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Kavelevien robottien tuotanto alkoi 1900-luvun puolivdlissa, mutta niiden rakenne perustuu
vield nykyaankin sitd aikaisemmin tuotettuun tutkimukseen eldinten liikkeesta. Kavelevien
robottien arkkitehtuurilla on parempi liikkkuvuus ja toimintakyky vaikeakulkuisilla alueilla, kuten
kivikoilla tai portaikoissa, joissa renkaita kayttavat robotit voisivat jumiutua. Kavelevat robotit
karsivat kuitenkin niiden rakenteen ja tasapainon yllapitdmisen aiheuttamista ongelmista, kuten
systeemin monimutkaisuudesta ja energiankulutuksesta. Robottien suosio on selvasti kasvussa
ja niiden teknologia kehittyy nopeasti.

Robotit havainnoivat ymparistddan yleensa laserkeilauksen, kameroiden ja vaantomomenttia
tai kosketusta havaitsevien sensoreiden avulla. Havainnoinnin tuottama data syotetdan
samanaikaisesti SLAM-algoritmille, joka paikantaa robotin ja luo sen ymparistosta digitaalisen
mallinnuksen navigaatiota varten. Havainnointia voidaan edesauttaa yhdistamalla siihen
konendadn menetelmia, joiden avulla voidaan tunnistaa esineitd tai pintojen ominaisuuksia
robotin liilkkuessa.

Ohjaussysteemit vastaavat robotin toimintojen koordinaatiosta ja tasapainottamisesta.
Reitinlaskenta- ja liikkeenlaskentasysteemit vastaavat robotin kulkureitin ja tarkkojen liikkeiden
suunnittelusta.  Kaytettdvat menetelmat jaetaan vyleensd klassisiin  metodeihin,
evoluutioalgoritmeihin ja koneoppimiseen. Koneoppimista voidaan haluttaessa kayttaa robotin
ohjaukseen, navigaation- tai liikkkeenlaskennan metodien korvaamiseen.

AVAINSANAT: havainnointi, humanoidirobotit, itseohjautuvat robotit, konendko, kavely,
navigointi
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1 Johdanto

Katsojat ovat saaneet hammastellda mobiilirobottien toimintaa jo hyvan tovin. Kavelevat
robotit, kuten Boston Dynamicsin tuottama Atlas, ovat varmasti yllattaneet monia niiden
navigointikyvylla ja itsendiselld toiminnalla viimeisen vuosikymmenen aikana. Monien
tutkijoiden ja yrityksien tavoitteena onkin jo pitkdaan ollut taysin itsendisten robottien
tuottaminen, mutta tatd on oikeasti lahestytty vasta yleisen teknologian kehityksen
ansiosta. Atlaksen kaltaisten robottien olemassaolo luo paljon uusia mahdollisuuksia
useille eri aloille, mutta varmasti herattaa myos paljon kysymyksia niiden toiminnasta.
Miten tallaiset robotit tekevat paatoksia? Miten robotti ndkee ymparistonsa ja navigoi
siind? Minkalaisia fyysisia- ja ohjelmistoratkaisuja vaaditaan tdaman toiminnan
saavuttamiseksi? Katsauksia kavelevien mobiilirobottien toimintaan kokonaisuutena on
huomattavan vahan, joten tama tyo pyrkii vastaamaan yleisiin kysymyksiin ja antamaan
lukijalle kasityksen niiden toiminnasta. Tutkielman lopussa lukijan pitdisi ymmartaa mita
kaikkea vaaditaan, etta kdveleva robotti saadaan itsenaisesti liikkumaan paikasta A

paikkaan B tuntemattomassa ymparistossa.

Tyo on suunnattu robottiteknologiasta kiinnostuneille, joilla voi olla jo aikaisempaa
kokemusta joistain niiden yksittaisistd osa-alueista, kuten konenadsts, reitinlaskennasta
tai liikkeenlaskennan algoritmeista. Joitain keskeisia tutkimuskysymyksia tyolle ovat
miksi kaveleva arkkitehtuuri valitaan roboteille, miten kavelevat robotit yllapitavat
tasapainonsa, mitda menetelmia kdytetaan robotin reitin ja liikkeiden valitsemiseen ja
miten tekodlya hyddynnetdan kdvelevien robottien systeemeissa. Ty0 toteutetaan
tutkimalla mobiilirobottien toimintaan liittyvia aineistoja ja tulee esittelemaan joitain
niista 16ytyvia yleisia ratkaisuja. Tama katsaus voi siten samalla soveltua Iahtokohdaksi

tarkemmalle lisatutkimukselle kdvelevien robottien osiin ja toimintaan.



