jak i w codziennym zyciu. Systemy

nawigacyjne podlegaja ciagtemu rozwojowi wraz z postepem technologicznym.

2.2 Podzial systeméw nawigacyjnych ze wzgledu na zastosowania

Systemy nawigacyjne mozna podzieli¢ na kilka podstawowych kategorii ze wzgledu na ich zasto-
sowanie oraz technologie wykorzystywane do dziatania. Przykladowy podstawowy podzial zostal

zaprezentowany ponizej:

e Nawigacja wojskowa

Systemy nawigacyjne stosowane w celach wojskowych obejmuja zaawansowane technologie
i urzadzenia sluzace do nawigacji w terenie, nawigacji pojazdéw wojskowych, nawigacji po-
wietrznej oraz nawigacji dla oddzialéw piechoty. W ramach nawigacji wojskowej wykorzy-

stuje si¢ zintegrowane systemy nawigacyjne, takie jak GPS, INS (ang. Inertial Navigation
System), GLONASS i inne.

e Nawigacja lotnicza

Systemy nawigacyjne stosowane w lotnictwie obejmuja systemy nawigacji satelitarnej GNSS,
systemy inercyjne INS (ang. Inertial Navigation System), systemy radiolokacyjne, systemy

automatycznego ladowania (ang. ILS — Instrument Landing System), systemy antykolizyjne
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(ang. TCAS — Traffic Alert and Collision Avoidance System) oraz wiele innych. Te sys-
temy pomagaja w precyzyjnym okreslaniu pozycji, kierunku, predkosci i wysokosci statkdow

powietrznych.

e Nawigacja morska

W nawigacji morskiej stosuje sie rézne systemy nawigacyjne, takie jak systemy nawigacji
satelitarnej GNSS, systemy radarowe, systemy sygnalizacyjne AIS (ang. Automatic Iden-
tification System), sonary, echosondy i inne. Te systemy pomagaja w okreslaniu pozycji
statkéw, planowaniu tras, monitorowaniu glebokosci wéd, unikaniu niebezpiecznych obsza-

réw oraz w prowadzeniu nawigacji przy braku widocznosci.

e Nawigacja samochodowa

Systemy nawigacji samochodowej sa szeroko stosowane w pojazdach osobowych i ciezaro-
wych. Wykorzystuja systemy nawigacji satelitarnej GNSS, mapy cyfrowe, czujniki predkosci
i inne dane w celu wskazywania optymalnych tras, $ledzenia pozycji, monitorowania ruchu

drogowego i dostarczania wskazowek nawigacyjnych kierowcom.

e Nawigacja piesza

Systemy nawigacji pieszej obejmuja aplikacje na smartfony, smartwatche i inne urzadzenia
mobilne, ktére pomagaja uzytkownikom nawigowaé pieszo w miescie, parkach, centrach han-
dlowych itp. Wykorzystuja zazwyczaj GPS, mapy cyfrowe i dane o lokalizacji uzytkownika,

aby dostarcza¢ wskazéwki dotyczace trasy i punktow docelowych.

e Nawigacja kosmiczna

Nawigacja kosmiczna obejmuje systemy nawigacyjne wykorzystywane w kosmicznych misjach
i podrézach. Obejmuje to m.in. systemy GPS, ktére sa wykorzystywane do precyzyjnego

okreslania pozycji i nawigacji w przestrzeni kosmicznej.

e Nawigacja sportowa i rekreacyjna

Systemy nawigacji stosowane w celach sportowych i rekreacyjnych obejmujg urzadzenia takie
jak zegarki sportowe, urzadzenia do wspinaczki, systemy nawigacji dla rowerzystéw, narcia-
rzy, biegaczy i innych sportowcow. Pomagaja one w $ledzeniu trasy, dystansu, predkosci,

czesto rowniez innych parametréow treningowych np. tetna.

Liczba kategorii podzialu wynika wylacznie od zalozonego kryterium podziatu. Im bardziej
szczegolowe kryteria tym wiecej mozna utworzy¢ podkategorii. Przykladem moze by¢ rysunek 2.1
przedstawiajacy podzial morskich systeméw nawigacji radiowej [5]. Analizujac podzial mozna
zauwazy¢, ze klasyfikacja dokonana przez autora dla morskich systeméw radionawigacyjnych nie
jest oczywista, natrafia sie na problem ustalenia jasno postawionego kryterium klasyfikacyjnego.
Na przyklad systemy nawigacyjne Compass/Beidou zaliczane sa zaréwno do kategorii systeméw
nawigacyjnych jak i wspomagajacych.

Réznica miedzy systemem nawigacyjnym a systemem wspomagajacym polega na ich gtéwnych
funkcjach i zakresie dzialania. System nawigacyjny jest przeznaczony do okreslania parametréw
zwiazanych z poruszaniem si¢ w przestrzeni. Jego gtéwnym celem jest Sledzenie i monitorowanie
ruchu oraz dostarczanie informacji o lokalizacji i nawigacji uzytkownikowi. System wspomaga-
jacy ma na celu udzielenie pomocy, utatwienie lub usprawnienie konkretnej czynnosci lub procesu.
Ulatwia on nawigatorowi wykonywanie okreslonych zadan lub dzialan poprzez dostarczanie do-

datkowych informacji, wsparcia technicznego lub automatyzacji proceséw. Systemy wspomagajace
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RYSUNEK 2.1: Podzial $wiatowych systeméw radionawigacyjnych [5]

moga by¢ uzywane w réznych dziedzinach, takich jak: produkcja, nauka, zdrowie, komunikacja itp.
Systemy nawigacyjne skupiaja sie gltéwnie na lokalizacji i nawigacji w przestrzeni, natomiast sys-
temy wspomagajace maja na celu utatwienie lub usprawnienie konkretnej czynnoéci lub procesu,

niekoniecznie zwigzanego bezposrednio z nawigacja.

2.3 Trendy w nawigacji

Trendy w danej dziedzinie to zmiany i ewolucja, ktore maja miejsce w okreslonym obszarze
oraz czasie. Najczedciej trendy zmieniaja sie poniewaz powstaja nowe technologie i metody, wy-
stepuje zmiana podejscia lub preferencji dla danego zagadnienia. Trendy czesto odzwierciedlaja
zmieniajace sie potrzeby, oczekiwania i wyzwania spoleczenstwa oraz postep nauki i techniki.

7Z racji bardzo szybkiego rozwoju technologicznego aktualne trendy w zastosowaniu nawigacji
zaleza gléwnie od potrzeb jakie wystepuja u szerokiej gamy uzytkownikéw. Nawigacje: wojskowa,
lotnicza i morska, wykorzystywaé musza sprawdzone i certyfikowane systemy. Nawigacja konsu-

mencka rozwija sie szybciej, najczeiciej obejmuje korzystanie z istniejacych rozwiazan technologicz-
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nych do nowych zastosowan lub taczenie dostepnych systeméw udostepniajac nowa funkcjonalnosé.

Wiéréd systeméw nawigacji satelitarnej GNSS mozna zaobserwowaé staly rozwdj. Aktualne
trendy to starania w kierunku uzyskania jeszcze wiekszej precyzji, zwiekszonej doktadnosci czasowej
i rozszerzonej liczby dostepnych satelitéw [6]. Ponadto, pojawiaja sie nowe systemy satelitarne,
takie jak europejski Galileo, chinski Beidou i indyjski NavIC, ktore maja na celu zapewnienie
niezalezno$ci i redundancji w nawigacji.

Kolejnym zauwazalnym trendem jest dazenie do integracji réznych systemoéw nawigacyjnych.
Przyktadowo, taczenie danych z systeméw satelitarnych z danymi z czujnikéw inercyjnych, radio-
wych systeméw naziemnych czy systemoéw wizyjnych pozwala na uzyskanie bardziej kompleksowych
informacji o polozeniu i orientacji [7, §].

Wizualizacja nawigacji staje sie coraz bardziej zaawansowana i interaktywna. Oferuje bogate
mapy 3D, animacje, wyswietlanie obiektow w otoczeniu, wirtualne znaki drogowe czy graficzne
wskazéwki nawigacyjne. Technologie rozszerzonej rzeczywistoéci AR (ang. Augmented Reality)
znajduja coraz szersze zastosowanie w nawigacji, umozliwiajac nakladanie informacji nawigacyj-
nych na rzeczywiste widoki srodowiska. Przykladowo, za pomoca smartfonéw lub okularéw AR
mozna wys$wietla¢ kierunki nawigacji, wskazéwki i informacje o punktach docelowych bezposred-
nio na widoku otoczenia. Uzytkownicy moga latwiej zrozumieé i Sledzi¢ wskazoéwki nawigacyjne
dzieki bardziej atrakcyjnej i czytelnej wizualizacji. Ten kierunek mozna juz znalezé w najnowszych
systemach nawigacji samochodowej, przyktadowo na zdjeciu 2.2 mozna zaobserwowaé¢ naniesione

oznaczenia zmiany kierunku na drodze.

RYSUNEK 2.2: Rzeczywistos$é rozszerzona w nawigacji samochodowej [9]

Rosnace zainteresowanie pojazdami autonomicznymi i rozwéj technologii zwiazanych ze sztuczna
inteligencja przyczyniaja sie do rozwoju nawigacji autonomicznej. Systemy nawigacyjne sa coraz
bardziej zaawansowane i zdolne do planowania tras, unikania przeszkéd, rozpoznawania sytuacji
drogowych i podejmowania decyzji bez udziatu czltowieka.

Tradycyjne systemy nawigacyjne koncentruja si¢ na nawigacji na zewnatrz w otwartej prze-
strzeni. Jednak rozwdj technologii pozwala na nawigacje takze wewnatrz budynkow, takich jak

lotniska, centra handlowe czy szpitale. Wykorzystuje sie do tego rézne technologie, takie jak
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Bluetooth, Wi-Fi, RFID (ang. Radio-Frequency IDentification) aby Sledzié¢ pozycje uzytkownika
wewnatrz budynkéw. Technologie tego typu zaczynaja by¢ wykorzystywane przez sieci handlowe
aby analizowaé ruch koszyka po sklepie, dalsza analiza danych ma postuzy¢ do bardziej optymal-
nego rozmieszczenia produktéw. Najczedcie] wykorzystywane sa do tego aktywne tagi RFID [10].

W miare rozwoju algorytmow uczenia maszynowego nawigacja staje sie coraz bardziej moz-
liwa do spersonalizowania. Systemy nawigacyjne moga dostosowywaé sie do preferencji i potrzeb
uzytkownika z uwzglednieniem takich czynnikéw jak typy drog czy okreSlenie érodka transportu.
Okresli¢ mozna réwniez koszty podrézy, takie jak oplaty drogowe, ceny paliwa, dostepne parkingi
i inne czynniki ekonomiczne. W ten sposéb uzytkownik moze wybraé¢ najbardziej ekonomiczna
trase, ktéra minimalizuje koszty podrozy. Uzytkownik otrzymuje spersonalizowane wskazowki na-
wigacyjne, uwzgledniajace jego indywidualne preferencje.

Kolejnym trendem mozliwym do zaobserwowania jest integracja z ustugami zewnetrznymi
i platformami. Na przyklad aplikacje do zamawiania jedzenia, rezerwacji biletow, informacje o ru-
chu drogowym, informacje o miejscach turystycznych i wiele innych. Dzieki czemu uzytkownik
korzystajac z jednego urzadzenia otrzymuje nie tylko wskazéwki dotyczace trasy ale takze infor-
macje o okolicy, lokalnych ustugach i atrakcjach.

Wzrasta popularno$é inteligentnych asystentow glosowych, takich jak Siri, Google Assistant
czy Alexa, ktore integruja sie z systemami nawigacyjnymi. Uzytkownicy moga zadawaé pytania
i wydawadé polecenia glosowe. Asystent dostarczy im odpowiednie wskazowki nawigacyjne takie
jak trasa, czas podrézy czy punkty zainteresowania.

Wspbdlczesne systemy nawigacyjne coraz czesciej korzystaja z danych o ruchu drogowym w cza-
sie rzeczywistym. Te dane, dostarczane na podstawie informacji zbieranych z sensoréw drogowych,
aplikacji mobilnych czy danych o pozycji innych uzytkownikéw, pozwalaja na precyzyjne monito-
rowanie natezenia ruchu i dostarczanie alternatywnych tras, aby uniknaé¢ korkéw i opéznien.

Coraz czesciej systemy nawigacyjne wykorzystuja chmure obliczeniowa do przechowywania da-
nych i wykonywania obliczen. Przenoszenie obcigzenia obliczeniowego do chmury pozwala na bar-
dziej efektywne przetwarzanie danych nawigacyjnych i szybsze dostarczanie juz przetworzonych
informacji uzytkownikowi.

W celu rozwiazania problemu trudnoéci z parkowaniem, rozwijane sg inteligentne systemy nawi-
gacyjne, ktorych zadaniem jest wspomaganie kierowcy w poszukiwaniu wolnego miejsca parkingo-
wego. Te systemy wykorzystuja dane o dostepnoéci miejsc parkingowych, informacje o ptatnosciach
i rezerwacjach, a takze technologie Internetu Rzeczy IoT (ang. Internet of Things), aby ulatwié
uzytkownikom znalezienie i zarezerwowanie miejsca parkingowego.

Smartfony i tablety staly sie popularnymi urzadzeniami nawigacyjnymi. Aplikacje mobilne
oferujg zaawansowane funkcje nawigacyjne. Udzielaja wskazowek dotyczacych trasy, informacji
o ruchu drogowym, punktach zainteresowania i wiele innych. Nawigacja mobilna staje sie po-
wszechnie dostepna i wygodna dla uzytkownikéw.

Warto pamietaé, ze trendy w nawigacji ulegaja dynamicznym zmianom i beda sie rozwijac¢

w przyszloéci wraz z postepem technologicznym i ewolucjg potrzeb uzytkownikow.

2.4 Wykorzystanie kwaternionéow

Historia kwaternionéw rozpoczyna sie w 1843 r. wraz z odkryciem przez Irlandzkiego ma-
tematyka Sir Williama Rowana Hamiltona algebry kwaternionéw. Pomystem Hamiltona byto
wprowadzenie dodatkowej jednostki urojonej, rozszerzajac liczby zespolone o dodatkowy wymiar.
Na écianie wlasnego domu w Dublinie, wyryl réwnanie: .42 = j2 = k? = ijk = —1”. To réwnanie

definiuje podstawowe wlasciwosci jednostek urojonych w kwaternionach. Hamilton byl entuzja-

10
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stycznie nastawiony do odkrycia kwaternionéw i przekonywal, ze moze to stanowié¢ fundament dla
geometrii przestrzeni trojwymiarowej [11, 12]. Poczatkowo, ze wzgledu na brak komutacji, kwa-
terniony uwazano za patologiczne (pojawialy sie przed macierzami), ale doskonale nadawaly sie
do opisu rotacji.

Kwaternion ¢ mozna zapisaé jako:

q=qo+iq + jq2 + kqzs = (90,91, G2, q3) (2.1)

gdzie 1, j, k sa liczbami rzeczywistymi, q1, ¢z, g3 to jednostki urojone, gg jest skalarem, oraz:

e e
qo = €5 SIn <2> g1 = €y Sl <2>
. (0 )
2 = €, 8S1In <2> g3 = COS <2>

gdzie e, ey, €, sg gléwnymi osiami, ¥ jest gléwnym katem.

(2.2)

Przeksztalcenie kwaternionu do reprezentacji za pomoca katéw Eulera (¢ — Roll, 6 — Pitch,

1 — Yaw.) odbywa sie za pomoca nastepujacych wzordw:

2 b
¢ = arctan < 3 (ql(f - ZOQS)2> (2'3)
93 — 95 —qi + 45
6 = arcsin (—2 (gog2 + ¢193)) (2.4)
2
1 = arctan ( 3 (qogl - %3(12)2) (2'5)
93 — 95 —qi + 45

Kwaterniony jednostkowe znane jako wektory jednostkowe zapewniaja wygodna notacje ma-
tematyczna do przedstawiania orientacji przestrzennych i obrotéw elementéw w przestrzeni tréj-
wymiarowej. Kwaterniony rotacji i orientacji sa wykorzystywane w: grafice komputerowej, wizji
komputerowej, robotyce, nawigacji [13], dynamice molekularnej, dynamice lotu, mechanice orbital-
nej satelitéw [14]. Gdy sa uzywane do reprezentowania rotacji, kwaterniony jednostek sa réwniez
nazywane czwartorzedami rotacji, poniewaz reprezentuja grupe rotacji 3D. Kiedy sa uzywane do
reprezentowania orientacji (obrét wokol odniesienia), nazywane sa kwaternionami orientacji lub
kwaternionami pozycji.

Innym sposobem na przedstawienie pozycji w przestrzeni jest macierz DCM (ang. Direction
Cosine Matriz). Jest to macierz trojwymiarowa wykorzystywana w kinematyce do opisu orientacji
obiektu w przestrzeni tréjwymiarowej. Sktada si¢ z trzech kolumn reprezentujacych trzy wektory
kierunkowe w ukladzie wspélrzednych obiektu. Te wektory sa wzajemnie prostopadle i stuza do
okredlenia kierunkéw osi X, Y i Z w ukladzie wspolrzednych obiektu. Macierz DCM moze by¢
zapisana jako macierz 3x3, gdzie kazda kolumna reprezentuje jeden z wektoréw kierunkowych. Na

przyktad jesli oznaczy¢ macierz DCM jako R, to mozna zapisaé ja jako:

cosfcosy singsinfcosy —cospsiny cos¢psinf cosy + sin @ siny
R=] cosfsiny singsinfsiny + cos¢cosy cos@sinfsiny —sinpcosy |, (2.6)
—sinf sin ¢ cos 6 cos ¢ cosf
gdzie ¢ — Roll, 8 — Pitch, ¢ — Yaw.

W poréwnaniu z macierzami rotacji kwaterniony sa bardziej zwarte, wydajne i numerycznie

stabilne. W poréwnaniu z katami Eulera sa one latwiejsze do wdrozenia i pozwalaja uniknaé

11
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problemu blokady osi (ang. gimbal lock). Nie sa one jednak tak intuicyjne i latwe do zrozumienia
jak katy Eulera [15].