2 Taustaa kadvelevista roboteista

Tyota varten on hyodyllistd ensin antaa maaritelma autonomiselle kdveleville robotille.
Sen jalkeen voimme lyhyesti tarkastella kavelevien robottien historiaa ja syita kavelevan

arkkitehtuurin valitsemiselle.

2.1 Kavelevan robotin maaritelma

Voimme antaa kdvelevdlle mobiilirobotille tarkan maaritelman kahdessa osassa:
Tarkentamalla ensin autonomisen mobiilirobotin maaritelman ja maarittamalla sitten

lyhyesti mita laskemme kavelevaksi robotiksi.

Rubion ja muiden (2019, Introduction) mukaan autonomisella mobiilirobotilla
tarkoitetaan konetta, joka pystyy toimimaan itsendisesti ja liikkkumaan ymparistossaan
vapaasti. Kdytannossa tama tarkoittaa, etta robotilla on kyky havainnoida ymparistéaan
jonkin tiedonldhteen kautta ja kyky tehdd autonomisesti reaktionomaisia paatoksia
tulkitsemalla tuota tiedonlahdettd. Robotin ei siis tarvitse paattaa mita tehtdavaa se
suorittaa, sen taytyy vain onnistua maarittelemaan toiminnot tehtavasta suoriutumista
varten tietoa analysoimalla. Bekey (2005, kappale 1.1) maarittelee vastaavasti robottien
autonomian niiden kykyna operoida realistisissa ja muuttuvissa ymparistoissa ilman

suoraa ulkopuolista kontrollointia.

Kavelevien robottien vuorostaan tulee kayttdaa ainakin kahta tai useampaa jalan
tyyppista raajaa niiden paamuotoisena lilkkeen metodina ja niilld tulee olla tarvittavat
systeemit, jotka vastaavat taman aiheuttamiin vaatimuksiin (Rubio ja muut, 2019,
Introduction). Hybridirobotteja, jotka kadyttdvat kavelevaa arkkitehtuuria, mutta
yhdistavat siihen mukaan muun tyyppisia lilkkkeen metodeja kuten renkaita tai teloja, ei

tulla tarkastelemaan osana tata katsausta.



Kdvelevan mobiilirobotin tulee siis olla autonominen, kykeneva havainnoimaan
ympadristddan ja reagoimaan sen muutoksiin havaitsemansa tiedon perusteella, seka

pystya liikkumaan ymparistossaan kahta tai useampaa jalkaa kayttaen.

2.2 Historia ja nykyinen tilanne

Kavelevat robotit rakennetaan yleensd imitoimaan ihmisten, eldinten, hyonteisten tai
hamahakkien liiketta ja suurin osa inspiraatiosta niiden rakenteelle on saatu luonnosta
(Bekey, 2005). Esimerkiksi kaksijalkaiset robotit jakautuvat paaasiassa ihmisia (kavelyliike)
tai lintuja (hyppimisliike) imitoiviin malleihin (Mikolajczyk ja muut, 2022, Kappale 1).
Vastaavasti Shishir (2022) kertoo, kuinka pohja nykyisten robottien kavelyliikkeelle
perustuu Eadweard Muybridgen tutkimukseen 1870-luvulta. Muybridge dokumentoi
hevosten kavelyliikettd Kalifornian kuvernooérin toimesta ja jatkoi myohemmin ty6taan
muiden nisdkkdiden liikkeeseen. Myéhemmin 1960-luvulla General Electric tuotti
ihmisen ohjaaman mekaanisen kadvelevan “auton”, jonka jalkojen rakenteet ovat

verrattavissa nykyisiin kdveleviin robotteihin (Shishir, 2022).

Ensimmainen taman katsauksen maaritelman tayttava kaveleva robotti on kuitenkin
vasta vuosien 1970 ja 1973 valilla valmistettu ihmisrobotti WABOT-1. WABOT-1 kykeni
havaitsemaan etdisyyksida sensoreillaan, kdvelemaan vapaasti ymparistdssaan ja
pitdmadan yksinkertaisia esineitd kasissdan (Waseda University, n.d.). Talléin yksi
robottituotannon suurimmista haasteista oli stabiilin liikkeen tuottaminen, jota varten
keksittyja menetelmia kdytetaan vield nykyaankin laajasti (Shishir, 2022). Ihmisrobottien
kehitys alkoi kunnolla kiihtymaan HONDAN P2-robotin julkaisun jalkeen vuonna 1996
(Kaneko ja muut, 2019). Taman seurauksena 2000-luvulla on ndhty useita kaksijalkaisia
robotteja eri valmistajilta, kuten NASAn Valkyrie, German Aerospace Centren tuottama
Toro, Boston Dynamicsin valmistama ATLAS ja japanilaisen Advanced Industrial Science
and Technology -instituutin HRP-5P. Viimeisen viiden vuoden aikana on my6s julkistettu
kiinalainen H1, joka on kirjoitushetkelld nopein ihmisméainen robotti, Boston Dynamicsin

vuoden 2024 alussa julkaisema uusi Atlas-malli seka Teslan tuottama Optimus Gen 2.



Suuri osa robottituotannosta ja tutkimuksesta tapahtuu nykyadan yksityisyritysten
toimesta, jonka seurauksena uusin informaatio niiden toiminnasta ei ole aina julkisesti
saatavilla. Organisaatiot kuten Boston Dynamics ja Tesla eivat esimerkiksi ole julkaisseet
tietoja robottiensa kayttamista algoritmeista tai ohjelmistoista. Mikolajczyk ja muut
(2022, kappale 5) ovat kuitenkin havainneet avoimien tutkimusprojektien lisddntyneen
selvasti viimeisen vuosikymmenen aikana, joka myos lisda yleista ja markkinapohjaista
kiinnostusta kavelevid robotteja kohtaan. He myds nakevat nykyisten kavelevien
robottien olevan nopean kehityksen vaiheessa, joka voi hyvinkin pian johtaa
ihmismaisten robottien laajempaan kayttoonottoon, varsinkin teollisuudessa,

avaruuden kartoittamisessa ja sodankaynnissa (Mikolajczyk ja muut, 2022, Kappale 5).

2.3 Haasteet ja edut kdvelevassa arkkitehtuurissa

Robottien systeemit ovat nykydan huomattavasti edistyneempia ensimmaisiin malleihin
verrattuna, mutta kavelevien robottien tuotannossa on vield useita haasteita.
Edistyneiden systeemien tuotanto on haastavaa, ymmarrys kaksijalkaisen kdvelemisen
kaikista ominaisuuksista on puutteellista sekd kadvelevien robottien huonot
kayttomahdollisuudet niiden nykyiselld tasolla vahentavat niiden kustannustehokkuutta
(Mikolajczyk ja muut, 2022, Kappale 5). Tuntemattomissa ja muuttuvissa ymparistoissa
navigoiminen aiheuttaa myds suuria haasteita tuotannolle, koska se vaatii robottien
olevan tarpeeksi kestdvid, tehokkaita ja omavaraisia selviytydkseen tehtavistaan.
Esimerkiksi Boston Dynamicsin Atlasta ja Spottia on esitelty apuna pelastustydssa ja

NASAnN kehittamaa Valkyrieta halutaan kayttaa kaukaisten planeettojen tutkimiseen.

Kavelevien robottien kestavyys ja energiankaytté nousevat monissa kadyttotarkoituksissa
esteeksi. Jalkojen verrannollisesti monimutkainen rakenne tekee niiden ohjaamisesta ja
korjaamisesta vaikeampaa sekd johtaa usein suurempaan energiankulutukseen muihin
robottityyppeihin verrattuna. Esimerkiksi renkaita kayttavat robotit ovat tasaisella
maalla huomattavasti nopeampia, kayttavat paljon vdhemman energiaa ja vaativat
yksinkertaisemman rakenteen liikkeen ja tasapainon yllapitamista varten (Sven Boéttcher,

2006, Legged locomotion). Kavelevien robottien ominaisuudet voivat vaihdella suuresti



jalkojen maarasta ja rakenteesta riippuen. Yleisesti renkaisiin verrattuna jalkojen
energiatehokkuus voi tasaisella maalla olla jopa sata kertaa huonompi (Kuva 1), mutta
pehmeilld ja epatasaisilla pinnoilla tdma ero pienenee ja niiden kulutus voi olla jopa
tasavertainen (Sven Bottcher, 2006, Legged locomotion). Renkaat ja jalat yhdistavat
hybridirakenteet voivat tastda syystd olla hyodyllisia, koska ne yhdistavat renkaiden

energiatehokkuuden jalkojen liikkuvuuden kanssa.

100

unit power (hp/ton)

1 10 100
speed (miles/hour)

Kuva 1. Eri liikemetodien energiatehokkuus tasaisella maalla (Sven Bottcher, 2006).