W przestrzeni tréjwymiarowej, zgodnie z twierdzeniem Eulera o obrocie, kazdy obrét lub se-
kwencja obrotéw bryty sztywnej lub uktadu wspétrzednych wokédt statego punktu jest réwnowazna
pojedynczemu obrotowi o dany kat woko6t ustalonej osi (zwanej osia Eulera), ktéra przechodzi przez
punkt staly. O$ Eulera jest zwykle reprezentowana przez wektor jednostkowy. Dlatego kazdy
obrét w trzech wymiarach mozna przedstawi¢ jako kombinacje wektora i skalara. Kwaterniony
zapewniaja prosty sposob zapisania reprezentacji osi i kata w czterech liczbach. Moga by¢ uzyte
do obliczenia odpowiedniego obrotu wektora polozenia (z,y, z) reprezentujacego punkt wzgledem
poczatku rzeczywistego uktadu wspétrzednych R3. Wiele nowoczesnych systeméw grafiki kompu-
terowej wykorzystuje w dziataniu kwaterniony. Zostaly nawet zaimplementowane sprzetowo we

wszystkich kartach graficznych zgodnych z DirectX9, w komponencie Direct3D [16].

2.5 Metody fuzji danych w ukladach wieloczujnikowych

Fuzja danych w systemach wieloczujnikowych odnosi si¢ do procesu integracji informacji po-
chodzacych z réznych sensoréw w celu uzyskania bardziej doktadnych i kompleksowych wynikdw
pomiaréw. Wieloczujnikowe systemy sa powszechnie stosowane w réznych dziedzinach, takich jak
nawigacja, robotyka, monitoring srodowiska, przemyst motoryzacyjny i medycyna.

Informacje uzyskane z czujnikoéw inercyjnych takich jak akcelerometry i zyroskopy pozwalaja
na poznanie informacji o ruchu obiektu; moze by¢ to ruch liniowy lub katowy [17]. Sama wartosé
pomiaru nie daje nam jednak bezposredniej informacji o polozeniu w przestrzeni. Aby uzyskaé
potozenie na podstawie danych z czujnikow inercyjnych, konieczne jest zastosowanie odpowiednich
algorytméw fuzji danych [18, 19, 20, 21].

Analizujac literature dotyczaca zagadnienia wykorzystania fuzji danych z réznych czujnikéw
lub réznych systeméw dla celow nawigacyjnych, mozna zaobserwowaé kilka trendéw. Pierwszym
jest laczenie systemoéw takich jak nawigacja inercyjna oraz nawigacja satelitarna. Takie rozwiaza-
nie polega glownie na danych lokalizacyjnych z odbiornika satelitarnego. Gdy system satelitarny
jest niedostepny na przyklad z powodu wjechania do dtugiego tunelu pod masywem gérskim, wy-
korzystywane sa informacje z nawigacji inercyjnej [8, 7, 22]. Kolejnym jest laczenie systeméw
nawigacji inercyjnej z systemem lokalizacji wewnetrznej UWB (ang. Ultra- Wideband) [10, 23].
Wykorzystuje ona fale radiowe o szerokim pasmie czestotliwosci do okreslania potozenia obiektow
w przestrzeni. Podstawowym komponentem lokalizacji UWB jest zestaw stacji bazowych i tagéw.
Stacjonarne urzadzenia rozmieszczone w przestrzeni emituja impulsy ktére odbierane sa przez tagi.
Mierzac czas propagacji pomiedzy stacjami bazowymi mozliwe jest okreslenie potozenia. Wspdl-
praca systemu inercyjnego z systemem UWB pozwala na wyeliminowanie stabosci obu nawigacji.
Nawigacja inercyjna dostarcza informacji o polozeniu w przypadku gdy uzytkownik znajduje sie
poza zasiegiem stacji bazowych, na przykltad opuscimy budynek w ktérym taki system dziata, od-
wrotnie posiadajac stabilng informacje o sygnale z nadajnikéw UWB eliminujemy utrate kierunku
pola magnetycznego i wpltyw dryfu wystepujacego w tanich i powszechnych czujnikach wykonanych
w technologi MEMS. Kolejnym trendem jest pozbywanie sie polaczen przewodowych i wykorzysty-
wanie technologii radiowych dla taczenia pojedynczych czujnikéw w wigksze grupy. Traktowanie
pojedynczej grupy czujnikow jako zbiorczego wyniku pomiaru z wykorzystaniem potaczen bezprze-
wodowych przedstawiono w publikacji [24].

Najczesciej wykorzystywana klasa systeméw stuzacych do realizacji zadania fuzji sygnatéw dla
celu nawigacji na podstawie sygnaléw z czujnikéw inercyjnych jest AHRS (ang. Attitude and He-

ading Reference System) [25]. Jako informacje wejsciowe stuza wartosci pomiarowe z czujnikéw
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takie jak: przesuniecie (akcelerometr), przechyl (zyroskop) oraz kurs (magnetometr). W skutek
dzialania systemu zyskuje sie na wyjsciu informacje o pozycji i predkosci, ktére nastepnie moga
zostaé wykorzystane do nawigacji, Sledzenia trajektorii, autonomicznego sterowania lotem i wyko-
nywania misji [26].

Schemat typowego systemu AHRS zostal przedstawiony na rysunku 2.3. Mozna wyodreb-
ni¢ bloki odpowiedzialne za rézne etapy przetwarzania danych i estymacje orientacji. Pierwszy
blok to czujniki inercyjne, ktére dostarczaja informacje o ruchu i orientacji obiektu: akcelero-
metr (do pomiaru przesuniecia) , zyroskop (do pomiaru rotacji) oraz magnetometr (mierzacy pole
magnetyczne). Kolejny blok ma na celu przetworzenie danych z czujnikéw inercyjnych w celu wy-
odrebnienia informacji o orientacji. Wykonywana jest filtracja, eliminacja szuméw, wygtadzanie
danych. Kolejny blok realizuje fuzje danych taczac dane z czujnikéw inercyjnych z wykorzystaniem
rozszerzonego filtru Kalmana (ang. EKF — FExtended Kalman Filter) w celu estymacji orientacji.
Jako osobny blok przedstawiony zostal blok estymacji potozenia wykorzystujacy dane z czujnika
pola magnetycznego. Na koncu schematu znajduje sie blok komunikacji i wyj$¢ danych, ktory od-

powiada za udostepnienie wyznaczonych wartosci wynikowych oraz pomiaréw poddanych korekcji.
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RYSUNEK 2.3: Schemat blokowy systemu AHRS [26]

Blok realizujacy fuzje danych w systemie AHRS moze korzystaé z wielu réznych algorytméw.
Przedstawiony na rysunku 2.3 schemat blokowy wykorzystuje EKF. Najczesciej spotykanymi al-

gorytmami jakie mozna spotkaé¢ w literaturze to:

e Filtr Kalmana

Filtr Kalmana, ktéry zaprojektowano w latach 60 XX wieku, zapoczatkowal nowe podejscie
do problemu przetwarzania danych [27, 28]. Wyznacza on optymalne oszacowanie stanu dla
uklad6éw liniowych i niezmiennych w czasie (stacjonarnych) na podstawie pomiaréw zaklo-
conych bialym szumem [29]. Otrzymana w ten sposéb estymata stanu minimalizuje blad
$redniokwadratowy, czyli jest optymalna statystycznie. Filtr Kalmana jako narzedzie ma-
tematyczne znalazl szerokie praktyczne zastosowanie w systemach sterowania, systemach
nawigacyjnych i awionice [30, 31]. Algorytm ten zostal zaimplementowany w komputerze na-
wigacyjnym dla misji kosmicznych Apollo [32]. WyScig zbrojen podezas ,zimnej wojny” oraz
rozwdéj technologii kosmicznych mialy istotny wplyw na bardzo szybki rozwdj praktycznych
zastosowan nawigacji i systemow pokrewnych wykorzystujacych technike fuzji sygnatéw sen-
sorycznych wykorzystujaca filtr Kalmana [33]. Publikacja [21] przedstawia réznice pomiedzy
integracja systeméw pomiarowych, a fuzja danych z wykorzystaniem filtru Kalmana. Filtr
Kalmana jest popularnym algorytmem stosowanym w fuzji danych AHRS. Wykorzystuje on

podejscie statystyczne pozwalajace uwzgledni¢ zaréwno dane z czujnikow inercyjnych jak
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i magnetometréw. Okreslajac orientacje uwzglednia niepewnoéci i btedy pomiarowe, dosto-

sowujac wagl dla réznych Zrédet danych w celu uzyskania dokladniejszych estymacji [22, 34].

e Rozszerzony filtr Kalmana

Jest rozszerzeniem standardowego filtru Kalmana, ktéry radzi sobie z nieliniowymi zalezno-
$ciami miedzy stanem systemu a danymi pomiarowymi. W przeciwienstwie do zwyklego filtru
Kalmana nie gwarantuje on optymalnosci, ale jest praktyczng metoda uwzgledniajaca w osza-
cowaniu stanu wiedze o procesie i o zakldceniach. Stosuje sie go do fuzji danych z czujnikdéw
w celu estymacji orientacji. Rozszerzony filtr Kalmana linearyzuje nieliniowe réwnania stanu
wokét estymowanego stanu, co umozliwia stosowanie tradycyjnego filtru Kalmana. Szumy
wystepujace w sygnalach pomiarowych oznaczaja, ze jest w nich pewien stopien niepewnosci
[5, 35]. Rozszerzony filtr Kalmana jest jednym z najczesciej uzywanych algorytméw na Swie-
cie, jednym z jego zastosowan jest réwniez obliczanie polozenia jako kwaternionu z danych

wejéciowych stanowiacych kolejne probki z czujnikéw inercyjnych i magnetometru [36, 37].

e Metoda Madgwicka (ang. Madgwick’s Algorithm)

Jest metoda fuzji danych AHRS, opracowang przez Sebastiana Madgwicka. Algorytm ten
wykorzystuje filtr komplementarny do kombinacji danych z akcelerometrow, zyroskopow
i opcjonalnie magnetometréw. Jego zalety jest niska zlozonos$¢ obliczeniowa i mozliwosé
dostosowania sie do zmiennej dynamiki ruchu. Dzialanie metody opiera si¢ na réwnaniach
kinematycznych ruchu obiektu. Algorytm wykorzystuje dane z czujnikéw inercyjnych do es-
tymacji orientacji obiektu w postaci kwaternionéw [38]. Algorytm Madgwicka jest znany ze
swojej prostoty i efektywnosci obliczeniowej. Jest szeroko stosowany w aplikacjach, takich
jak stabilizacja obrazu, nawigacja dronéw, kontrola ruchu robota, wirtualna rzeczywisto$é
i wiele innych, gdzie wymagana jest estymacja orientacji obiektu na podstawie danych z czuj-
nikéw inercyjnych. Algorytm mozna rozszerzy¢ o uwzglednienie danych z magnetometrow

w celu poprawy estymacji orientacji wzgledem pola magnetycznego Ziemi.

e Metoda Mahoneya (ang. Mahoney’s Algorithm)

Jest to kolejna metoda fuzji danych, opracowana przez Roberta Mahoneya. Podobnie jak
algorytm Madgwicka, metoda Mahoneya jest oparta na filtrze komplementarnym i jest sto-
sowana do fuzji danych AHRS. Algorytm opiera sie na réwnaniach kinematycznych ruchu
obiektu i wykorzystuje kwaterniony do reprezentacji orientacji w przestrzeni tréojwymiaro-
wej [39]. Obliczenia uwzgledniaja dane z akcelerometru, zyroskopu i magnetometru aby
dostosowaé estymacje orientacji. Algorytm uwzglednia bledy estymacji i zmiany orientacji
w czasie, aby poprawi¢ dokladnos¢ estymacji. Dokladne rownania i szczegoly obliczeniowe
algorytmu Mahoney’a mozna znalez¢é w odpowiednich publikacjach naukowych i artykutach,
np. w pracy [39]. Implementacje tego algorytmu sa réwniez dostepne w réznych jezykach
programowania i bibliotekach do przetwarzania danych inercyjnych [35]. Algorytm Maho-
neya moze by¢ stosowany w systemach AHRS do estymacji orientacji obiektu na podstawie
danych z czujnikéw inercyjnych. Jednakze, aby osiagnaé¢ dokladna estymacje orientacji,
konieczne jest spelnienie wymogéw dla sygnaléw wejsciowych. Algorytm Mahoneya jest
bardziej stabilny numerycznie niz algorytm Madgwicka i nadaje si¢ do implementacji w sys-

temach o ograniczonej mocy obliczeniowej [40].

e Metoda gradientu spadkowego (ang. Gradient Descent Method)

Jest popularnym algorytmem optymalizacji stosowanym do minimalizacji funkcji celu w pro-

blemach optymalizacyjnych. Jest szeroko stosowana w dziedzinie uczenia maszynowego i sieci
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neuronowych do aktualizacji wag modelu w procesie uczenia [41]. Idea metody gradientu
spadkowego polega na iteracyjnym aktualizowaniu wartosci parametréw modelu w kierunku
przeciwnym do gradientu funkcji celu. Gradient funkcji wskazuje kierunek najszybszego
wzrostu wartosci funkcji. Poruszajac sie w kierunku przeciwnym do gradientu, mozna dazy¢

do znalezienia lokalnego minimum funkcji celu i dostosowanie modelu do danych uczacych.

Metode te mozna réwniez zastosowaé¢ w kontekscie fuzji danych, ktéra polega na taczeniu
informacji pochodzacych z réznych zrédel w celu uzyskania doktadniejszych i bardziej kom-
pletnych wynikéw. W przypadku fuzji danych, algorytm gradientu spadkowego moze by¢
wykorzystany do minimalizacji funkcji celu, ktora mierzy blad pomiedzy danymi pomiaro-
wymi a wynikami fuzji. Na poczatku inicjalizowane sa parametry fuzji danych. Nastepnie,
na podstawie tych wag, obliczany jest gradient funkcji celu. Gradient wskazuje kierunek naj-
szybszego wzrostu funkcji i jest wykorzystywany do aktualizacji parametrow. Po obliczeniu
gradientu parametry fuzji danych sa aktualizowane w kierunku przeciwnym do gradientu.
Aktualizacja ma na celu minimalizacje funkcji celu i poprawe wynikéow fuzji danych. Pro-
ces ten jest powtarzany iteracyjnie, przy czym w kazdej iteracji obliczany jest nowy gradient
i aktualizowane sa parametry. Algorytm kontynuuje iteracje, az do osiagniecia zbieznosci lub
spelnienia okreslonego warunku zakonczenia, takiego jak maksymalna liczba iteracji lub wy-
starczajaco mala zmiana funkcji celu. Podczas iteracji, metoda gradientu spadkowego dazy
do znalezienia optymalnych parametréow, ktére minimalizuja btad miedzy danymi pomiaro-
wymi a wynikami fuzji danych. Aktualizacja wag odbywa sie w kierunku, ktéry prowadzi do
zmniejszenia funkcji celu. W ten sposéb, metoda gradientu spadkowego umozliwia integracje
informacji z réznych czujnikéw lub zrédel danych, poprawiajac jakosé i doktadno$¢ wynikdw
fuzji danych [41, 42].

e Filtr czasteczkowy (ang. PF — Partitioned Filter)

Filtr czasteczkowy to technika fuzji danych, w ktorej rézne czesci systemu sa estymowane
przez rézne algorytmy. Na przyklad, orientacja moze byé estymowana przy uzyciu filtru
komplementarnego, podczas gdy predkos¢ moze by¢ estymowana przez filtr Kalmana. Filtr
czasteczkowy pozwala na optymalne wykorzystanie réznych algorytmoéw w zaleznosci od cha-
rakterystyki danych i wymagan systemu [43, 44]. Filtr posiada zdolno$é aproksymacji funkcji
gestosci prawdopodobiefistwa (ang. PDF — Probability Density Functions) w dowolnej po-
staci; wzbudzil on duze zainteresowanie naukowcéw. Filtr czasteczkowy to sekwencyjna
technika Monte Carlo (ang. SMC - Sequential Monte Carlo) stuzaca do rozwiazywania
problemu estymacji stanu, wykorzystujaca tak zwany algorytm Sequential Importance Sam-
pling (SIS) i obejmujaca krok ponownego prébkowania w kazdej chwili. Ta metoda buduje
wynikowa funkcje gestosci przy uzyciu kilku losowych prébek zwanych czastkami. Czastki
sa propagowane w czasie dzigki integracji etapéw probkowania i ponownego prébkowania.
W kazdej iteracji etap probkowania jest wykorzystywany do odrzucenia niektérych czastek,

zwiekszajac znaczenie regionéw z zaawansowanym prawdopodobienstwem a posteriori [44].

e Filtr Centralnej Estymacji (ang. CEF — Centralized Estimation Filter)

Filtr Centralnej Estymacji jest algorytmem uzywanym do fuzji danych w celu oszacowania
stanu systemu na podstawie danych z wielu czujnikéw. Algorytm dziala w sposéb centralny,
laczac dane z réznych Zrédel w jednym punkcie, gdzie odbywa sie proces estymacji [45].
Pierwszym krokiem jest zebranie danych pomiarowych z réznych czujnikéw. W przypadku
systemu nawigacyjnego moga to by¢ czujniki inercyjne, GPS, magnetometry, akcelerometry

itp. W przypadku rozproszonych systeméw pomiarowych dane sg gromadzone w centralnym
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punkcie. Nastepnie, na podstawie wiedzy o systemie i charakterystyce czujnikéw tworzony
jest matematyczny model opisujacy zaleznosci miedzy stanem systemu a zebranymi danymi
pomiarowymi. Model ten moze by¢ liniowy lub nieliniowy. Po przygotowaniu modelu, prze-
prowadzana jest aktualizacja estymacji stanu systemu. Proces ten polega na wykorzystaniu
zebranych danych pomiarowych i modelu systemu do estymacji aktualnego stanu systemu.
Do tego celu mozna uzy¢ filtru Kalmana, filtru czasteczkowego lub innego odpowiedniego
algorytmu estymacji [46, 47]. Kroki aktualizacji estymacji i propagacji danych sa powta-
rzane iteracyjnie, aby stale uaktualniaé¢ estymacje stanu systemu na podstawie kolejnych
danych pomiarowych. Iteracje pozwalajg na lepsze uwzglednienie informacji z réznych czuj-
nikéw i poprawe dokladnosci estymacji co zapewnia prosta implementacje i skalowalnos¢.
Dane z réznych czujnikéw sa gromadzone i przetwarzane w jednym centralnym punkcie, co
ulatwia zarzadzanie procesem fuzji danych. Algorytm ten mozna dostosowaé do réznych
typéw danych i problemdéw, co zapewnia elastyczno$é w konfiguracji systemu. Wazne jest
dostosowanie modelu systemu i wybor odpowiedniego algorytmu estymacji, aby uwzglednic¢
nieliniowos$¢, zakldcenia i korelacje miedzy danymi pomiarowymi. Optymalne wykorzystanie
danych z réznych czujnikéw i wlasciwe skalowanie ich wplywu na estymacje stanu systemu

sa kluczowe dla osiagniecia wysokiej dokladnosci i precyzji w procesie fuzji danych [47].

e Metody sztucznych sieci neuronowych

Wykorzystanie SSN (Sztucznych Sieci Neuronowych) do fuzji danych polega na integracji
informacji z réznych zrédel w celu uzyskania bardziej kompleksowych i dokladnych wyni-
kéw. SSN sa wykorzystywane do analizy i przetwarzania danych wejéciowych, a nastepnie
generowania polaczonych wynikéw. Proces wykorzystania SSN do fuzji danych moze by¢
podzielony na kilka etapéw. Na poczatku, dane z réznych zrddel sa gromadzone i przygo-
towywane do analizy. Nastepnie, SSN jest projektowana i konfigurowana w odpowiedniej
architekturze, ktora uwzglednia charakterystyke danych wejsciowych i oczekiwane wyniki
[48]. Sie¢ neuronowa jest uczona na zbiorze treningowym, w ktérym dane wejéciowe sa sko-
relowane z oczekiwanymi wynikami fuzji danych. Po przeprowadzeniu procesu uczenia, sie¢
neuronowa jest testowana na zbiorze testowym, aby ocenié jej skutecznos¢ w fuzji danych.
Wazne jest réwniez przeprowadzenie walidacji, aby upewni¢ sig, ze sie¢ dobrze radzi sobie
z nowymi danymi i ma ogdlna zdolnos¢ generalizacji. Gdy sie¢ neuronowa jest gotowa, moze
by¢ wykorzystywana w praktyce do fuzji danych i uzyskaé¢ odpowiedZ szybciej niz za po-
moca algorytmu liczacego iteracyjnie [49, 50]. Dane z réznych Zrédel sa podawane na wejscie
sieci, ktéra przetwarza je i generuje wyniki fuzji [51]. Te wyniki moga obejmowaé estymacje,
predykcje, klasyfikacje lub inne pozadane informacje, ktére integruja informacje z réznych
zrodet. Kluczowym aspektem wykorzystania SSN w fuzji danych jest odpowiednie dostoso-
wanie architektury sieci, odpowiedni dobér danych treningowych i staranne przetwarzanie
danych wejéciowych. Warto rowniez regularnie monitorowaé i dostosowywaé parametry sieci

w celu utrzymania wysokiej jako$ci wynikow fuzji danych.

Wybér odpowiedniego algorytmu do fuzji danych zalezy od wielu czynnikéw, takich jak cha-
rakterystyka danych wejsciowych, rodzaj informacji do zintegrowania, dostepno$¢ i jakosé danych,

a takze specyfika problemu, ktory nalezy rozwiazac.

2.6 Wykrywanie uszkodzen

Samotestowanie (ang. self-testing), znane réwniez jako samo-diagnostyka lub autotestowanie,

odnosi si¢ do zdolnosci urzadzenia lub systemu do przeprowadzania testéw diagnostycznych swoich
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wlasnych funkcji lub parametréw bez potrzeby interwencji czlowieka [52]. Jest to proces, w ktérym
urzadzenie samo sprawdza swoje dzialanie lub wydajnosé w celu wykrycia ewentualnych usterek
lub nieprawidlowosci. Pozwala na zapewnienie cech takich jak: niezawodno$é¢, jakosc¢ i bezpieczen-
stwo urzadzen lub systeméw. Pozwala na wykrycie potencjalnych probleméw we wezesnym etapie
i podjecie odpowiednich dziatan naprawczych. Jest szczegdlnie przydatne w przypadku skompli-
kowanych ukladow, gdzie manualne testowanie byloby trudne, czasochtonne lub niemozliwe do
wykonania.

Uktady pomiarowe wyposazone w czujniki moga ulegaé réznym rodzajom uszkodzen w zalez-
nodci od przyczyny ich powstania. Pierwsza przyczyna uszkodzenia sa urazy mechaniczne, czujniki
moga ulec uszkodzeniu mechanicznemu na skutek uderzen, wstrzasow, przeciazen lub niewtasci-
wego montazu, co moze prowadzi¢ do uszkodzenia obudowy, elementéw wewnetrznych lub polaczen
elektrycznych [53]. Kolejna przyczyna moze by¢ uszkodzenie elektryczne zwiazane z przepieciami,
zwarciami, przegrzaniem lub nieprawidlowym napieciem zasilania. Te problemy moga prowadzi¢
do uszkodzenia uktadéw elektronicznych wewnatrz czujnika lub zniszczenia elementéw pétprzewod-
nikowych. Kolejng przyczyna uszkodzen jest temperatura, niektére czujniki moga by¢é wrazliwe na
wysoka temperature lub nagte zmiany temperatury. Czujniki narazone na wilgo¢ lub pyt moga ulec
korozji, wywolanej przez kurz i zanieczyszczenia. To moze prowadzi¢ do zmniejszenia wydajnosci
czujnika lub caltkowitego uszkodzenia. Dlugotrwale dzialanie w ekstremalnych warunkach termicz-
nych moze powodowaé uszkodzenia lub degradacje czujnika. Czujniki stosowane w $rodowiskach
chemicznych moga ulegaé korozji lub reakcjom chemicznym, ktére wplywaja na ich doktadnosé
i funkcjonalno$¢. Substancje chemiczne obecne w otoczeniu moga uszkodzi¢ elementy czujnika
lub zanieczys$ci¢ jego powierzchnie co prowadzi do blednych pomiaréw. Wraz z uplywem czasu
czujniki moga ulegaé¢ naturalnemu zuzyciu i starzeniu sie. To moze prowadzi¢ do zmniejszenia ich
czutosci, doktadnosci lub wydajnosci, co jest czesto spotykane w czujnikach posiadajacych w sobie
izotopy promieniotwércze. Czujniki moga by¢ podatne na zakldcenia elektromagnetyczne pocho-
dzace z innych urzadzen elektrycznych lub systeméw komunikacji. Te zaklocenia moga wplywaé
na prawidlowe dziatanie czujnika. Rodzaje uszkodzen czujnikéw moga sie rézni¢ w zaleznosci od
ich rodzaju, zastosowania i warunkéw eksploatacji. Wazne jest, aby odpowiednio dba¢ o czujniki
i przestrzegaé instrukeji producenta w celu minimalizacji ryzyka uszkodzen [54, 55, 56, 57].

W danych odczytanych z czujnikéw inercyjnych wykonanych w technologii MEMS mozna wy-
r6znié nastepujace typy uszkodzen [10]:

e Btiad odczytu

Moze wystapi¢ blad podczas odczytu danych z czujnika, co prowadzi do nieprawidlowych
wartoséci. Moze to by¢ spowodowane zakldceniami sygnalu, uszkodzeniem kabli lub innych

probleméw zwiazanych z procesem odczytu danych.

e Btad kalibracji

Czujniki czesto wymagaja kalibracji w celu dostosowania ich do odpowiednich wartosci i pa-
rametréow. Jedli kalibracja nie jest przeprowadzona prawidlowo lub jesli wystapia bledy

w procesie kalibracji, to odczytane dane moga by¢ niepoprawne.

e Dryf

Oznacza zmiang wartosci odczytéw czujnika w czasie bez zmiany warunkéw mierzonego zja-
wiska. Moze to by¢ spowodowane czynnikami takimi jak zmiany temperatury, starzenie
si¢ czujnika lub niestabilnosci wewnetrznych elementéw czujnika. Dryf moze prowadzié¢ do

btednych odczytow i pogorszenia doktadnosci pomiaru.
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e Blad skali

Blad skali oznacza nieprawidtowe skalowanie odczytéw czujnika, co prowadzi do niedoktad-
nych pomiaréw. Moze to by¢ spowodowane problemami z kalibracja, niewlasciwym ustawie-

niem zakresu pomiarowego lub uszkodzeniem samego czujnika.

e Btad zera

Blad zera wystepuje, gdy odczyty czujnika nie sg rownowazne z wartoscig zerowa w braku ru-
chu lub obrotu. Moze to by¢ spowodowane niewtasciwg kalibracja, dryfem lub uszkodzeniem

czujnika.

e Zaklécenia elektromagnetyczne

Czujniki moga by¢ podatne na zaklécenia elektromagnetyczne pochodzace z innych urzadzen
elektrycznych, linii zasilajacych lub systeméw komunikacji. Te zakl6cenia moga wplywaé na

odczyty czujnika, prowadzac do nieprawidlowych danych.

e Uszkodzenia mechaniczne

Fizyczne uszkodzenia czujnika, takie jak pekniecia, wgniecenia, oderwane polaczenia, moga
wplywaé na dokladnosé i poprawnosé odczytow. Moga byé one spowodowane wstrzasami,

upadkiem, przecigzeniem mechanicznym lub innymi czynnikami zewnetrznymi.

e Uszkodzenia zwiazane z zasilaniem

Niewlasciwe napiecie zasilania, przepiecia, zwarcia lub niestabilne Zrédla zasilania moga

prowadzi¢ do uszkodzenia czujnika lub zaburzen w odczytach danych.

W przypadku wystapienia uszkodzen danych z czujnikéw wazne jest przeprowadzenie diagno-
styki, naprawy lub kalibracji czujnika, aby przywréci¢ jego poprawne funkcjonowanie i doktadnosé
pomiaréw.

W prezentowanej rozprawie podczas badan dane wejéciowe byly sztucznie zaktécane z wyko-
rzystaniem szumu Gaussa (tzw. bialy szum gaussowski). W czujnikowych systemach inercyjnych,
jednym z uszkodzen podobnych do szumu Gaussa jest tzw. szum kwantyzacji. Szum kwantyzacji
jest wynikiem procesu kwantyzacji, polegajacego na zaokraglaniu lub przyblizaniu ciaglych war-
tosci sygnatu do dyskretnych pozioméw lub zakreséw. Kiedy sygnal analogowy jest probkowany
i przeksztalcany na postaé cyfrowa w systemie inercyjnym, proces kwantyzacji wprowadza nie-
doktadnosci i szum. Szum kwantyzacji mozna przyblizy¢ jako szum gaussowski, zwlaszcza jesli
liczba pozioméw kwantyzacji jest wysoka i réznice miedzy poziomami sg male. Szum kwantyzacji
charakteryzuje sie losowymi fluktuacjami wartosci odczytu, ktére moga wplywaé na precyzje po-
miaru w systemach inercyjnych. Podobnie jak szum gaussowski, szum kwantyzacji ma charakter
losowy i moze by¢ modelowany za pomoca rozktadu gaussowskiego. Warto jednak zauwazy¢, ze
w systemach inercyjnych wystepuja takze inne rodzaje uszkodzen, takie jak dryf, niedoktadno$é
kalibracji, zaklécenia mechaniczne czy uszkodzenia zasilania, ktore mogg mieé charakter zblizony
do szumu gaussowskiego. Kazde z tych uszkodzen moze wptywaé na doktadnos¢ pomiaréw w inny
sposéb 1 wymaga indywidualnego podejscia do diagnozy i korekcji.

Metody samotestowania réznig sie w zaleznosci od rodzaju urzadzenia lub systemu, moga obej-
mowaé generowanie testowych sygnaléw, analize odpowiedzi urzadzenia, poréwnywanie wynikdw
z oczekiwanymi wartosciami, diagnozowanie i raportowanie usterek. Urzadzenia moga by¢ wypo-
sazone w specjalne uklady testowe, ktore wykonuja te procedury lub moga mie¢ wbudowane funk-

cje diagnostyczne. Korzysci wynikajace z samotestowania obejmuja szybsze wykrywanie usterek,
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minimalizacje czasu przestoju, skrocenie czasu naprawy, zwiekszenie niezawodnosci, optymaliza-
cje wydajnosci i poprawe jakosci produktow. Samotestowanie jest szeroko stosowane w réznych
dziedzinach, najczesciej jednak tam gdzie stopien skomplikowania jest duzy a sprawdzanie przez
czlowieka czasochtonne. Dotyczy czesto uktadéw odpowiedzialnych za bezpieczenstwo, takich jak
elektronika uzytkowa, motoryzacja, telekomunikacja, przemyst lotniczy lub medycyna.

Samotestowanie wraz z przygotowanym planem konserwacji na podstawie przewidywana uszko-
dzen jest zbiorem czynnosci, ktére moga zagwarantowaé¢ dluga, bezawaryjna prace urzadzen. Na
przyktad w uktadach mechanicznych takie proste czynnoéci serwisowe jak wymiana lozysk lub
wymiana oleju w przekladniach moze byé¢ zaplanowana z géry co jaka$ konkretna liczbe robo-
czogodzin danego silnika zapewniajac ciagla i bezawaryjna prace [58]. Przewidywanie uszkodzen
przeprowadzane jest na podstawie wczesniejszych obserwacji i czesto jest ,nauka na bledach”.

Czesto samotestowanie jest jednym z elementéw zarzadzania jakoscia, ktéry moze obejmowaé
rowniez inne procesy, takie jak testowanie przez personel lub testy ostateczne przeprowadzane
przez specjalistéw [53]. Samotestowanie jest jednak waznym narzedziem, ktére umorzliwia czeste,
automatyczne i niezawodne sprawdzanie urzadzen i systeméw, co przyczynia sie do zapewnienia
ich odpowiedniej funkcjonalnosci i niezawodnosci.

Wykrywanie bledéow czujnikéw w samotestowaniu odnosi si¢ do procesu identyfikacji i dia-
gnozowania ewentualnych nieprawidlowosdci lub usterek w dzialaniu czujnikéw [59]. Czujniki sa
urzadzeniami uzywanymi do pomiaru lub wykrywania réznych parametrow fizycznych, takich jak
temperatura, ciSnienie, natezenie $wiatla, polozenie, predkosé itp. Bledy czujnikéw moga pro-
wadzi¢ do nieprawidtowych lub niedokltadnych pomiaréw, co z kolei moze wplywaé¢ na dzialanie
systemu lub urzadzenia, z ktérym sa zwiazane.

Przyktadem samotestowania moze by¢ analiza drgan w uktadach mechanicznych posiadajacych
czescl wirujace. Wezesne wykrycie drgan umozliwia szybsza ingerencje serwisowa przed wystapie-
niem wiekszych i bardziej kosztownych w naprawie uszkodzen [60]. Kolejnym przykladem moze
by¢ popularne zagadnienie odnawialnych zrédel energii; wykrywanie drgan w przekladaniach i ge-
neratorach umieszczonych wysoko nad ziemia elektrowni wiatrowych pozwala uniknaé zniszczenia
calej elektrowni w przypadku uszkodzenia, ktére mozna wykryé w poczatkowej fazie jego powsta-
wania [61].

Innym przyktadem powszechnie stosowanych metod wykrywania uszkodzen poza analiza drgan
generowanych przez urzadzenie lub strukture moze by¢ analiza dzwieku. Metoda ta polega na ana-
lizie dZzwiekéw generowanych przez urzadzenie w celu wykrycia odstepstw od normalnego dZzwieku
pracy. Nieprawidlowe dzwieki, trzaski, trzeszczenia lub zgrzyty, moga informowaé¢ o mozliwych
problemach [62]. Kolejna metoda moze byé termografia, wykorzystuje ona termowizje do bada-
nia rozkladu temperatury na powierzchni urzadzen lub struktur [63]. Wzorce termiczne rézniace
sie od standardowych, takie jak obszary o wyzszej lub nizszej temperaturze, moga wskazywacé na
uszkodzenia, na przykltad przegrzewajace sie przewody lub zlacza elektryczne, przyktadowy widok
przegrzewajacego si¢ ztacza przedstawiono na rysunku 2.4.

Kolejna metoda analizy uszkodzen jest analiza obrazu lub inspekcja wizualna. Metoda po-
lega na dokladnym ogladaniu urzadzenia lub struktury w celu zidentyfikowania widocznych oznak
uszkodzen, takich jak pekniecia, wgniecenia, zuzycie, korozja, wycieki. Inspekcja wizualna moze
byé przeprowadzona przez czlowieka z wykorzystaniem narzedzi optycznych takich jak lupa lub
mikroskop. Najczesciej jednak do analizy wykorzystuje sie wykonane przez kamere inspekcyjna
zdjecia, ktére nastepnie sa przetwarzane przez czlowieka reprezentujacego wiedze ekspercka, lub
przez poprzez dedykowany system przetwarzania i klasyfikacji obrazéw.

Przyktadem wykorzystania inspekcji wizualnej moze by¢ system oceniajacy czy narzedzie do

wiercenia otworéw w plycie meblowej jest nadal ostre. W tym celu analizowane sg zdjecia wyko-
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RYSUNEK 2.4: Obraz termografii prezentujacy nagrzewajace sie przytacze elek-
tryczne [64]

nanego za pomocy tego narzedzia otworu. Na rysunku 2.5 przedstawiono przyktadowe krawedzie
plyty meblowej po wierceniu, jesli otwér jest pozbawiony wyszczerbien i ubytkéw materiatu a sam
otwor jest okragly to oznacza, ze narzedzie jest nadal ostre i moze kontynuowaé prace. Jesli na-
tomiast uszkodzenia materialu wystepuja na krawedzi otworu to oznacza, ze narzedzie nadaje sie
do wymiany [65, 66].