Rubion ja muiden (2019, Locomotion: Walking or legged mobile robots) mukaan jalat
mahdollistavat huomattavasti vapaamman navigaation monimutkaisissa ymparistoissa,
helpottavat liikkkumista pehmeilla tai epatasaisilla pinnoilla kuten hiekalla tai kivikoissa ja
voivat suoraan valttda tilanteita, joissa renkaita kayttdva robotti jumiutuisi. Sisatiloissa
kaveleva robotti kykenee vastaavasti ylittamaan korkeita kynnyksia ja kulkemaan portaita

pitkin (Rubio ja muut, 2019, Locomotion: Walking or legged mobile robots). Yleinen
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kiinnostus kavelevien robottien kaytolle johtuukin yleensa juuri niiden kyvysta toimia
samoissa ymparistoissa kuin ihmiset. Tasta huolimatta eettiset ongelmat voivat kuitenkin
vield jarruttaa robottien laajempaa kdyttéonottoa ihmisten ymparilla, koska niiden
vaikutuksia tyoturvallisuuteen, yksityisyyteen tai teknologian rooliin yhteiskunnassa ei
ole vield kunnolla kasitelty (Unlimited robotics healthcare, n.d.). Esimerkiksi Boston
Dynamicsin sdaannot eivat salli robottiensa aseistamista ja vaativat niiden kayton
noudattavan yksityisyyteen ja tyoturvallisuuteen liittyvia lakeja (Boston Dynamics, n.d. -

b).

Rubio ja muut (2019) ovat maarittaneet mobiilirobottien toiminnalle nelja pakollista
systeemia: havainnointi-, kognitio-, navigaatio- ja liikesysteemit (Rubio ja muut, 2019).
Nadiden systeemien tehtdvid robotin toiminnassa tullaan tarkastelemaan tdaman

katsauksen aikana.
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3 Havainnointi ja lokalisaatio

Tama osio kasittelee sensorien toimintaa, SLAM-menetelmia ja semanttista kartoitusta.

3.1 Havainnoinnin perusteet

Tayttadkseen autonomian madritelman mobiilirobotilla tulee olla yksi tai useampi
tiedonlahde, joiden pohjalta robotti voi toimia. Kdytannossa tasta vastaavat robottiin
asennetut sensorit. Rubion ja muiden (2019, Perception) mukaan robotin sensorit
voidaan yleisesti jakaa niiden sisdisten prosessien ja toiminnan havainnoinnista
vastaavien proprioseptisten sensoreiden sekd niiden ulkoisesta havainnoinnista
vastaavien eksteroseptisten sensoreiden valilla. Taman lisdksi sensorit voidaan myods
jakaa passiivisiin ja aktiivisiin sensoreihin. Passiiviset sensorit mittaavat jatkuvasti
ymparistosta tulevaa tietoa, kun taas aktiiviset sensorit vapauttavat ymparistéénsa
energiaa ja mittaavat sen tuottaman reaktion (Rubio ja muut, 2019, Perception). Nama
systeemit siten mahdollistavat robotin eri ominaisuuksien toiminnan, kuten sen sijainnin

maarittamisen, reitinlaskennan ja esteiden valttamisen liikkuessa.

Eksteroseptisiin sensoreihin kuuluvat syvyyden havainnointiin kaytettavat laserkeilaus
sensorit, visuaalis- ja vdrihavainnoinnista vastaavat kamerat sekd erilaiset
kosketusanturit robotin kasissa ja jaloissa (Walas, 2014, Introduction). Proprioseptisia
sensoreita ovat erilaiset liikettd, inertiaa ja orientaatiota havaitsevat sensorit, kuten
akselerometrit ja gyroskoopit, tai raajojen vdantomomenttia havaitsevat sensorit (Walas,
2014, Introduction). Visuaaliset sensorit sijoitetaan yleensa robotin pdahan ihmismaisen
havainnoinnin imitoimiseksi, mutta havainnoinnin tehostamiseksi esimerkiksi NASAn
Valkyrie robotilla on lisdksi kameroita polvissa ja jalanpohjissaan (Rubio ja muut, 2019,

Locomotion: Walking or legged mobile robots).
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Kuva 2. Laserkeilauksen muodostama kuva (Walas, 2014).

Syvyyden havainnointi on roboteille erittdin tarked ominaisuus, silla se muodostaa
suurimman osan robotin navigaatioon kaytettavasta tiedosta. Se toteutetaan yleisesti
laserkeilauksella ja pistepilvi-menetelmalla (Walas, 2014, Introduction), jossa
syvyyssensori ldhettdd ymparistoonsa lasersateita ja mittaa etdisyyden seiniin ja esteisiin
laskemalla sateiden kimpoamiseen kuluneen ajan. Na&in ymparistosta voidaan
muodostaa kolmiulotteinen pistepilvi-malli, jota robotti voi kdyttda reitinlaskentaan ja
ymparistén ominaisuuksien arviointiin. Laserkeilaukseen voidaan kayttdaa mita tahansa
silhen kykenevaa sensoria ja monet julkiset kokeet ovat esimerkiksi kdyttaneet Microsoft

Kinect -kameraa sen helpon saatavuuden ja matalan hinnan vuoksi.

3.2 Ympadriston mallintaminen ja lokalisaatio

Rubio ja muut (2019, Navigation) madarittelevdt autonomisten robottien
navigaatiosysteemeille kolme paatehtdavaa: robotin ympariston mallintamisen,
tormayksia valttavan reitinlaskennan, ja esteiden valttamisen reittia pitkin liikkuessa.
Naistd tehtdvistda ensimmadinen eli ympdériston mallintaminen, toteutetaan

mahdollisimman samanaikaisesti robotin havainnoinnin kanssa viiveen vahentamiseksi
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(Rubio ja muut, 2019, Navigation). Mallintamisesta vastaa yleensd Simultaneous
Localization And Mapping (SLAM) -algoritmit, joiden tehtdvdnda on muodostaa
digitaalinen kartta robotin havainnoinnin tuottamasta datasta seka vastata samalla
robotin lokalisaatiosta (Kiran ja muut, 2022, Introduction). Mobiiliroboteille on
vaatimusten perusteella tuotettu useita optimoituja SLAM-algoritmeja, kuten GMapping
SLAM-, Hector SLAM-, Cartographer SLAM- ja ORB SLAM2 -algoritmit (Li ja muut, 2021,
Introduction). Nama menetelmat voidaan jakaa niiden kdyttdamien havainnoinnin

metodien mukaan yleensa joko LIDARIia tai kameraa kayttaviksi menetelmiksi.

Mathworks-sivuston artikkelissa (n.d., Types of SLAM methods) kasitelldan eri SLAM-
menetelmien toimintaa. Light Detection And Ranging (LIDAR) SLAM kayttaa
laserkeilausta ja pistepilvi-menetelmaa robotin paikan arvioimiseen. Tama toteutetaan
vertaamalla pistepilvien eroja robotin liikkuessa, jossa kdytetdaan valitun menetelman,
ympariston ja systeemin suoristustehon perusteella joko 2D- tai 3D-karttaa. Visuaaliseen
matkanmittaukseen perustuva Visual SLAM sen sijaan paikantaa robotin eri kulmista
otettujen kuvien perusteella, jolloin robotin navigaatioon voidaan kayttdaa jotain
keskeista maamerkkia. Tassd menetelmassa niin sanotut harvat metodit paikantavat
robotin vertaamalla kuvia ja yhdistamalla niissa olevia piirteita, kun taas tiheat metodit
vertaavat valo- ja varieroja kuvissa (Mathworks, n.d., Types of SLAM methods).
Esimerkiksi Wei ja muut tuottivat kokeen kavelevalla robotilla, jossa robotin havainnointi
toteutettiin yksinkertaista harvaa metodia kayttden. Tassa esimerkissa Hough Circles -
algoritmia kaytettiin havaitsemaan risteyksia merkkaavia ympyréita maassa ja Canny-
algoritmia havaitsemaan seinien reunoja. Robotin liikkuntamahdollisuuksia pystyttiin
siten arvioimaan kameran kulman ja sen havaitsemien tietojen perusteella (Wei ja muut,

2019).

Kaikki SLAM-metodit vaativat, ettd kuvien tai skannauksien ottokohdat tiedetdan, tama
vaatii lokalisaatiota eli robotin paikan ja suunnan arviointia ympaéristdssaan sensoridatan
perusteella. Nykyiset GPS-systeemit eivat yksinaan ole tarpeeksi tarkkoja lokalisaatioon,

joten robotin relatiivista paikkaa |lahtokohtaansa nahden joudutaan seuraamaan jollakin
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menetelmallda (Rubio ja muut, 2019, Localization and mapping). Robotin sijainnin
seuraamiselle on useita vaihtoehtoja ja suurin osa systeemeista yhdisteleekin eri
menetelmia niiden kadyttétarkoituksen mukaisesti. Vaihtoehtoja ovat esimerkiksi
matkamittaus, inertiallinen navigointi, magneettiset kompassit, aktiiviset majakat, GPS-
systeemit ja maamerkkien perusteella navigointi (Rubio ja muut, 2019, Localization and
mapping). Eri metodien heikkouksia voidaan halutessa paikata yhdistelemalld niita,
jolloin voidaan kayttda kombinaatiota kamera-, LIDAR-, GPS- ja RADAR-systeemeja
robotin paikantamiseen ja ympariston mallintamiseen (Mathworks, n.d., Types of SLAM
methods). Suuressa osassa kokeita robotin kulkema matka saatiin matkamittarin arvosta,
mutta tdmadn arvon totuudenmukaisuus jouduttiin varmistamaan jonkin muun

menetelman avulla.