Mozliwosci jakie niesie samotestowanie ukladéw wymagaja od inzynieréw implementacji ich
w danym urzadzeniu, konieczne jest przygotowanie ukladu sensorycznego mierzacego wybrane
wielkosci fizyczne a nastepnie przetwarzania odczytanych wartosci w celu wykrywania nieprawidto-
woéci. Trzeba zaznaczyé, ze wszystkie metody samotestowania podczas pracy maszyn, systemdow
czy urzadzen zaliczane sa do testéw nieniszczacych (ang. NDT — Non-Destructive Testing).

Pomiary zbierane podczas pracy systemu do realizacji zadania samotestowania muszg zostac
przetworzone w celu wykrywania nieprawidtowej pracy sygnalizujacej anomalie. Wykrywanie ble-
déw samych czujnikéw moze by¢ zrealizowane na rézne sposoby, w zaleznosci od rodzaju czujnika,
jego zastosowania i wymagan. Pierwszym ze sposobow wykrywania uszkodzen jaki mozna spo-
tka¢ w literaturze to poréwnywanie z wartosciami referencyjnymi. Czujniki moga by¢ kalibrowane
i sprawdzane poprzez poréwnanie ich odczytow z warto$ciami referencyjnymi czujnikow wzorco-

wych. Jesli odezyty réznia sie od oczekiwanych wartoséci powyzej progu btedu, moze to wskazywac
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a)

b) d)

RYSUNEK 2.5: Otwory poddawane inspekcji wizualnej:
a), ¢) — narzedzie ostre,
b), d) — narzedzie zuzyte [65]

na niepoprawne dzialanie czujnika. Kolejnym, podobnym do poprzedniego, sposobem jest przepro-
wadzanie testéw w warunkach kontrolowanych, gdzie znane wartosci parametréw sg podawane na
wejscie do czujnika (np. warto$é cisnienia w ukladzie hydraulicznych), a wyniki sa poréwnywane
z warto$ciami oczekiwanymi. To pozwala na ocene dokladnoéci i poprawnosci dzialania czujnika.

Kolejny sposob to monitorowanie spéjnosci danych, w systemach wieloczujnikowych dane z r6z-
nych czujnikéw moga by¢ monitorowane i poréwnywane ze soba. Jesli istnieje nadmiarowosé czuj-
nikéw do wartosci mierzonych (np. wiecej niz jeden czujnik temperatury w piecu) lub korelacja
pomiedzy mierzonymi warto$ciami (np. nacisk i ci$nienie w prasie) to niezgodnoéci lub rozbieznosci
w odczytach moga wskazywaé na bledy w konkretnym czujniku.

Nastepny sposob to diagnostyka sygnaléw poprzez analize charakterystyki sygnatéw dostarcza-
nych przez czujniki. Zmiany w amplitudzie, czestotliwosci lub ksztalcie sygnatow moga wskazywaé
na potencjalne problemy z czujnikiem. Poza wymienionymi metodami niektore zaawansowane czuj-
niki posiadaja wbhudowane funkcje samotestowania. Moga generowaé sygnaly testowe i analizowaé
swoje wlasne odpowiedzi w celu wykrycia bledéw.

Wazne jest, aby odpowiednio dobra¢ metode wykrywania uszkodzen do konkretnego przypadku,
uwzgledniajac rodzaj urzadzenia, struktury lub systemow, ktore sg badane, a takze charakterystyke
i potencjalne rodzaje uszkodzen, ktére moga wystapic.

Wykorzystanie SSN i uczenia maszynowego do analizy danych w celu wykrywania uszkodzen
jest obecnie powszechng praktyka w wielu dziedzinach, takich jak przemys? [67, 68], transport [69],
energetyka [61], nauka [70] czy opieka zdrowotna [71, 72]. Uczenie maszynowe pozwala na auto-
matyczng analize duzej ilosci danych i identyfikacje wzorcéw, ktére moga wskazywaé na obecno$é
uszkodzen lub anomalii [73, 74].

Algorytmy klasyfikacji uczenia maszynowego, takie jak drzewa decyzyjne, maszyny wektoréw
noénych (ang. SVM — Support Vector Machine) czy sieci neuronowe, moga byé wykorzystane

do klasyfikowania danych na podstawie réznych kategorii, w tym na przyklad na ,normalne”
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i ,uszkodzone”. System jest trenowany na zbiorze danych, ktére obejmujg zaréwno przyklady
normalne, jak i przyklady uszkodzone, aby nauczy¢ sie rozpoznawaé cechy charakterystyczne dla
uszkodzen. Nastepnie na nowych danych mozna przeprowadzié¢ klasyfikacje i zidentyfikowaé, czy
wystepuje uszkodzenie.

Algorytmy detekcji anomalii, takie jak algorytmy oparte na odleglodci, zbiory danych lub auto-
enkodery, stuza do identyfikacji nieprawidtowosci lub odstepstw od normalnego zachowania. Sys-
tem jest trenowany na danych normalnych, a nastepnie na nowych danych szuka sie odchylen
od wzorca. W przypadku wykrycia odstepstw lub anomalii mozna przypuszczaé, ze wystepuje
uszkodzenie lub nieprawidlowos$¢. Uczenie maszynowe moze by¢ wykorzystane do prognozowania
i predykcji uszkodzen na podstawie historycznych danych. Na przyklad, modele szeregow czaso-
wych, takie jak modele ARIMA (ang. Autoregressive Integrated Moving Average) czy LSTM (ang.
Long Short-Term Memory), moga analizowa¢ sekwencje danych czasowych i prognozowaé przyszle
wartosci. Na podstawie takich prognoz mozna podejmowaé¢ odpowiednie dzialania prewencyjne,
aby zapobiec uszkodzeniom. Metody uczenia nienadzorowanego, takie jak grupowanie lub analiza
skladowych gléwnych (ang. PCA — Principal Component Analysis), moga pomé6c w identyfikacji
grup danych o podobnych wzorcach lub zachowaniach. Jesli dane zawieraja ukryte uszkodzenia,
grupowanie moze pomoc w wyodrebnieniu podgrup, ktore wskazujg na obecnosé uszkodzen.

Podsumowujac informacje przedstawione w tym rozdziale, nawigacja towarzyszy ludziom od
momentu gdy zaczeli eksplorowaé otaczajacy ich $wiat. Jej zastosowanie wynikalo z koniecznosci
okredlania swojego potozenia wzgledem punktéw odniesienia lub aby okresli¢ pozycje na mapie.
Rozwdj technologiczny, transport morski i lotniczy, wyscig zbrojen oraz wspolzawodnictwo mo-
carstw w celu zdobycia przewagi w przestrzeni kosmicznej znacznie przyspieszyly rozwoj réznych
systemOw nawigacyjnych oraz technologii im towarzyszacych. Fuzja danych jest nieodzownym
elementem wielu systeméw, a sposoby jej realizacji wciaz sa udoskonalane przy wykorzystywaniu
coraz nowszych metod takich jak uczenie maszynowe lub bezposrednie wykorzystanie sztucznych

sieci neuronowych.
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Rozdzial 3

Wykorzystanie sztucznych sieci

neuronowych

W ostatnich latach obserwuje sie dynamiczny rozwdj sztucznych sieci neuronowych (SSN),
ktory wynika w duzej mierze z istniejacych mozliwosci technologicznych. Od momentu powstania
pierwszych modeli sieci neuronowych w latach 40. XX wieku, SSN przeksztalcily sposéb, w jaki
rozumiane i stosowane sa algorytmy uczenia maszynowego. Obecnie sa one szeroko stosowane
w réznych dziedzinach. Metody uczenia maszynowego, a wsrod nich sztuczne sieci neuronowe staly
si¢ narzedziem wybitnie multidyscyplinarnym. Jeszcze okoto 20 lat temu méwito sie o SSN, ktére
posiadaja co najwyzej jedna warstwe ukryta neuronéw [75], a w tak niedlugim czasie mozliwosci
technologiczne osiagnety taki poziom, ze obecnie stosuje si¢ w gtéwnej mierze sieci gltebokie o wielu
warstwach ukrytych [76, 77].

Sztuczne sieci neuronowe sg inspirowane biologicznym uktadem nerwowym cztowieka. Sktadaja
sie z polaczonych ze soba sztucznych neuronéw, ktére przekazuja sygnaly miedzy soba, czego
wynikiem jest przetwarzanie zadanych sygnaléw. SSN skladaja sie z warstw neuronéw, gdzie
kazda warstwa ma swoje funkcje i przeksztalca dane wejéciowe w wyniki. Struktura sieci, w tym
liczba i uktad warstw, oraz sposéb komunikacji miedzy neuronami, okresla architekture SSN.

Uczenie modeli zaréwno SSN jak i innych metod uczenia maszynowego moze zosta¢ podzielone

na trzy gtéwne rodzaje:

e uczenie nadzorowane (ang. supervised learning), gdzie sieci neuronowej ,pokazuje si¢” zadana
liczbe wzorcow skladajaca sie z wektora uczacego oraz odpowiadajacego mu celu, ktéry ma

osiagnac sie¢ neuronowa;

e uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning), w ktérym sieci neuronowej zadaje sie

bardzo duza liczbe wzorcow, ale bez pokazywania konkretnego celu;

e uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning), gdzie ,agentowi” zadaje sie cel,
ktéry ma osiagnaé, a nastepnie po kazdej podjetej akcji, ,agent” otrzymuje informacje

zwrotna w postaci nagrody lub kary.

Podstawowa cecha SSN jest zdolnosé uczenia sie na podstawie dostarczonych danych treningowych
i zdolnodé generalizacji, czyli rozpoznawania wzorcow, ktéore nie pojawily sie w zbiorze treningo-
wym. Trenowanie SSN jest realizowane za pomoca algorytmu uczenia, ktéry dostosowuje wagi
polaczen miedzy neuronami w celu minimalizacji bledu predykcji. Istnieje wiele réznych algoryt-
moéw uczenia, takich jak propagacja wsteczna czy algorytmy gradientowe, ktére sg dostosowane do

réznych typow zadan i danych wejSciowych.
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Sztuczne sieci neuronowe (SSN) maja wiele réznorodnych zastosowan i sa wykorzystywane
w wielu dziedzinach. Na przyktad prognozowanie i predykcja moga znalezé zastosowanie w dzie-
dzinach takich jak finanse, gietda papieréw wartosciowych, meteorologia, medycyna i wiele innych.
W medycynie SSN sa wykorzystywane do diagnozowania choréb, analizy obrazéw medycznych, pro-
gnozowania wynikéw terapeutycznych, analizy genomiki oraz wielu innych aspektéw w dziedzinie
zdrowia. Znajduja zastosowanie w algorytmach sterowania robotami i systemami automatycznymi.
Moga by¢ stosowane w robotyce mobilnej, sterowaniu lotem drondéw, systemach nawigacji, analizie
danych sensorycznych. Sa stosowane w systemach rekomendacyjnych, ktére analizuja preferencje
i zachowanie uzytkownikow w celu generowania spersonalizowanych rekomendacji, na przyktad
w serwisach streamingowych, sklepach internetowych, platformach spotecznosciowych itp. Moga
przewidywaé trendy, wzorce lub wyniki na podstawie danych historycznych. Rozpoznawanie fo-
tografii i obrazéw wideo, sg powszechnie wykorzystywane w zadaniach analizy obrazu, takich jak
rozpoznawanie twarzy, klasyfikacja obiektéw, detekcja obiektow, segmentacja obrazéw, rozpozna-
wanie pisma odrecznego i wiele innych [78].

SSN sa stosowane w zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego, takich jak
rozpoznawanie mowy, rozumienie i generowanie tekstu, ttumaczenie maszynowe, analiza nastroju
w tekécie. Wykorzystywane sa rowniez do wspierania cztowieka przy obstudze komputeréw poprzez
interfejsy moézg-komputer (ang. BCIs — Brain-Computer Interfaces) ktore umozliwiaja komunika-
cje miedzy moézgiem a komputerem lub innymi urzadzeniami elektronicznymi. BCIs maja na celu
odczytanie aktywnosci mézgu, interpretacje jej i przekazanie odpowiednich informacji do kom-
putera lub urzadzenia sterujacego. Dzieki temu interfejsowi osoba moze wchodzi¢ w interakcje
z technologia za pomoca swoich my$li i intencji, omijajac tradycyjne interfejsy fizyczne, takie jak
klawiatura czy mysz. BCIs wykorzystuja rézne metody odczytywania aktywnosci moézgu. Jedna
z najpopularniejszych technik jest elektroencefalografia (EEG), ktéra rejestruje elektryczna aktyw-
noé¢ moézgu za pomoca elektrod umieszczonych na skérze glowy. Inne metody obejmuja elektrokor-
tykografie (ECoG), magnetoencefalografie (MEG) oraz inwazyjne metody, takie jak implantowane
elektrody moézgowe [71].

Po odczytaniu aktywnosci moézgu, BCIs przetwarzaja te dane przy uzyciu zaawansowanych
algorytmow i technik analizy sygnatow. Nastepnie informacje sa przekazywane do komputera lub
urzadzenia docelowego, ktore interpretuje te informacje i wykonuje odpowiednie dzialania. Na
przyklad, osoba moze uzywaé interfejsu mézg-komputer do sterowania kursorem na ekranie kom-
putera, wybierania opcji z menu, pisania tekstu, sterowania protezami konczyn lub nawet kontroli
robotéw [72]. Interfejsy moézg-komputer maja ogromny potencjal w dziedzinie medycyny, reha-
bilitacji, technologii asystujacych i rozrywki. Moga by¢ wykorzystywane do przywracania funkcji
ruchowych i komunikacyjnych u 0séb z paralizem, utatwiania komunikacji osobom z zaburzeniami
mowy, poprawiania interakcji czlowiek-maszyna oraz w badaniach naukowych nad funkcjonowa-
niem moézgu.

To tylko kilka przyktadéw popularnych zastosowan sztucznych sieci neuronowych. Istnieje
wiele innych dziedzin, w ktérych SSN znajduja zastosowanie, takich jak automatyka, przetwarzanie

sygnaléw, przemyst, energia, transport, badania naukowe itp.

3.1 Wybrane typy sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) posiadaja rézne struktury, ktére sa projektowane w zaleznosci
od konkretnego zadania i rodzaju danych wejsciowych. Ponadto dzigki mozliwosSciom technolo-
gicznym powstaje bardzo duzo gotowych struktur sieci neuronowych, ktére mozna douczaé do

wlasnych potrzeb. Wséréd najbardziej znanych pre-trenowanych struktur mozna wymienié sieci
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typu ResNet [79], VGG16 [80], czy GoogLeNet [81] wykorzystywane do przetwarzania obrazéw.
W zagadnieniu przetwarzania jezyka naturalnego istnieja gotowe biblioteki jezyka Python oferu-
jace szereg rozwiazan bazujacych na sieciach neuronowych, np. Transformers [82] czy SpaCy [83].
W zaleznoéci od wielkosci zagadnienia jakim zajmuje sie projektant sieci neuronowej albo projek-
tuje sie taka sie¢ neuronowa od podstaw albo korzysta si¢ z gotowych rozwiazan, adaptujac je
do wlasnych potrzeb. Wsréd podstawowych struktur sztucznych sieci neuronowych mozna zatem

wyrdznic:

1. Jednokierunkowe sieci neuronowe (ang. Feedforward Neural Networks), ktére stanowia naj-
prostszg forme SSN. Dane w takiej sieci przeptywaja w jednym kierunku, tzn. od warstwy
wejsciowe], poprzez warstwy ukryte, do warstwy wyjsciowej. Skladaja sie z jednej lub wiek-
szej liczby warstw ukrytych. Z reguly w takich sieciach neuronowych neurony z jednej war-
stwy polaczone sa ze wszystkimi neuronami warstwy z nig siasiadujacej (ang. fully-connected
layer). Najprostszym przykladem sieci jednokierunkowej jest sieé¢ typu MLP, tj. Multi-Layer

Perceptron.

Tego typu sieci neuronowe stosuje sie w prostych zagadnieniach typu klasyfikacja, gdzie wynik
dziatania sieci zalezy jedynie od zadanego wektora uczacego — nie ma potrzeby rozpatrywania

jednoczesnie innych wektoréw uczacych.

2. Konwolucyjne lub splotowe sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks), w za-
sadzie réwniez sg sieciami jednokierunkowymi, jednak ich dodatkowym atutem sa warstwy
konwolucyjne, ktore pozwalaja na przetwarzanie obrazéw, ktére prowadzi do wydobywania

z nich cech lokalnych, typu krawedzie.

Jak si¢ mozna zatem spodziewad, sieci te odgrywaja istotna role w zagadnieniach zwiazanych

z przetwarzaniem obrazow: ich klasyfikacji, rozpoznawania wzorcéw czy segmentacji.

3. Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks), w ktérych istnieja do-
datkowe polaczenia wsteczne miedzy neuronami, co umozliwia przechowywanie przez sie¢
informacji o jej poprzednim stanie. Dzigki temu rekurencyjne sieci neuronowe maja zdolnosé

do modelowania zaleznosci sekwencyjnych i danych czasowych.

Tego typu sieci neuronowe sa szczegdlnie uzyteczne w zadaniach przetwarzania jezyka natu-

ralnego, generowania tekstu, rozpoznawania mowy i przetwarzania sygnatéw czasowych.

4. Grafowe sieci neuronowe (ang. Graph Neural Networks) sa takim rodzajem SSN, ktére umoz-
liwiaja przetwarzanie struktur przedstawionych w postaci grafu. Sieci takie biora pod uwage
zarowno strukture grafu jak i cechy ich wezléw i krawedzi. Operuja one na grafach, gdzie
informacje pomiedzy wezlami przekazywane sa w procesie propagacji. Propagacja z kolei
odbywa sie poprzez iteracyjne aktualizowanie stanéw neuronéw grafowych na podstawie in-

formacji z sasiednich weztéw.

Grafowe sieci neuronowe znajduja swoje zastosowania wszedzie tam, gdzie dane ulozone sa

w grafy, np. grafem moga by¢ sieci spolecznosciowe, sieci drogowe czy grafy molekularne.

Oczywiscie powyzsze przyklady SSN nie wyczerpuja ich typéw. Istnieja sieci, ktére lacza
wybrane rodzaje sieci neuronowych. Grafowe sieci neuronowe z kolei moga by¢ traktowane jako
uogdlnienie sieci konwolucyjnych, poniewaz kazdy piksel obrazu moze by¢ traktowany jako wezet
grafu. Sie¢ konwolucyjna z kolei nie musi by¢ siecia jednokierunkowa, a poprzez dodanie do niej

warstw ze sprzezeniem umozliwi stworzenie sieci rekurencyjno-konwolucyjne;j.
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3.2 Architektury SSN

W poczatkowym etapie badan wybrana zostala SSN typu Elmana do predykcji wartosci katoéw
Eulera na podstawie odczytéw wartosci z trzech czujnikéow trojosiowych. Schemat blokowy bada-
nego systemu przedstawiony zostal na rysunku 3.1. Sie¢ Elmana jest rodzajem rekurencyjnej sieci
neuronowej, ktora ma szerokie zastosowanie wszedzie gdzie wystepuje koniecznosé¢ uwzgledniania
poprzednich stanéw i sekwencji danych. Sieci takie moga dobrze modelowaé zaleznosci czasowe
i prognozowac przyszte wartosci, dlatego sa czesto wykorzystywane w prognozowaniu szeregdéw cza-
sowych, takich jak prognozowanie cen akcji, prognozowanie pogody, detekcja anomalii, klasyfikacja
sygnaléw czy rozpoznawanie wzorcow. Znajduja réwniez zastosowanie w sterowaniu i predykcji
systeméw dynamicznych, takich jak sterowanie ruchem lotniczym, sterowanie robotami, predyk-

cja systeméw mechanicznych, przetwarzanie sygnaléw biomedycznych, analiza dzwicku, analiza

wibracji.
X
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RYSUNEK 3.1: Schemat blokowy wyznaczania pozycji katowej za pomoca SSN El-
mana

W kolejnym etapie badan do obliczenia katéw Eulera wykorzystane zostaly konwolucyjne sieci
neuronowe [84]. Rozwazane byly rézne struktury takich sieci, ostateczna architekture zaprezento-
wano w Tabeli 3.1.

TABLICA 3.1: Struktura konwolucyjnej sieci neuronowej wykorzystanej do obliczania
wartosci katéw Eulera [84]

1 ’input_layer’ Image Input 9x1x1 images

2 ’convolution_layer’ Convolution 256 1x1 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0O 0]
3 ’ReLU_activation’ ReLU ReLU

4 ’maxpooling_layer’ Max Pooling 1x1 max pooling with stride [1 1] and padding [0 0 O 0]

5 ’dense_layer’ Fully Connected 3 fully connected layer

6 ’dropout_layer’ Dropout 10% dropout

7 ’regression_output_layer’ Regression Output mean-squared-error

W dalszym ciggu badan poréwnane zostaly trzy typy SSN, mianowicie sie¢ jednokierunkowa,
rekurencyjna oraz konwolucyjna. Ich struktury pokazane zostaly na rysunku 3.2. W poczatkowej
fazie dla kazdej sieci neuronowej dobierana byla jej struktura tak aby uzyskaé pozadany efekt

aproksymacji katéw Eulera:

e dla sieci jednokierunkowej (wykorzystane zostaly warstwy typu fully-connected): 5 warstw
ukrytych o odpowiednio 45, 36, 27, 18, 9 neuronach i funkcjach aktywacji ReLU (ang. Rectified
Linear Unit), czyli funkcji liniowej postaci:

ReLU((x) = max {0, z}; (3.1)
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RYSUNEK 3.2: Struktury analizowanych sieci neuronowych:
A. jednokierunkowa sie¢ neuronowa,

B. konwolucyjna sie¢ neuronowa,

C. rekurencyjna sie¢ neuronowa.
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w ostatniej warstwie sa 3 neurony (odpowiadajace katom Eulera) i funkcja aktywacji typu

softmax, czyli znormalizowana funkcja wykltadnicza postaci:

e?

o(2); = (3:2)

gdzie

oraz n oznacza dlugosé wektora z;

e sie¢ rekurencyjna wymagalta najwiekszej struktury: wykorzystana zostala jedna warstwa
typu SimpleRNN i az 14 warstw typu Dense, o liczbie neuronéw odpowiednio: 180, 171, 162,
153, 144, 135, 126, 117, 108, 99, 90, 81, 72, 63 i 9 — kazda zmiana w tak dobranej struktu-
rze, a zwlaszcza zmniejszenie zaréwno liczby warstw jak i liczby neuronéw w poszczegdlnych
warstwach, powodowata pogorszenie wynikdéw; we wszystkich warstwach wykorzystana zo-
stala funkcja aktywacji typu ReLU; w ostatniej warstwie sa 3 neurony (odpowiadajace katom

Eulera) i funkcja aktywacji typu tanh;

e konwolucyjna sie¢ neuronowa miata najprostsza architekture: jedna warstwe konwolucyjna
0 27 neuronach oraz 5 warstw typu Dense o liczbie neurondéw odpowiednio 45, 36, 27 , 181 9;
w ostatniej warstwie sa 3 neurony (odpowiadajace katom Eulera) i funkcja aktywacji typu

softmax.

We wszystkich testowanych sieciach neuronowych zdecydowano si¢ na wykorzystanie algorytmu
optymalizacji Adam (po przetestowaniu réznych algorytméw, m.in. SGD czy RMSProp), ktéry wyko-
rzystuje sredniag ruchoma gradientéw do poruszania sie w odpowiednim kierunku przestrzeni wag,
dzieki czemu szybko i stabilnie osiaga zbieznosé¢ do optymalnego rozwiazania.

Do ewaluacji jakosci poszczegdlnych sieci neuronowych w zadaniu wyznaczania wartosci katéw
Eulera wykorzystano miary standardowe dla tego typu metod uczenia maszynowego, tj. doklad-
nosé (ang. accuracy) oraz warto$é¢ bledu (ang. loss) z rozréznieniem tych wartosci dla zbioréw:
treningowego, walidujacego oraz testowego. Oprdcz przebiegdéw tych funkcji w czasie trwania tre-
nowania pokazano rowniez ich ostateczne wartosci podczas ewaluacji na wytrenowanych modelach
SSN. Opréez tych miar wykorzystano réwniez miary RMSE (ang. Root Mean Square Error — pier-
wiastek z bledu sredniokwadratowego) oraz NRMSE (ang. Normalised Root Mean Square Error —

znormalizowany pierwiastek z bledu sredniokwadratowego), ktére mozna zdefiniowaé jako:

oraz

MSE
NRMSE — — M5B (3.5)

Ymax — Ymin

gdzie y; oznacza cel sieci neuronowej (jeden z katéw Eulera), podczas gdy §; oznacza wynik uzy-

skany za pomoca sieci neuronowe;j.
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3.3 Metoda k-krotnej walidacji

Idea wiekszoéci detektorow awarii jest to, ze trzeba znaé jaki$ sygnal odniesienia lub jego
sygnature, aby wykryé¢ niedoskonalosci lub uszkodzenia w uzyskanym stanie sterowanej maszyny.
Podejscie, pierwotnie prezentowane w pracy [85], ktérej Autor rozprawy jest wspolautorem, jest
takie, ze nie trzeba tego oblicza¢. Zaprojektowana sie¢, po sprawdzeniu, ze moze zblizy¢ sie do
oryginalnego wyjsciowego sygnalu sterujacego, nie musi mie¢ wyjatkowo niskiej wartosci btedu
RMSE/NRMSE, poniewaz sieé nie jest szkolona w zakresie sterowania. Oczywiscie im mniejszy
blad aproksymacji, tym lepsza wydajnos¢, ale generalnie wszystko, co nalezy zapewnié, to ten sam
zakres wyjsciowy przy znanych, dobrych sygnatach wejsciowych.

Metoda k-krotnej walidacji, czy tez sprawdzian krzyzowy (ang. cross-validation) jest technika
oceny statystycznej skutecznosci danego modelu. W metodzie tej odbywa si¢ podzial danych
na dwa gléwne zbiory, trenujacy i walidujacy (lub inaczej testujacy), a nastepnie odbywa sie
trenowanie modelu na pierwszym z tych zbioréw, a wydajno$¢ oceniana jest na tym drugim [86,
87]. Najczesciej dane sa podzielone na k podzbioréw o réwnych rozmiarach i proces trenowania
powtarzany jest k razy, gdzie w kazdej iteracji inny podzbiér stuzy jako dane walidujace, a pozostale
podzbiory laczone sa w jeden zbidr treningowy. Ostatecznie wydajnos¢ modelu obliczana jest jako
$rednia wynikéw z k iteracji [88].

Idea zaproponowanego rozwiazania bylo stworzenie systemu k-krotnej walidacji zbudowanego
z aproksymatoréw katéw Eulera. Jako aproksymatory wykorzystane zostaly wybrane modele
sztucznych sieci neuronowych. W pracach [51, 84], ktérych Autor rozprawy byl wspoétautorem,
przedstawiono dogtebna analize wybranych modeli sztucznych sieci neuronowych. Ogdlny projekt
takiego systemu pokazany zostal na rysunku 3.3. Po doborze odpowiednich architektur kazdy
z aproksymatoréw zostal zmniejszony o jedno wejécie. Idea takiego uktadu bylo wprowadzenie
zaklocen na jednym z czujnikéw, co prowadzito do blednych wyjsé aproksymatora wszedzie tam,
gdzie dane wejscie bylto brane pod uwage, oraz do poprawnej odpowiedzi sieci, gdy to samo wejscie
nie bylo brane pod uwage. W pracach [84, 85], kt6érych Autor rozprawy réwniez byl wspélautorem,

system opieral sie na sprawdzeniu zakresu referencyjnego wyjs¢ otrzymywanych z poszczegdlnych
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RYSUNEK 3.3: Architektura detektora uszkodzen zbudowanego na bazie
k-krotnej walidacji krzyzowej [85]
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sieci neuronowych. W pracy [84] system zostal wzbogacony o dodatkowy blok, w ktérym spraw-
dzane byly kolejne wartosci obliczonych katéw, w celu wykrycia duzych réznic pomiedzy nimi, co
rowniez moze sugerowaé awarie.

Metoda k-krotnej walidacji mogta zostaé¢ wykorzystana dzigki istnieniu nadmiarowosci danych
w ukladzie pomiarowym. W procedurze wstepnego zbierania i przetwarzania danych okreslono
wartoéci kowariancji pomiedzy poszczegdlnymi odczytami z wyjéé czujnikéw. Procedura wyzna-
czania kowariancji byla nastepujaca: najpierw system akwizycji danych wraz z czujnikiem byt
nieruchomy w uchwycie, dokonywana byta kalibracja czujnikéw zgodnie z procedurami udostep-
nionymi przez producentéw poszczegdlnych uktadéw pomiarowych [89, 90, 91, 92]. Nastepnie wla-
czana byla rejestracja danych na okreslony czas. Na podstawie probek zebranych w tej procedurze
wyznaczana byla macierz kowariancji wyj$é¢ czujnikéw. Nastepnie uklad pomiarowy dokonywal
rejestracji ruchu zapisujac nowe dane pomiarowe.

Znajac wariancje, mozna wprowadzi¢ szum gaussowski do jednego z wejé¢. Po stu probkach
sygnal szumu zostal przelaczony na kolejne wejscie ze zmieniong wariancja zgodnie z wczesniej-
szymi wynikami. W ten sposéb mozna uzyskaé wzorcowa reakcje detektora w kontrolowanym
$rodowisku.

Na podstawie wartosci kowariancji w macierzy:

0.1229 —0.0023 —0.0157 —0.0076 0.0026  —0.0101 0.0483 —0.0014 0.0168
—0.0023 0.1368 0.0156  —0.0281 0.0074 —0.0172 —0.0119 —0.0029 0.0132

—0.0157 0.0156 0.1983 —0.0272 —0.0081 —0.0435 —0.0090 0.0682 0.1006
—0.0076  —0.0281 —0.0272 0.1860 —0.0153 —0.0306 0.0344 —0.0143 —0.0294
cov = 0.0026 0.0074  —0.0081 —0.0153 0.1292 0.0055 0.0793 —0.0152 0.0018 (3.6)

—0.0101  —-0.0172 —0.0435 —0.0306 0.0055 0.1832  —0.0546 0.0341  —0.0273
0.0483 —0.0119 —0.0090 0.0344 0.0793  —0.0546 0.2386 0.0003 —0.0186
—0.0014  —0.0029 0.0682 —0.0143 —0.0152 0.0341 0.0003 0.2089 —0.0083
0.0168 0.0132 0.1006  —0.0294 0.0018 —0.0273 —0.0186 —0.0083 0.1463

mozna stwierdzi¢, wystepuje zaleznos¢ pomiedzy badanymi prébkami, co potwierdza zalozenie
o mozliwoéci szybkiego wykrywania awarii.

W celu weryfikacji dzialania zaprojektowanego systemu k-krotnej walidacji zaproponowano
dwie miary: Failure Detection Iteration (FDI — iteracyjny wspétezynnik detekeji) oraz Normalized
Detection Ratio (NDR — znormalizowany wspélezynnik detekeji). Obie miary podrednio zaleza
od wariancji szumu Gaussa o wprowadzonego do analizowanych danych. Miara NDR wyznaczana
jest oddzielnie dla zadanych wartoéci wariancji o, dla kazdego z czujnikow oddzielnie i moze by¢

pokazana ogdélnym wzorem postaci:

> i ()

NDR (in; (0)) = — (3.7)

gdzie:

in; — i-te wejscie do systemu kroswalidacji (jedna z osi jednego z czujnikéw), jest to wektor
wszystkich testowanych wartosci,

o — wariancja szumu Gaussa wprowadzonego do analizowanych danych,

fi (4) — oznacza wykryta awarie w j-tej prébce dla czujnika i-tego (wartosé 0 lub 1),

n — dtugosé wektora in;.

Po prawej stronie réwnania (3.7) nie pojawia si¢ bezposrednio zmienna wariancji o, ze wzgledu
na to, ze shuzy ona jedynie do generowania zaburzonych danych i obliczana wartos¢ NDR w zwiazku
z tym nie zalezy od niej bezposrednio. Miara NDR polega w gléwnej mierze na sumowaniu wartosci

detekcji 0 lub 1, ktére mowia o tym czy w czujniku wystepuje uszkodzenie.
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3.3 Metoda k-krotnej walidacji Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych

Druga z zaprezentowanych miar, FDI, zalezy od dwdéch parametréow: posrednio od wariancji
szumu Gaussa o oraz od progu detekcji uszkodzen (ang. detection threshold), ktéry jest skumulo-

wang suma liczby uszkodzen danej probki. Ogdlny wzdér na te miare mozna zapisaé nastepujaco:

FDI (in; () ,0) = Y _ (y;INDR < 6) (3.8)
gdzie
vi = L) (3.9)

y; — suma kumulacyjna uszkodzen wystepujacych w i-tym czujniku,
0 — prog detekcji uszkodzen,
:|- — oznacza warunek (realizowana jest suma kumulacyjna, pod warunkiem, ze NDR jest mniej-

sze od zadanego progu ).
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Rozdzial 4

Warstwa sprzetowa

Warstwa sprzetowa w systemach wbudowanych oraz komputerowych odnosi sie do fizycznych
komponentéw i urzadzen, ktore sg integralna czescia takich systeméw. Obejmuje mikrokontrolery,
mikroprocesory, uklady FPGA (ang. Field Programmable Gate Array), pamieé, interfejsy komu-
nikacyjne, zasilanie, sensory, sterowniki silnikéw, przetworniki analogowo-cyfrowe (ang. ADC -
Analog to Digital Converter), przetworniki cyfrowo-analogowe (ang. DAC - Digital to Analog
Conwverter), interfejsy uzytkownika (ekrany dotykowe, klawiatury, przyciski) i inne podobne kom-
ponenty. Czesto warstwa sprzetowa jest bardzo zoptymalizowana pod katem konkretnej aplikacji.
Moze zawieraé¢ dedykowane uklady scalone (ang. ASIC — Application Specific Integrated Circuit),
ktore sa zaprojektowane do spetnienia konkretnych wymagan aplikacji, albo tez mozna zastosowaé
ogblnie dostepne na rynku komponenty.

Systemy wbudowane sa specjalnymi rodzajami systeméw komputerowych, ktore sa zaprojek-
towane do konkretnych zastosowan i czesto sa wbhudowane w urzadzeniach elektronicznych, takich
jak samochody, telewizory, smartfony, odkurzacze, kamery, urzadzenia medyczne, itp. Warstwa
sprzetowa jest niezbedna do uruchamiania i obstugi oprogramowania. To na poziomie sprzetowym
realizowane sg obliczenia, przechowywanie danych, przesylanie informacji, obstuga wejscia/wyjscia
i wiele innych zadan. Wszystkie te dzialania sa wykonywane przez fizyczne elementy sprzetowe,
ktore sa zaprojektowane i zbudowane w taki sposob, aby efektywnie wykonywaé okreslone zadania.

Wazne jest rowniez zrozumienie, ze warstwa sprzetowa jest tylko jednym z elementéw systemu
komputerowego. W sklad wchodzi réwniez warstwa oprogramowania, ktéra obejmuje system ope-
racyjny czasu rzeczywistego (ang. RTOS — Real Time Operating System), sterowniki urzadzen,
aplikacje wbudowane i inne komponenty oprogramowania. Warstwa sprzetowa jest réwniez istotna
w kontekscie architektury komputerowej. W zaleznosci od potrzeb i zastosowania, mozna zastoso-
wac rozne konfiguracje sprzetowe, takie jak jedno lub wieloprocesorowe systemy, serwery klastréw,
komputery rownolegte, superkomputery itp. Warstwa sprzetowa i warstwa oprogramowania wspol-

pracuja ze soba, aby zapewni¢ prawidlowe dzialanie i funkcjonalno$é¢ systemu wbudowanego.