Alla olevassa taulukossa (Taulukko 1) on esitetty joitain yleisimpia SLAM-algoritmeja ja
vertailtu niiden kayttotarkoituksia Lin ja muiden (2021) vertailuun perustuen. Monet
suositut SLAM-algoritmit on suunniteltu paaasiassa sisatilojen kartoittamiseen, mutta
esimerkiksi Cartographer SLAM ja ORB SLAM soveltuvat 3D-karttojensa ansiosta hyvin
ulkotiloihin. GMapping-algoritmi on talla hetkelld yleisin SLAM-algoritmi sisatiloissa
toimiville roboteille, se muodostaa kartan LIDARin ja matkamittarin tietojen perusteella
(Li ja muut, 2021, Principle of Mapping Algorithm). Cartographer SLAM on Googlen
tuottama SLAM-algoritmi, joka on muihin algoritmeihin verrattuna huomattavasti
tehokkaampi ja tarjoaa enemman ominaisuuksia (Li ja muut, 2021, Introduction). Hector
SLAM ei vaadi matkamittaria toimiakseen ja voi tuottaa samantasoisia karttoja kuin muut
algoritmit, mutta robotin pitda liikkua hyvin hitaasti ja tasaisesti. (Li ja muut, 2021,

Comparison of construction effect).
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Taulukko 1. Yleisten SLAM-algoritmien vertailu, perustuen Lin ja muiden (2021)

vertailuun.
Algoritmi Tyyppi Lokalisaation | Kaytt6alue Huomatuksia
menetelma
Cartographer | 2D- tai 3D- | Pose Graph Sisa- ja Yleisesti paras algoritmi
LIDAR, Optimisation | ulkotilat nopeuden, tarkkuuden
Kamera ja ominaisuuksien
kannalta.
Hector 2D-LIDAR | Extended Sisatilat Ei sovellu kaveleville
Kalman Filter roboteille niiden
epatasaisen liikkeen
vuoksi.
GMapping 2D-LIDAR | Rao- Sisatilat Yleensa muita
Blackwellized algoritmeja nopeampi
Particle Filter ja tarkempi pienten
huoneiden
kartoittamisessa.
Tarkkuus karsii suuria
alueita kartoittaessa.
ORB SLAM2 | Kamera Oriented Sisa- ja Muodostaa 3D-kartan,
FAST and ulkotilat joka soveltuu parhaiten
Rotated ulkotilojen
BRIEF kartoittamiseen.

Ei valttdamatta huomaa
pienida ominaisuuksia

ymparistossa.
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3.3 Pintojen ja esineiden tunnistus

LIDARiIn muodostama syvyyskartta ei yksindan sisalla tietoja pintojen ominaisuuksista;
vaikka robotti kykeneekin navigoimaan pelkdstadan sen avulla, sen toimintakyky on
rajoitettu. Jotta robotit voisivat varmemmin ja tehokkaammin suoriutua tehtavistaan
niiden havainnoinnin halutaan olevan perusteellisempi. Tama voidaan yleensa toteuttaa
kayttamalla semanttista kartoitusta, jossa robotin havaitsemia pintoja ja asioita pyritdan
tunnistamaan ja kategorioimaan eri menetelmien avulla (Jiao ja muut, 2024,
Introduction). Semanttinen kartoitus voidaan vyleiselld tasolla jakaa kamera- tai
laserpohjaiseksi kartoitukseksi, jossa kamerapohjaiset metodit arvioivat ymparistoa
konendon avulla, kun taas laserpohjaiset pyrkivat tunnistamaan ymparistdssa olevia
esineitd pelkdstadan geometrisen datan perusteella (Song ja muut, 2022, Related work).
Taman avulla robotti voi esimerkiksi kdvella havaittua jalkakaytdavaa pitkin tai loytaa
operaattorin maardaaman esineen ymparistostaan (Jiao ja muut, 2024, Introduction).
Nama tekevat semanttisesta kartoituksesta varsin hyodyllisen, mikali robotti joutuu

olemaan usein vuorovaikutuksessa ihmisten kanssa.
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Kuva 3. Semanttista kartoitusta kayttavan systeemin yhtaaikaiset prosessit (Jiao ja muut,

2024).