4.1 Ukltady sensoryczne

We wspélczesnym Swiecie ludzie sa juz przyzwyczajeni do otaczajacych ich urzadzen elektro-
nicznych, czesto nie sa $wiadomi lub nawet nie zawracaja uwagi na liczbe sensoréw jakie znajduja
sie wokoto. Czujniki sa wszedzie: w samochodach, smartfonach, zegarkach, sprzecie AGD [93], ma-
szynach przemyslowych, a nawet wewnatrz odziezy [94, 95]. Czujniki zwykle okreslaja mierzalne
parametry fizyczne, takie jak temperatura, ciSnienie, przyspieszenie, predkosé, kierunek i wiele

innych.
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4.1 Uklady sensoryczne Warstwa sprzetowa

Systemy nawigacyjne wykorzystuja rézne rodzaje czujnikéw do zbierania informacji o potoze-
niu, predkosci i orientacji obiektu w przestrzeni. Dla celéw prezentowanej rozprawy przyjeto, ze
jako element pomiarowy wykorzystany zostanie zestaw czujnikéw inercyjnych IMU 9-DoF (ang.
Inertial Measurement Unit 9 Degrees of Freedom). Jest to elektroniczny modul, ktory integruje
rozne sensory do pomiaru ruchu i orientacji obiektu w przestrzeni trojwymiarowej. ,9 Degrees
of Freedom” oznacza, ze uklad sensoryczny zawiera trzy rodzaje czujnikow, ktére dostarczaja
informacje na temat dziewieciu niezaleznych wielkosci pomiarowych. W sklad takiego zestawu
czujnikéw wchodzg tréjosiowy akcelerometr do pomiaru przyspieszen liniowych w trzech kierun-
kach (z,y, z), tréjosiowy zyroskop do pomiaru predkosci katowej obrotu wokét trzech osi (z,y, 2)
oraz tréjosiowy magnetometr do pomiaru pola magnetycznego Ziemi w trzech kierunkach (x,y, z).

Przykladowe mierzone warto$ci wraz z wizualizacja przedstawione sa na rysunku 4.1.

Magnetometer

+¥ = North

9 Axis Magnetic , Angular Rate & Gravity (MARG) Sensor

RYSUNEK 4.1: Przykladowy uklad sensoryczny [23]

Potlaczenie tych trzech rodzajéw sensorow w jednym module IMU 9-DOF pozwala na do-
ktadne monitorowanie ruchu i orientacji obiektu w przestrzeni tréojwymiarowej. Wykorzystuje sie
je w wielu dziedzinach, takich jak robotyka, wirtualna rzeczywistos¢, drony, nawigacja pojazdow,
gry komputerowe i wielu innych.

Do badan nad rozprawa wybrane zostaly dwa modele IMU 9-DoF. Pierwszy zestaw czujnikow
o oznaczeniu ATAVRSBINI (rysunek 4.2) jest produktem firmy ATMEL, posiada na jednym ob-
wodzie PCB (ang. Printed Circuit Board) trzy niezalezne uklady pomiarowe MEMS (ang. Micro
Electro Mechanical System) realizujace pomiar poszczegdlnych wielkosci fizycznych wraz z blokiem
zasilania. Czujniki sg polaczone za poérednictwem szeregowego interfejsu cyfrowego I12C podlaczo-
nego przez wspolne ztacze wraz z wyprowadzeniem zasilania oraz sygnalow przerwan wyjsciowych
z poszczegblnych czujnikéw. Pierwszym z czujnikow jest akcelerometr Bosch Sensortec BMA-150.
Jest to trojosiowy czujnik malych przyspieszen wykonany w technologii MEMS z wyjsciem cyfro-
wym do zastosowan konsumenckich. Umozliwia pomiar przyspieszenia w osiach prostopadtlych,
a takze przechyhu, ruchu i drgan uderzeniowych. Pomiar mozliwy jest w maksymalnym zakresie
+ 8¢ z czestotliwoécia prébkowania w zakresie 25-1500Hz. Czujnik BMA150 zuzywa $rednio 180
A pradu w trybie normalnej pracy. BMA-150 zawiera réwniez pomiar temperatury bezwzgledne;j.
Wewnetrzny obwéd konwertuje sygnatl wyjsciowy trzech osi struktury wykrywania przyspieszenia
MEMS na wyjscie cyfrowe dostepne przez magistrale danych I12C [89].

Drugim z czujnikéw jest zyroskop tréjosiowy InvenSense I'TG-3200 wyposazony w trzy prze-
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Board
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RYSUNEK 4.2: Zestaw sensoréw inercyjnych ATAVRSBINTI [96]

tworniki analogowo-cyfrowe (ADC) do digitalizacji wyj$é zyroskopowych. Pelen zakres pomiarowy
to +£2000(°/s). Czulo$é czujnika ITG-3200 mozna skonfigurowaé poprzez rejestr kontrolny, do
wyboru sa 16,4 LSB (ang. Least Significant Bit)/°/s, 32,8 LSB/°/s lub 65,5 LSB/°/s. Czujnik
ITG-3200 oferuje rozdzielczo$¢ 16 bitéw, co oznacza, ze przekazuje dane cyfrowe z doktadnoscia
do 1/65536 pelnego zakresu pomiarowego. Wyzsza rozdzielczo$é pozwala na bardziej dokladne
odczyty predkosci katowej. Czujnik ITG-3200 komunikuje sie poprzez protokdt 12C, co umozliwia
latwa integracje z mikrokontrolerami i innymi urzadzeniami cyfrowymi, zuzywa $rednio 6,5 mA
pradu w trybie normalnej pracy [90].

Trzecim czujnikiem jest tréjosiowy kompas elektroniczny (magnetometr) AKM Semiconductor
AKS8975, ktory wykorzystuje czujniki Halla o bardzo wysokiej precyzji do wykrywania pola ma-
gnetycznego Ziemi w trzech osiach: X, Y i Z. Zakres pomiarowy czujnika mozna konfigurowaé
w zakresie od 4800 mikrotesli (nT) do £1200 mikrotesli. Zakresy te okreslaja przedzial wartosci
pola magnetycznego, ktére czujnik jest w stanie zmierzyé w trzech osiach (z,y, z). Czujnik oferuje
rozdzielczosé 13 bitéw, co oznacza, ze przekazuje dane cyfrowe z dokladnoscia do 1/8192 pelnego
zakresu pomiarowego, pobér pradu przez czujnik wynosi typowo ok 300 pA. [91].

Drugim zestawem czujnikéw wykorzystywanym podczas badan jest BNO080 pokazany na ry-
sunku 4.3. Jest to nie tylko czujnik lecz system w pakiecie (SiP — ang. System in Package).
Jego schemat blokowy zostal przedstawiony na rysunku 4.4, uklad integruje tréjosiowy akcelero-
metr, tréjosiowy zyroskop, tréjosiowy magnetometr i 32-bitowy mikrokontroler ARM Cortex M0+
z oprogramowaniem ukladowym SH-2, ktére jest rozwigzaniem komercyjnym CEVA Hillcrest Labs.
Oprogramowanie SH-2 zawiera technologie MotionEngine, ktéra zapewnia zaawansowane algo-
rytmy do przetwarzania danych z czujnikéw i wyznacza precyzyjna orientacje 3D w czasie rzeczy-

wistym. Opisywany SiP jest zintegrowany z pojedyncza 28-pinowa obudowe LGA o wymiarach
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RYSUNEK 4.3: Zestaw sensoréw inercyjnych BNOO080 [97]

BNO080 / BNO085

SH-2

MotionEngine Host Interface Block

Accelerometer Power

Management

Gyroscope

Device Calibration Aways-on | | Sensor Host

Drivers allbration Features Batching VF

126 SPI Sensor Report
2 : L

< FUSIon

Activity
Classification

!

7y
v
[

A4

Sensor
Configuration &
Rate
Management

RYSUNEK 4.4: Schemat blokowy budowy uktadu BNOO08O [92]

3,8 mm x 5,2 mm x 1,1 mm [92].

Trzecim systemem pomiarowym wykorzystywanym podczas badan byt system wizyjny Opti-
Track. Jest to zaawansowany system $ledzenia ruchu opracowany przez firme NaturalPoint. Wyko-
rzystuje wiele kamer optycznych rozmieszczonych wokoét przestrzeni sledzenia. Kamery sa odpowie-
dzialne za rejestrowanie markeréw umieszczonych na sledzonych obiektach i generowanie danych
dotyczacych ich polozenia. Obiekty sledzone w systemie OptiTrack musza by¢ wyposazone w mar-

kery (rysunek 4.5). Moga to by¢ male, pasywne kulki, ktére odbijaja $wiatto lub aktywne markery
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4.2 Urzadzenia do akwizycji prébek pomiarowych Warstwa sprzetowa

RYSUNEK 4.5: Jeden z markeré6w na ramie uktadu pomiarowego

emitujace wlasne Swiatlto podczerwone. Markery sa umieszczane na réznych cze$ciach obiektéw,
takich jak dlonie, glowa, cialo postaci lub przedmioty wirtualne. Oprogramowanie analizuje dane
z kamer i markeréw oraz oblicza pozycje i orientacje obiektéw. W przypadku wiekszych stref
$ledzenia, takich jak sale czy magazyny, mozna zastosowaé wiele kamer w réznych lokalizacjach
montowanych na dedykowanych konstrukcjach kratownicowych. System OptiTrack oferuje wysoka
precyzje $ledzenia, czesto siggajaca kilku milimetréow. Czestotliwosé probkowania, czyli liczba ra-
mek na sekunde, zalezy od konfiguracji systemu, ale moze siega¢ nawet kilkuset klatek na sekunde.
Opisywany system jest szeroko stosowany w wielu dziedzinach, takich jak animacja i efekty wizu-
alne w filmach i grach, analiza ruchu czlowieka w badaniach biomechanicznych, trening sportowy,
wirtualna rzeczywistos¢, robotyka, nauka i wiele innych obszardw, gdzie precyzyjne $ledzenie ruchu

jest istotne. Nowoczesne rozwiazania czesto opierajg sie na czujnikach bezprzewodowych.

4.2 Urzadzenia do akwizycji prébek pomiarowych

Podczas badan wykonane zostaly dwa urzadzenia do akwizycji danych pomiarowych. Pierw-
sze urzadzenie (rysunek 4.6) jest systemem wbudowanym na bazie plyty rozwojowej STM32F4-
Discovery posiadajacej 32 bitowy mikrokontroler z rdzeniem ARM Cortex M4. Dla zapewnienia
polaczen pomiedzy ptytka rozwojowa a zestawem czujnikow zostala zaprojektowana dedykowana
plyta bazowa, na ktérej dodatkowo umieszczone zostato zlacze karty pamieci SD oraz modul ko-
munikacyjny Bluetooth.

Przed kazdym zbieraniem danych pomiarowych przeprowadzana byla procedura kalibracji czuj-
nikéw zgodnie z krokami opisywanymi w dokumentacji konkretnego czujnika [89, 90, 91]. Nastepnie
skalibrowany system rozpoczynal rejestrowanie probek z czestotliwoscia 50Hz dla akcelerometru

i zyroskopu oraz 10Hz dla magnetometru. Dane pomiarowe zapisywane byty cyklicznie na karte SD
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RYSUNEK 4.6: Pierwsze urzadzenie do akwizycji danych pomiarowych zbudowane
z IMU 9-DOF ATAVRSBINI1 oraz plyty rozwojowej z procesorem ARM Cortex M3

w formie plikow tekstowych ktore podlegaly dalszej obrébce poza urzadzeniem rejestrujacym. Jed-
nak w prezentowanym rozwiazaniu brakowalo zewnetrznego systemu odniesienia. Zebrane probki
pomiarowe byly przetwarzane za pomoca algorytméw fuzji danych AHRS, jednak bez mozliwosci
sprawdzenia czy sam algorytm poprawnie okreslit polozenie katowe w przestrzeni. Z tego powodu
zmieniono koncepcje na bardziej pewne i niepodwazalne rozwiazanie. Wykorzystano urzadzenie
pomiarowe BNO080 zapewniajace mozliwos¢ odczytu surowych danych pomiarowych typu RAW
wraz z aktualng pozycja katowa w przestrzeni. Dodatkowo wykorzystano system wizyjny Opti-
Track. Jako uktad posredniczacy w przesyle danych do komputera wykorzystano ptytke rozwojowa
Arduino UNO ktérej zadaniem byta konwersja danych z I12C na UART poprzez USB. Na konstruk-
cji w ksztalcie krzyza na przecieciu elementéw umieszczony zostal czujnik wraz z plytka Arduino
UNO oraz pie¢ markeréw systemu wizyjnego (rysunek 4.7). Skrypt dla programu Matlab cyklicz-
nie odczytywal surowe dane z czujnikéw, przeliczona pozycje wg. algorytmu MotionEngine, oraz
aktualna pozycje z systemu wizyjnego. Wyznaczone pozycje rejestrowane byly w formacie kwa-
ternionéw. Dane byly rejestrowane z czestotliwoscia 100 Hz. Poréwnanie wyznaczonego potozenia
katowego z systemu wizyjnego oraz dzialajacego algorytmu fuzji danych pomiarowych zostato
przedstawione na rysunku 4.9 (str. 40). Dodatkowo na rysunku 4.10 (str. 40) przedstawiono

roznice pozycji katowej pomiedzy systemami okreslona jako blad bezwzglednej pozycji katowe;.
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4.3 Przetwarzanie wstepne zebranych prébek Warstwa sprzetowa

Na tej podstawie mozna stwierdzié¢, ze oba systemy okreélaja pozycje poprawnie wzgledem siebie
z akceptowalnym poziomem bledu.

Zbior zebranych danych za pomoca pierwszego urzadzenia rejestrujacego zapisywany byt pod-
czas kontrolowanych ruchow takich jak rotacje i przesuniecia liniowe oraz podczas przemieszczen
o réznej dynamice. Przykladami moze byé chéd, bieg, ruch po schodach czy lot modelu quadro-

koptera przedstawionego na zdjeciu 4.8.

4.3 Przetwarzanie wstepne zebranych prébek

W prezentowanej rozprawie Autor w poczatkowym etapie prac wykorzystal do fuzji danych
pomiarowych AHRS algorytm Mahoneya dostepny w postaci biblioteki programowej dla $rodo-
wiska Matlab [39]. Algorytm ten mozna rozpisaé jako sekwencje krokéw w celu uaktualnienia
informacji o pozycji katowej w przestrzeni na podstawie prébek zebranych z czujnikdéw inercyjnych
i magnetometréw.

Pierwszym krokiem jest odczytanie danych z czujnikéw. Nastepnie przeprowadzono normaliza-
cje probek z czujnikéw inercyjnych i czujnika referencyjnego pola magnetycznego Ziemi. Kolejnym
krokiem jest wyznaczenie wektoréw przyspieszenia grawitacyjnego i ziemskiego pola magnetycz-
nego. Przemieszczenia obliczane sa na podstawie sprzezenia zwrotnego i polozenia caltki wyzna-
czonego w poprzedniej iteracji algorytmu. Szybkosé zmiany kwaternionu jest obliczana i wykorzy-
stywana do obliczania pozycji. Ostatnim krokiem jest wyznaczenie potozenia w przestrzeni katéw
Eulera [7]. Ponizej przedstawione zostaly operacje matematyczne jakie realizowane sa w poszcze-
gblnych etapach dziatania algorytmu.

Algorytm AHRS [38] mozna zrealizowaé zgodnie z nastepujacymi krokami:

1. Odczyt prébek z czujnikéw

a= (az, Gy az),
w = (W:m Wy, wz)» (41>

H=(H,, H,, H,).

2. Normalizacja

a  a/|lall, (4.2)
H < H/|H], (4.3)
H = (0, H), (4.4)
b = (0, ||(ha, h3)|l, O, ha). (4.5)

3. Wyznaczenie zwrotu pola magnetycznego Ziemi
h:q@(ﬁ@@) (4.6)

4. Oszacowanie kierunku grawitacji i kierunku pola magnetycznego

T
2(q1q3 — 90G2)

V= 2 (qoq1 + q243) 5 (4.7)
@ -4 -6 +a
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RYSUNEK 4.7: Drugie urzadzenie do akwizycji danych oparte o IMU 9-DOF BNOO080
wraz z plytka Arduino UNO oraz widocznymi znacznikami systemu OptiTrack

RyYSUNEK 4.8: Quadrokopter wykorzystywany podczas rejestracji danych pomiaro-
wych
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RYSUNEK 4.9: Poréwnanie pozycji katowej dla trzech osi z dwoch systemoéw Opti-
Track oraz fuzji za pomoca AHRS
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RYSUNEK 4.10: Blad jako bezwzgledna réznica mi¢dzy systemem OptiTrack oraz
AHRS
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T
2b1 (0.5 — ¢3 — q3) + 2b3 (9143 — qog2)

w = 201 (q192 — qoq3) + 2b3 (qoq1 + ¢2q3)
2by (qog2 + q1q3) + 2b3 (0.5 — ¢ — ¢3)

5. Obliczenie bledu jako sumy dwoch iloczynéow wektorowych

e=axv+Hxw,

6. Zastosowanie warunkéw sprzezenia zwrotnego

w+ K, e+ K;(em+e-T;) dlaK; >0,
w
w+ K, -e W przeciwnym razie.

7. Obliczenie szybkosci zmian kwaternionu
q=05(q® (0, w)).
8. Wyznaczenie kwaternionu poprzez catkowanie

q«q+7Ts-q,

q < q/lql-
9. Okreslenie polozenia za pomoca macierzy rotacji

27 +2¢2 -1

R=1| 2(qq3—q1q4)
2(q2q4 + q1q3) 2(q3q4 — 1q2) 243 +2¢3 — 1

Gdzie:
e a — przyspieszenie liniowe,
e w — przyspieszenie katowe,

e H - strumien magnetyczny,

q — kwaternion,

et — btad calkowania,

e H - kwaternion strumienia magnetycznego,

e h — kierunek odniesienia pola magnetycznego Ziemi,
e b — znormalizowany h,

e v — kierunek grawitacji,

e w — kierunek pola magnetycznego,

e — blad,

41

(4.8)

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)



4.3 Przetwarzanie wstepne zebranych prébek Warstwa sprzetowa

e g — szybko$¢ zmiany kwaternionu,
e ||-|| — norma kwadratowa,

e ® — iloczyn kwaternionowy,

e X —iloczyn wektorowy.

W dalszych badaniach wykorzystywana byla druga wersja urzadzenia rejestrujacego posiada-
jaca zaimplementowany wewnatrz ukltadu pomiarowego mikrokontroler Cortex MO+ realizujacy
funkcjonalnosé fuzji AHRS za pomocg zamknigtego oprogramowania komercyjnego SH-2 z wyko-
rzystaniem technologii MotionEngine. SH-2 to gotowe rozwiazanie oprogramowania koncentratora
czujnikéw firmy Hillerest, taczy sie z réznymi czujnikami ruchu i $rodowiskowymi, zbiera z nich
dane, przetwarza je i dostarcza wyniki do procesora hosta. SH-2 laczy sie i zarzadza réznymi
czujnikami fizycznymi. Przetwarza dane wyjsciowe czujnikéw fizycznych w celu wytworzenia czuj-
nikéw wirtualnych. Czujniki wirtualne wymagaja danych z co najmniej jednego czujnika fizycz-
nego. Rysunek 4.11 (str. 43) pokazuje, ktére czujniki fizyczne sa wymagane dla ktérych czujnikéw
wirtualnych. Liczba czujnikéw fizycznych uzywanych w danym momencie wplywa na moc zuzy-
wang przez urzadzenie. Uzywanie wiekszej liczby fizycznych czujnikéw oznacza wigksze zuzycie
energii [98].

Dzialanie fuzji realizowanej poprzez ten ukltad zostalo zweryfikowane poprzez niezalezny system
wizyjny OptiTrack.

Takie rozwigzanie eliminuje niepewno$¢ obliczeniowa mozliwa do zarzucenia w przypadku prze-
twarzania zarejestrowanych prébek offline w celu wyznaczenia pozycji. Zamknietos¢ rozwigzania
z wykorzystaniem technologii MotionEngine uniemozliwia przedstawienie obliczen jakie przepro-

wadzane sg w celu fuzji sygnaléw oraz implementacji algorytmu AHRS.
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4.3 Przetwarzanie wstepne zebranych prébek Warstwa sprzetowa

Physical Sensors

gyroscope
magnetometer
pressure
ambient light
humidity
proximity
temperature
HRM

Virtual Sensors
Raw accelerometer

Acceleration

Linear acceleration
Gravity

Raw gyroscope
Gyroscope calibrated
Gyroscope uncalibrated

X|X|X|[X]| accelerometer

>

>

Raw magnetometer
Magnetic field calibrated
Magnetic field uncalibrated
Rotation vector

x
x

Game rotation vector
Geomagnetic rotation vector
Pressure X
Ambient light X
Humidity X
Proximity X
Temperature X
Tap detector

Step detector

Step counter

Significant motion
Stability classifier

Shake detector

Flip detector

Pickup detector

Stability detector

Personal Activity classifier
Sleep detector

Tilt detector

Pocket detector

Circle detector

XX | XXX X|X|X
>

Heart rate monitor

AR/VR Stabilized Rotation
Vector

AR/VR Stabilized Game
Rotation Vector

Gyro-Integrated Rotation X[ X[ X
Vector

X XXX XX XXX X|X]|X|X<]|X]|X]|x<

x
x

RYSUNEK 4.11: Zestawienie jakie czujniki fizyczne sa wymagane dla wybranych
czujnikéw wirtualnych [98]
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Rozdzial 5

Ewaluacja systemu k-krotnej

kroswalidacji

W niniejszym rozdziale zaprezentowano proces ewaluacji systemu wykrywania uszkodzen w da-
nych czujnikowych wykorzystujacego wielokrotny sprawdzian krzyzowy w wykrywaniu i identyfi-
kacji zrédta uszkodzen. Dla przeprowadzenia ewaluacji, pierwszym krokiem jest zdefiniowanie
celu, jakiego oczekuje sie od systemu. Nastepnie przygotowuje sie zestaw danych testowych, ktére
reprezentuja rézne scenariusze uszkodzen, w tym przypadku beda to dane rzeczywiste oraz dane
rzeczywiste zakldcone szumem gaussowskim w celu symulowania uszkodzen danych pomiarowych.
Wazne jest, aby zestaw danych byt réznorodny i reprezentatywny dla rzeczywistych warunkdw,
z jakimi system bedzie sie spotykal. Szum gaussowski moze symulowac¢ btedy kwantyzacji samego
czujnika, niemniej inne zaklécenia rowniez moga zostaé¢ wykryte ze wzgledu na wysokie powigza-
nie danych wejsciowych i w pewnym sensie nadmiarowos$é¢ informacyjna. Kolejnym krokiem jest
okreélenie miar oceny, ktére postuza do poréwnania wynikéw systemu z oczekiwaniami. Moze
to obejmowaé miary takie jak czulos$é¢, specyficznoéé, precyzja, lub wlasne miary pozwalajace na
ocene funkcjonowania danego rozwigzania. Te miary pozwola na ocene skutecznosci systemu na
podstawie wynikéw. Nastepnie przeprowadzone zostaly testy, poprzez uruchomienie systemu na
danych testowych i zbieranie wynikéw. Ocena skutecznosci systemu polega na poréwnaniu jego
wynikow z danymi referencyjnymi. Analizuje sie liczbe poprawnie wykrytych uszkodzen lub ile
uszkodzonych danych jest wymaganych do wykrycia uszkodzen. Po zebraniu wynikéw nastepuje
ocena skutecznoéci systemu przy uzyciu wezeéniej zdefiniowanych miar oceny. Wyniki sa poréw-
nywane z oczekiwaniami, a stabe punkty systemu sa identyfikowane. W przypadku niespelnienia
wymagan, dokonuje sie analizy bledéw, aby zidentyfikowaé¢ wzorce lub powtarzajace sie problemy.
Moze to prowadzi¢ do koniecznosci modyfikacji algorytméw, dostosowania parametréw lub dodat-

kowego uczenia systemu.

5.1 Przygotowanie danych

W celu realizacji zadania systemu AHRS za pomoca sztucznej sieci neuronowej w pierwszej
kolejnosci zostaly zebrane prébki pomiarowe z trzech czujnikéw trojosiowych: akcelerometru, zy-
roskopu oraz magnetometru. Dane zostaly zebrane za pomoca dedykowanego urzadzenia, ktére
szczegblowo opisane jest rozdziale 4, prezentujacych czeé¢ sprzetowa. Zebrane dane zostaly na-
stepnie przygotowane do dalszego przetwarzania. Na rysunku 5.1 mozna zaobserwowaé fragment
przyktadowych danych zebranych przez urzadzenie rejestrujace. Tak zebrane probki zostaly na-

stepnie poddane przetwarzaniu poprzez system AHRS w $rodowisku Matlab z wykorzystaniem
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5.1 Przygotowanie danych Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji
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RYSUNEK 5.1: Przykladowe surowe dane odczytane z czujnikéw inercyjnych i ma-
gnetometru

biblioteki programowej i algorytmu fuzji metoda Mahoneya. Jako wynik dzialania algorytmu uzy-
skano dane do dalszych prac nad implementacjg SSN, ktore zawieraly probki z czujnikéw oraz
odpowiadajaca im pozycje katowa w przestrzeni trojwymiarowe]j reprezentowang za pomoca katéw
Eulera. Na rysunku 5.2 przedstawiony zostal wynik dziatania algorytmu dla prezentowanych na
rysunku 5.1 prébek pomiarowych. Zbiér wygenerowanych plikow podzielono na trzy grupy: dane
treningowe, walidacyjne i testowe.

Poniewaz wartosci odczytywanych pomiaréw z czujnikéw wzdtuz kazdej z osi wahaja sie w réz-
nych zakresach (magnetometr (—200, +200), zyroskop (—2000, +2000), akcelerometr (—78.48,
+78.48)), rozpatrzone zostaly r6zne metody wstepnego przeksztalcenia danych.

Naturalnym pierwszym wyborem bylo przeprowadzenie normalizacji oraz skalaryzacji typu min-
max dla wszystkich 9 wartosci odczytywanych z 3 czujnikéw. Ponadto przetestowane zostaly row-
niez przeksztalcania wartosci za pomoca funkcji tanh (a - z) oraz atan (a - ) dla réznych wartosci

parametru a. Przyjeto, ze wartosci pozyskane z akcelerometru obliczane byty przy zatozeniu warto-
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5.2 Sie¢ neuronowa Elmana Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji
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RYSUNEK 5.2: Dane po przetworzeniu za pomoca metody AHRS z wykorzystaniem
algorytmu Mahoneya [51]

$ci a = {0.1,0.01,0.001} przy jednoczesnym zalozeniu, ze wartoéci natezenia pola magnetycznego
i predkosci katowej byly obliczane przy zalozeniu wartosci a = b = {0.1,0.01,0.001}.

Poczatkowo wygenerowano 50 000 probek, z czego 10 000 wykorzystano do przetestowania
zaprojektowanych aproksymatoréow katow Eulera. Dane zebrane z czujnikéw byly nastepnie za-
burzane wzdtuz jednej z osi, z losowymi liczbami z rozkladu Gaussa, z réznymi odchyleniami
standardowymi. W ten sposob uzyskano ponad 2 miliony danych, z czego ponad 300 000 wyko-
rzystano do walidacji, a ponad 400 000 do testow.

5.2 Sieé neuronowa Elmana

Sztuczna sie¢ neuronowa Elmana zaprojektowana zostata w Srodowisku obliczeniowym Matlab,
przykladowa architektura przedstawiona zostata na rysunku 5.3. Dziewigé wartosci wejéciowych
odpowiada dziewieciu wartosciom danych odczytanych z czujnikéw, podczas gdy trzy wyjscia re-
prezentuja katy Eulera. Wewnatrz struktury mozna zauwazy¢ piecdziesiat neurondéw w warstwie
ukrytej, z ktérych z dwudziestu poprowadzone jest sprzezenie zwrotne. We wszystkich ekspery-
mentach wykorzystany zostal algorytm uczenia metoda Levenberga-Marquardta dla réznej liczby

neuronéw w warstwie ukrytej i réznych wielkosci sprzezenia zwrotnego. W tabeli 5.1 przedsta-
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5.3 Sieci konwolucyjne

Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji

Input(t)

RYSUNEK 5.3: Wizualizacja konfiguracji SSN Elmana [51]

Output(t)

TABLICA 5.1: Poréwnanie wartosci bledéw w zaleznosci od konfiguracji SSN [51]

. 3 Liczba neuronéw
Liczba neuronéw ] .
. w warstwie Blad (roll) | Blad (pitch) | Blad (yaw)
Lp. w warstwie .
) sprzezenia (] [l [
ukrytej
zwrotnego

1 10 6 0,4206 0,3299 0,4256
2 20 8 1,7965 e-4 2,0845 e-4 1,7270 e-4
3 30 12 1,4272 e-4 1,1195 e-4 1,4154 e-4
4 40 16 1,6044 e-4 1,9055 e-4 1,8762 e-4
5 50 20 2,0893 e-4 2,7618 e-4 2,7481 e-4

wione zostaly wartosci bledéw uzyskanych dla testowanych struktur. Podane czasy trenowania
poszczegdlnych SSN sa podane przy wykorzystaniu komputera o parametrach: Intel Core i5 M520
2.4GHz, 8GB RAM.

Na rysunku 5.4 (str. 48) przedstawione zostalo poréwnanie uzyskanych informacji o polozeniu
katowym za pomoca dwéch systeméw AHRS, kolor niebieski reprezentuje pozycje katowa uzyskana
poprzez obliczenia z wykorzystaniem AHRS z algorytmem metoda Mahoneya, kolor czerwony pre-
zentuje wynik uzyskany za pomoca SSN Elmana realizujacej zadanie fuzji danych z czujnikow. Na
rysunku 5.5 (str. 48) przedstawione zostaly wartosci btedéw dla poszczegdlnych katéw z uwzgled-
nieniem danych kalibracyjnych systemu.

Jedli jako zalozenie poczatkowe przyjmie si¢ okreslona maksymalng warto$é¢ dla bledu pozycji
katowej w przestrzeni to system, ktéry tej wartodci nie przekracza uznawany jest za dzialajacy
poprawnie. W prezentowanym przykladzie warunek ten zostal spelniony, co waznie dla zestawdw
testowych posiadajacych maksymalnie do 100 000 prébek warto$¢ bledéw nie wzrastata w cza-
sie, nie bylo zatem zjawiska kumulacji wartosci bledéw pojawiajacych sie¢ czesto w obliczeniach
numerycznych spowodowanych bledami zaokraglen, bltedami numerycznymi, lub skala i zakresem
liczb.

5.3 Sieci konwolucyjne

W tabeli 5.2 (str. 49) przedstawiono wartosci btedu RMSE i NRMSE obliczone pomiedzy war-
tosciami katéw Fulera uzyskanymi z predykeji przeprowadzonej przez konwolucyjng sie¢ neuronowsa,
i wartosci tych katéw otrzymane za pomoca obliczen kwaternionéw (tj. algorytmu AHRS). W po-
réwnaniu wzieto pod uwage rekurencyjna sie¢ neuronowa (warstwa Matlaba layrecnet) opisang
w artykule [85], ktérego Autor rozprawy byl wspélautorem, jako najlepsza oraz konwolucyjna sieé
neuronows, z trzema rodzajami funkcji obliczania btedu. Aby obliczyé¢ wartosci RMSE i NRMSE,

wykorzystano prébki z odmiu réznych testow:
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5.3 Sieci konwolucyjne Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji
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RYSUNEK 5.4: Poréwnanie pozycji katowej za pomoca AHRS: niebieski-wyznaczona
za pomocy obliczen algorytmu Mahoneya, czerwony-aproksymacja za pomocg SSN
typu Elmana [51]
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RYSUNEK 5.5: Wizualizacja wartosci bledéw dla konfiguracji SSN Elmana wykorzy-
stujacej 50 neuronéw w warstwie ukrytej oraz 20 neuronéw w warstwie sprzezenia
zwrotnego [51]
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5.4 Porownanie sieci jednokierunkowej, rekurencyjnej

oraz konwolu

cyjnej

Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji

TaBLICA 5.2: Wartosci btedéw RMSE oraz NRMSE obliczone pomiedzy warto-
$ciami katéw Eulera (w stopniach katowych) uzyskanymi z predykcji przeprowadzo-
nej przez konwolucyjna sie¢ neuronows i wartosci tych katéw otrzymane za pomoca
obliczent kwaternionéw (tj. algorytmu AHRS)

layer recurrent convolutional neural network
neural network SGDM solver RMSProp solver ADAM solver
RMSE | NRMSE RMSE NRMSE RMSE NRMSE RMSE NRMSE
Roll 0.5319 0.0029 0.2616e-03 | 0.1454e-05 | 0.2578e-03 | 0.1433e-05 | 0.2654e-03 | 0.1475e-05
test_.1 | Pitch | 0.1449 0.0017 0.0992e-03 | 0.1154e-05 | 0.1042e-03 | 0.1212e-05 | 0.1112e-03 | 0.1294e-05
Yaw 1.0837 0.0060 0.3863e-03 | 0.2147e-05 | 0.4001e-03 | 0.2223e-05 | 0.3625e-03 | 0.2014e-05
Roll 0.6335 0.00352 0.3968e-03 | 0.2206e-05 | 0.4029¢-03 | 0.2240e-05 | 0.3891e-03 | 0.2163e-05
test_2 | Pitch | 0.1691 0.0019 0.1216e-03 | 0.1415e-05 | 0.1350e-03 | 0.1571e-05 | 0.1408e-03 | 0.1638e-05
Yaw 1.1938 0.0066 0.4102e-03 | 0.2279e-05 | 0.4348e-03 | 0.2416e-05 | 0.4062e-03 | 0.2257e-05
Roll 1.0824 0.0060 0.5575e-03 | 0.3099e-05 | 0.5706e-03 | 0.3172e-05 | 0.5622e-03 | 0.3125e-05
test_3 Pitch 0.2068 0.0024 0.2318e-03 0.2696e-05 0.2420e-03 0.2816e-05 0.2323e-03 0.2703e-05
Yaw 1.0309 0.0057 0.4977e-03 | 0.2765e-05 | 0.5323e-03 | 0.2958e-05 | 0.4975e-03 | 0.2764e-05
Roll 1.1144 0.0061 0.4977e-03 | 0.2767e-05 | 0.4935e-03 | 0.2743e-05 | 0.5417e-03 | 0.3011e-05
test_4 | Pitch | 0.2437 0.0028 0.0662e¢-03 | 0.0771e-05 | 0.0746e-03 | 0.0869e-05 | 0.0501e-03 | 0.0584e-05
Yaw 0.9198 0.0051 0.6684e-03 | 0.3714e-05 | 0.7162e-03 | 0.3979e-05 | 0.6201e-03 | 0.3446e-05
Roll 1.4184 0.0078 0.0678e-03 | 0.0377e-05 | 0.0742e-03 0.0413e-0 0.0904e-03 | 0.0503e-05
test.5 | Pitch | 0.1915 0.0022 0.0497e-03 | 0.0579e-05 | 0.0780e-03 | 0.0908e-05 | 0.0735e-03 | 0.0855e-05
Yaw 0.6165 0.0034 0.4565e-03 | 0.2537e-05 | 0.4708e-03 | 0.2616e-05 | 0.3852e-03 | 0.2141e-05
Roll 0.4357 0.0024 0.1520e-03 | 0.0845e-05 | 0.1478e-03 | 0.0822e-05 | 0.1562e-03 | 0.0869e-05
test_6 | Pitch | 0.2569 0.0029 0.0972e-03 | 0.1132e-05 | 0.0856e-03 | 0.0996e-05 | 0.0899e-03 | 0.1047e-05
Yaw 1.5926 0.0088 0.2682e-03 | 0.1490e-05 | 0.2701e-03 | 0.1501e-05 | 0.2789e-03 | 0.1550e-05
Roll 9.5361 0.0530 0.3262e-03 | 0.1814e-05 | 0.3155e-03 | 0.1754e-05 | 0.3446e-03 | 0.1916e-05
test_7 | Pitch | 2.0287 0.0235 0.1642e-03 | 0.1910e-05 | 0.1504e-03 | 0.1750e-05 | 0.1596e-03 | 0.1857e-05
Yaw 9.2753 0.0515 0.2950e-03 | 0.1639e-05 | 0.3035e-03 | 0.1687e-05 | 0.2885e-03 | 0.1603e-05
Roll 9.8419 0.0547 0.4382e-03 | 0.2436e-05 | 0.4423e-03 | 0.2459e-05 | 0.4370e-03 | 0.2429e-05
test_8 Pitch 2.0391 0.0237 0.2167e-03 0.2521e-05 0.1947e-03 0.2265e-05 0.1988e-03 0.2313e-05
Yaw 9.7087 0.0539 0.4983e-03 | 0.2769e-05 | 0.4956e-03 | 0.2754e-05 | 0.5131e-03 | 0.2851e-05
o test_1: test
o test_2: test
e test_3: oscylacje wokodt osi X

o test_4:

e test_b:

e test_6:

e test_7:

e test_8:

oscylacje wokot osi Y

oscylacje wokot osi Z

poruszanie czujnikiem w powietrzu (powoli)

poruszanie czujnikiem w powietrzu (szybko)

potrzasanie czujnikiem

5.4 Pordéwnanie sieci jednokierunkowej, rekurencyjnej

oraz konwolucyjnej

Dla ewaluacji uzyskanych wynikéw wykorzystane zostaty rézne miary. Dwie miary pozyskiwane

zostaly w trakcie trenowania, mianowicie dokladno$é (ang. accuracy) oraz funkcja bledu (ang.

loss). Ponadto wykorzystano miary $redniej kwadratowej bledéw (ang. RMSE — Root Mean

Square Error) oraz jego normalizacje (ang. NRMSE — Normalised Root Mean Square Error).