Vuorovaikutuksen lisaksi semanttista kartoitusta voidaan myds soveltaa eri pintojen
ominaisuuksien arviointiin. Walas (2014, Related works) kertoo, kuinka tasta
havainnoinnista saatua tietoa voidaan kayttdd esimerkiksi robotin liikemallin
muokkaamiseen pinnanominaisuuksista riippuen, eri havainnoin muotojen tuottamien
tietojen vahvistamiseen tai reitinlaskennassa arvioimaan eri reittien turvallisuutta
(wWalas, 2014, Related works). Robotti voi esimerkiksi joutua valttdmaan
laserkeilauksesta saamansa tiedon pinnanmuodoista, jos kartoituksen perusteella
pinnan havaitaan olevan liikkeen kannalta epaluotettava, kuten jos pinta muodostuu
taipuisista ruohonkorsista tai helposti liikkuvista pikkukivistda (Bartoszyk, 2017,
Introduction). Toimivan semanttisen kartoituksen systeemin tulee siis tuottaa tarkkaa
tietoa ympadristostaan, olla tarpeeksi tehokas toimiakseen reaaliaikaisesti ja oltava
kykeneva tukemaan useita eri robotin ominaisuuksia tuottamallaan tiedolla (Jiao ja muut,

2024, Introduction).
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4 Ohjaussysteemit, liike ja navigaatio

Havainnoinnin ja mallintamisen tavoin ohjaussysteemien tehtdvat voidaan jakaa osiin
tarkastelua varten. Ohjaussysteemien tehtaviin kuuluu tormayksia valttava reitinlaskenta,
esteiden valttaminen reittia pitkin kulkiessa ja robotin liikkeiden suunnittelu.
Ohjaussysteemien ominaisuuksia, reitinlaskentaa ja liikkeenlaskentaa seka niiden

toteutuksia tullaan tarkastelemaan seuraavissa kappaleissa.

4.1 Liike ja navigaatio yleisesti

Reitinlaskenta ja liikkeenlaskenta ovat robotin toiminnan kannalta haastavimpia vaiheita.
Mikolajczyk ja muut (2019) kertovat kuinka niiden onnistunut toteutus vaatii tuntemusta
useilta aloilta, esimerkiksi evoluutioteoriasta, energiankulutuksen minimoinnista,
kasvuteoriasta ja Central Pattern Generationista. Taman lisaksi tiedonpuute kdvelemisen
ominaisuuksista seka tekniset haasteet sen toteuttamisessa, rajoittavat viela nykyaankin
monien toteutuksien toimintaa (Mikolajczyk ja muut, 2019, Kappale 2.1). Taman vuoksi
ndille systeemeille ei ole yhtd parasta toteutusta ja eri projektit kayttavatkin eroavia

lahestymistapoja kaytetysta laitteistosta riippuen.

Laitteistossa suurin rajoittaja ihmismaisen kdvelemisen toteuttamiselle on pitkdan ollut
prosessointiteho (Shishir, 2022). Robotit vaativat nopeita systeemeja niiden toiminnan
takaamiselle, koska niiden tulee vastata niiden kadyttdymparistdén, raajojen
vapausasteiden, epalineaarisen liikkeen ja epdstabiilin rakenteen tuottamiin haasteisiin
(Mikolajczyk ja muut, 2019, Kappale 1). Fyysisid malleja joudutaankin siksi yleensa
pelkistdamadan prosessointinopeuden ja systeemien yksinkertaistamisen vuoksi
(Mikolajczyk ja muut, 2019, Kappale 2.3). Jalkojen maaralla on myods vaikutusta
kaytettyihin metodeihin. Kaksijalkaisiin robotteihin verrattuna useampijalkaisilla
roboteilla on parempi kantokyky ja vihemman ongelmia tasapainon yllapitamisessa eri
ympadristoissd, mutta suurempi kompleksisuus liikesuunnittelun ja koordinaation
puolella, joka yleensa lisaa virrankulutusta ja vaadittua prosessointitehoa (Rubio ja muut,

2019, Walking or legged mobile robots).
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Navigaatio voidaan vyleisesti jakaa kolmeen osa-alueeseen: Reitinlaskentaan,
liikkeenlaskentaan ja tasapainottamiseen (Castro, 2019), jotka voidaan toteuttaa joko
online- tai offline-suunnitteluna. Online-suunnittelussa robotti reagoi dynaamisesti sen
ympadristdssa tapahtuviin muutoksiin ja reittia suunnitellaan paloittain sen liikkuessa
(Raja & Pugazhenti, 2012, On-line pathplanning algorithms). Offline-suunnittelussa
robotin reitti ja liikkeet taas suunnitellaan koko tunnetulle matkalle ennen
liikkeellelahtdéd, jonka seurauksena robotti soveltuu vain  muuttumattomiin
ymparistoihin. Reitinlaskenta ja liikkeenlaskenta kdyttavat usein samoja menetelmia

(Rubio ja muut, 2019, Map representation).