W tabelach 5.3, 5.4 i 5.5 przedstawiono wartosci osiagnietej dokladnosci i bledu dla trzech

podzbioréw danych (trenujacego, walidujacego i testowego) wraz z RMSE i NRMSE dla kazdego

z obliczonych katéw Eulera. Kazda z przedstawionych tabel odnosi si¢ do innego rodzaju rozpatry-

wanej sieci neuronowej, odpowiednio jednokierunkowej, rekurencyjnej i konwolucyjnej. W kazdej
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5.4 Poréwnanie sieci jednokierunkowej, rekurencyjnej

oraz konwolucyjnej Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji

tabeli oznaczono kolorami: warto$ci maksymalne (czerwony — dla dokladnosci), minimalne (nie-
bieski — dla funkcji bledu, RMSE i NRMSE) oraz parametry modeli wybranych do kolejnych
eksperymentéw (kolor z6lty).

Ponadto na rysunku 5.6 przedstawiono przebiegi dokladnosci i btedu dla modeli zaznaczonych
na zélto w tabelach 5.3, 5.4 1 5.5. Pokazane wykresy $wiadcza o poprawnym przebiegu trenowania
wybranych modeli SSN (nie wystepuje przetrenowanie i niedotrenowanie sieci). Na podstawie tych
przebiegéw wybrano po jednym modelu kazdego rodzaju (jednokierunkowe, rekurencyjne i konwo-

lucyjne), dla ktérych przeprowadzone zostaly dalsze testy.
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RYSUNEK 5.6: Wykresy przebiegéw funkcji bledu (loss) oraz dokladnosci (accu-
racy) poszczegdlnych sieci neuronowych: A. jednokierunkowe sieci neuronowe, B.
rekurencyjne sieci neuronowe, C. konwolucyjne sieci neuronowe.
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Aby pokazaé, jak dobrze dziala system wykrywania awarii czujnika, opracowane zostaly dwie
miary: Normalized Detection Ratio (NDR) oraz Failure Detection Iteration (FDI), ktére sa obli-
czane w odniesieniu do wariancji szumu dodanego do pierwotnej wartosci rozpatrywanego sygnatu
[85]. Jako sygnal szumu zdecydowano sie uzy¢ sygnalu Gaussa.

Na kolejnych rysunkach pokazano wartosci miar NDR lub FDI dla poszczegdlnych zapropono-

wanych rozwigzan:

e W pierwszej kolejnosci zaprezentowano wyniki przedstawione w artykule [85], ktére poka-

zuja wyniki sieci neuronowej rekurencyjnej implementowanej w $rodowisku obliczeniowym
Matlab.

Na rysunku 5.7 mozna zauwazy¢, ze NDR do$¢ szybko zbiega sie do maksymalnej wartosci
znormalizowanej szybkosci detekcji dla wszystkich czujnikéw. Zbiezno$¢ do wartosci 1.0
oznacza, ze wsrod wszystkich probek w przebiegu z jednym z czujnikow zaburzonych szumem
podanej wariancji prawie wszystkie probki zostaly wykryte przez zaproponowany detektor
jako wadliwe. Tylko tor, ktéry nie uwzglednial zaszumionego sygnalu, nie dal alarmu awarii,

wskazujac tym samym zrédlo usterki.
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RYSUNEK 5.7: Wizualizacja wskaznika NDR — wykrywalnosci awarii [85]

FDI, czyli minimalna liczba prébek, przy ktérej wykryto awari¢ systemu, obliczane byto w od-
niesieniu do dwoéch czynnikéw: progu wykrywania btedéw, czyli skumulowanej liczby probek
bledéw oraz wariancji szumu dodanej do oryginalnej wartosci sygnatu czujnika. Na rysunku
5.8 wszystkie przebiegi maja te same cechy, ktérymi jest niski poziom iteracji potrzebnych
do wykrycia awarii. Dobrym przyktadem zalozen przedstawionych w opisie architektury sys-
temu jest to, ze sygnal nr 8 charakteryzuje sie bardzo niskim poziomem FDI ze wzgledu na

duza kowariancje z innymi sygnatami (macierz kowariancji (3.6)).

e Nastepnym etapem byla zamiana sieci rekurencyjnych na sieci konwolucyjne i dodanie do-
datkowej funkcjonalnosci do calego systemu k-krotnej walidacji. Ogélny schemat tego sys-
temu pokazany zostal na rysunku 5.9. System detekcji zostal tu rozbudowany o dodatkowy
blok, ktéry sprawdza zmiany wartosci katow Eulera w kolejnych krokach czasowych. W tym
rozwiazaniu zaproponowano proste rozszerzenie, ktére monitoruje zmiany pomiedzy dwoma
kolejnymi odczytami z czujnikéw. Réznica miedzy dwoma kolejnymi odczytami z czujnikdw

moze by¢ bardzo duza np. gdy obiekt osiagnie przyspieszenie 16g, ale moze tez oznaczaé, ze

o4



5.5 System samotestowania — ewaluacja

Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji

failure detection iteration FDI failure detection iteration FDI

failure detection iteration FDI

100 «
80
60
40
>
‘v"ll'lll"’,lll,'
SR SR,
20 (o
V274 =
SR
SR PR T
0 L 2 52
2777522
0 '/'l"
20 30 0
Variance

15

104

Lo

S/ NR

%
G

755

20

Variance 30

KL

7

S22
LXA !».':0/{;:;‘/

10

detection
Threshold

7>
Ay
DK YT AR
0102047027/
0,.!,/,11'2,,,'/,1” 7

K5
/IA,,,//I/,,/,"III/"'I/l'
<2 ST 7S5
s
L7
10
0

detection
Threshold

#% ‘/q

/sty

VSOV '/3725""'7’:2:9!'/(

SNl |

1

0 20 30 O

Variance detection
Threshold

failure detection iteration FDI

failure detection iteration FDI

20

15

10

10

20

Variance

10

2K

20

Variance

RYSUNEK 5.8: Wizualizacja wskaznika FDI —
wykryto awarie systemu [85]
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RYSUNEK 5.9: Schemat systemu wykrywania awarii zrealizowany z wykorzystaniem
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5.5 System samotestowania — ewaluacja Ewaluacja systemu k-krotnej kroswalidacji

co$ jest nie tak z ktoryms z czujnikéw lub z samym obiektem. Poréwnanie dwéch kolejnych

odczytéw nastepuje w bloku Extra Error Detector (EED).

Wartosci NDR pokazane na rysunkach 5.10 i 5.11 stosunkowo szybko zbiegaja sie do maksy-
malnej wartosci znormalizowanej szybkosci wykrywania dla wszystkich czujnikow. Wykresy
réznig sie tym, ze w pierwszym przypadku (rysunek 5.10) uklad nie zawieral bloku EED,
podczas gdy w drugim byl on uwzgledniony (rysunek 5.11). Nalezy zauwazy¢, ze NDR po-
prawia si¢ w poréwnaniu z wynikami przedstawionymi w poprzedniej pracy [85], ale takze
dodanie EED do systemu dwukrotnie poprawia zbiezno$¢ NDR — maksymalna warto$¢ znor-

malizowanego wskaznika wykrywalnosci jest osiagana dwukrotnie szybciej.
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RYSUNEK 5.10: Znormalizowany wspélczynnik detekcji NDR dla systemu wykry-
wania awarii opartego na konwolucyjnych sieciach neuronowych [84]
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RYSUNEK 5.11: Znormalizowany wspoélczynnik detekcji NDR dla systemu wykry-
wania awarii rozszerzony o dodatkowy detektor bledéw [84]

e W ostatnim etapie zalozono, ze obliczone przez sie¢ neuronowa wartosci katow Eulera nie

beda sprawdzane z zadanym zakresem referencyjnym, a z zadana funkcja postaci [tanh (2z)].

NDR pokazane na rysunkach 5.12, 5.13 i 5.14 odnosza sie do poréwnania sieci neuronowych
opisanych w sekeji 3.2 (sie¢ jednokierunkowa, rekurencyjna oraz konwolucyjna). Ich szybka
zbieznos¢ do maksymalnej wartosci znormalizowanej szybkos$ci wykrywania uszkodzen dla

wszystkich czujnikéw potwierdza poprawnosé skonstruowanego systemu badania uszkodzen.
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RYSUNEK 5.12: Wartosci miary NDR dla sieci jednokierunkowych

Wszystkie zaprezentowane typy sieci przy dobraniu optymalnych parametréw spetnialy oczeki-

wania i zwracaly poprawne wyniki. Szczegbélowe wartoéci bltedéw dla poszczegdlnych konfiguracji
oraz parametréow zostaly przedstawione w tabelach 5.1 — 5.5.

Podsumowujac, pokazane w pierwszej czedci niniejszego rozdzialu (sekcje 5.2, 5.3 i 5.4) wy-

niki wyczerpujaco potwierdzaja pierwsza teze postawiong w pracy. W drugiej czesci (sekcja 5.5)

udowodniono, ze zaproponowane konfiguracje systemu wykrywania bledéw sa w stanie wykrywaé

uszkodzenia na czujnikach, czym jednoczesnie potwierdzono druga teze postawiong w pracy. Po-

nadto udowodniono, ze system jest w stanie wykry¢ awarie charakteryzujace si¢ wigksza wariancja

niz wariancja sygnalu czujnika oraz, ze system moze szybko wykrywaé awarie — im wigksza awaria,

tym wyzszy wskaznik wykrywania awarii.
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RYSUNEK 5.14: Wartosci miary NDR dla sieci konwolucyjnych
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Rozdzial 6

Podsumowanie

Tematyka rozprawy dotyczyta mozliwosci samotestowania w systemach nawigacyjnych, czyli
wykrywania uszkodzen w danych uzyskiwanych z czujnikéw wykorzystywanych do realizacji zada-
nia nawigacji. Podstawowym problemem naukowo-badawczym rozprawy byt dobér mechanizmdow
pozwalajacych na okreslenie pozycji katowej w przestrzeni oraz wykrywania uszkodzen z zastoso-
waniem do tych zadan sztucznych sieci neuronowych.

W poczatkowym etapie badan Autor zaprojektowal, wykonal i napisal programy kontrolne
i skrypty do urzadzen pomiarowo-rejestrujacych realizujacych zadanie akwizycji danych pomia-
rowych. Szczegdlowe informacje zostaly zawarte w rozdziale czwartym prezentujacym warstwe
sprzetowa. Uzyskany zbiér danych byl wykorzystywany w dalszych etapach prac badawczych.

Autor rozprawy rozpoczynal swoje badania zwigzane z zagadnieniem wykorzystania sztucznych
sieci neuronowych do celéw nawigacyjnych od implementacji neuronowej algorytmu AHRS. Wyniki
badan zostaly zaprezentowane przez Autora na miedzynarodowej konferencji ESCO European
Seminar on Computing w 2014 roku [99], a nastepnie opublikowane w artykule Multisensor data
fusion using Elman neural networks opublikowanym w czasopiémie Applied Mathematics and
Computation w 2018 roku [51], ktérego pierwszym autorem byl Autor rozprawy. Opisywany
artykul na dzien skladania rozprawy (maj 2023) posiada 47 cytowan wg Web Of Science i 60
cytowan wg Google Schoolar i Scopus, co jest potwierdzeniem trafnie dobranej i aktualnej tematyki
badan.

Kolejnym etapem badan bylo zastapienie SSN Elmana innymi typami sieci dla mozliwosci
poréwnania dzialania w zaleznosci od wykorzystanego typu. Wykorzystano trzy proponowane
typy SSN: jednokierunkowe, rekurencyjne oraz konwolucyjne, poréwnanie ich dziatania zostalo
zaprezentowane w rozdziale 5.4.

Prezentowane we wspomnianej publikacji [51] wyniki wraz z opisem ewaluacji z sekcji 5.2, 5.3
oraz 5.4 prezentujg prawidlowe dzialanie neuronowej fuzji danych AHRS zrealizowanej z wykorzy-
staniem SSN, co wyczerpujaco potwierdza pierwszg teze postawiona w pracy.

Kolejne etapy prac dotyczyly implementacji mechanizmu wykrywania uszkodzen czujnikow na
podstawie analizy ich odezytéw (prébek pomiarowych). Do analizy danych wykorzystano k-krotna
kroswalidacje, ktéra realizujac zadanie fuzji z niepelnymi danymi byla w stanie okresli¢ wartosé
wyjsciowa bez k-tego wektora wejsciowego.

W publikacjach dotyczacych tematyki rozprawy, ktérych Autor rozprawy jest wspotautorem
[84, 85] system k-krotnej walidacji zbudowany byt z modeli SSN, gdzie kazda z sieci samodzielnie
stanowila aproksymator katéw Eulera. System ten opieral sie jedynie na sprawdzeniu zakresu

referencyjnego wyjé¢ otrzymywanych z poszczegdlnych sieci neuronowych.
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Zakres tematyczny rozprawy prezentowany byl przez Autora na miedzynarodowych konferen-

cjach:
e ESCO2014 (Multisensor Data Fusion Using Neural Networks) [99],
e ESCO2016 (Deep Learning in Data Fusion for Multi-sensor Navigation System) [100],

e RoMoCo 2017 (A set of dynamic artificial neural networks for robot sensor failure detec-
tion) [85],

e ESCO2018 (Sensor Failure Detection in Selftesting Navigation System) [101],

e SPETO 2019 (Detection of robot sensor failure with use of dynamic artificial neural networks
set) [102],

e SPETO 2022 (Validation of the fusion of multi-sensor systems using a vision system) [103]

e ESCO2022 (Validation of Navigation Systems Using Quaternion Based Artificial Neural Ne-
tworks) [104].

Poza metodami opisanymi w publikacjach wykorzystano dodatkowe sprawdzanie zakresu refe-
rencyjnego z funkcja zadana postaci |tanh (2z)| zamiast z zadanym zakresem referencyjnym.

W sekcji 5.5 udowodniono, ze zaproponowane konfiguracje systemu wykrywania bledéw sa
w stanie wykrywaé uszkodzenia na czujnikach, czym jednocze$nie potwierdzono druga teze posta-
wiong w pracy. Ponadto udowodniono, ze system jest w stanie wykryé¢ awarie charakteryzujace
sie wieksza wariancja niz wariancja sygnalu czujnika oraz, ze system moze szybko wykrywaé awa-
rie — im wieksza awaria, tym wyzszy wskaznik wykrywania awarii.

Autor pracy bierze udzial w dalszych badaniach zwiazanych z ta tematyka, czego efektem jest
wspolautorstwo artykutu [105]. W badaniach pokazanych w tej pracy zmienione zostalo poczat-
kowe zadanie poszczegdlnych aproksymatoréw, tj. kazdy z nich zamiast katow Eulera przewiduje
wartoéci kwaternionow. Przeprowadzone zostaly kolejne poréwnania wykorzystanych SSN i wybor
potencjalnie najlepszych na podstawie zaproponowanych miar, takich jak dokladnosé (ang. accu-
racy), wartos¢ bledu (ang. loss), czy RMSE i NRMSE. Nastepnie zamiast sprawdzaé, czy wyjscia
kazdej sieci neuronowej zwracaja warto$¢ z odpowiedniego zakresu wykorzystana zostata dodat-
kowa warstwa sieci neuronowej, ktérej zadaniem bylo okreslenie czy dany czujnik jest uszkodzony.
W ten sposob uzyskany zostal prosty rodzaj modelu zespolowego (ang. ensemble), ktéry prze-
widywal na ktérym czujniku i wzdluz ktérej osi wystgpil btad. Schemat tego systemu pokazany
zostal na rysunku 6.1.

Przyszte mozliwe kierunki badan, moga dotyczy¢ pokrewnej tematyki. Planowane jest za-
implementowanie funkcjonalnosci, ktora oprécz wskazania wystapienia samego bledu oraz jego
pochodzenia (ktory zestaw danych zawiera nieprawidlowe informacje) pozwoli na klasyfikacje ble-
dow. Przykladowymi typami bltedow jakie bedzie mozna klasyfikowaé to: blad przyspieszenia, btad
predkosci, blad przesuniecia zera, btad nieliniowosci, blad dryftu, blad skali, blad temperaturowy,
blad czasu odpowiedzi, blad kalibracji.
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RYSUNEK 6.1: Architektura detektora uszkodzen zbudowanego na bazie

k-krotnej walidacji krzyzowej [105]
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