Kuva 4. Atlaksen virtuaalinen mallinnus ymparistostdaan, jossa vihreat jalanjaljet

merkkaavat suunniteltuja astumakohtia (Boston Dynamics, n.d -a).

Reitinlaskenta on ensimmadinen navigaation vaihe. Tassda vaiheessa robotille
suunnitellaan reitti maaranpaahansa ymparistdssaan ilman etta fyysisia vaikutuksia tai
robotin raajojen liikkeitd huomioidaan (Rubio ja muut, 2019, Navigation: Map
representation). Paras reitti arvioidaan ympariston ominaisuuksien perusteella, kuten

esteiden tiheyden tai pinnanmuotojen avulla, kdyttden yleensad joko 2D- tai 3D-
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mallinnusta. Tdssa vaiheessa  esimerkiksi  Artificial Potential Fieldiin  tai
hiukkasparvioptimointiin (Particle Swarm Optimization) perustuvat metodit ovat

suosittuja (Raja & Pugazhenti, 2012).

Toinen vaihe on liikkeenlaskenta, jossa robotille pyritddn laskemaan parhaimmat
mahdolliset jalan astumakohdat ajoituksineen ja niihin perustuvat jalkojen liikkeet.
Castro (2019) jakaa ndma vaiheet viela erikseen askelsuunnitteluksi ja kuvionluonniksi.
Askelsuunnittelussa lasketaan robotille toimivat askelkohdat, kun taas kuvionluonnissa
robotin jaloille pyritaan ensin tuottamaan yksinkertainen liikekuvio yksinkertaistetulla
mallilla, jonka jalkeen jalan asennot voidaan laskea esimerkiksi kdaanteiskinematiikkaa
kayttden (Castro, 2019). Yksinkertaisissa malleissa keskitytdan yleensd vain
massakeskipisteen dynamiikkoihin (Mesesan ja muut,). Liikkeenlaskennassa pyritdaan
halun mukaan minimoimaan reitin seuraamiseen kulutettu aika, siihen kulutettu energia
tai liikkeesta aiheutuvat "nykaykset” eli liikkeet, jotka vaikuttavat negatiivisesti robotin
tasapainoon (Rubio ja muut, 2019, Navigation: Map representation). 2000-luvulla myds
koneoppiminen on noussut vaihtoehdoksi robotin liikkeiden tuottamiselle
tavanomaisten algoritmien lisdksi. Koneoppimiseen perustuvat robotit pystyvat
selviytymdan huomattavasti monimutkaisemmista tehtdvistda seka kadyttamaan
prosessoimatonta sensoridataa hyvakseen, mutta karsivdat koneoppimisen yleisista

ongelmista kuten ylisovittamisesta ja selittamattomyydesta (Castro, 2019).

Navigaation kolmas vaihe on tasapainotus. Tasapainotus on online-suunnittelussa
aktiivinen suljetun silmukan prosessi, joka kayttdaa hyviakseen seka simulaatiota ettd
robotin havainnointia (Castro, 2019), se siis tapahtuu rinnan reitin- ja liikkeenlaskennan
kanssa. Silla parannetaan liikesuunnittelussa tuotettujen liikkeiden tasapainoa (Castro,
2019) seka vastataan odottamattomiin asennonmuutoksiin. Tasapainottamisesta
vastaavia systeemeja tuottaessa joudutaan vastaamaan kolmeen ongelmaan: Miten
robotin vapausasteita kasitellddn ja kuinka paljon niitd yksinkertaistetaan, miten
varmistetaan tuotetun liikeradan tasapaino ja kuinka tarkasti lopullisten liikkeiden

onnistumista seurataan (Mikolajczyk ja muut, Kappale 4.2). Tama aiheuttaa osittain
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ristiriitaiset vaatimukset niiden tuotannolle, silla lopullisen systeemin tulee olla tarpeeksi
yksinkertainen, jotta vyleisia malleja voidaan soveltaa siihen, mutta tarpeeksi
monimutkainen, jotta systeemin tarkkuus sdilyy (Castro, 2019). Lopullisen mallin
toimintaa voidaan yleensa arvioida virheesta robotin suunnitellun ja lopullisen paikan

valilla (Rubio ja muut, 2019, Cognition and control system).

4.2 Ohjauksen ja tasapainotuksen metodeja

Ohjauksen paatehtdvia ovat robotin eri osien vilinen koordinaatio, sen mekaanisen
rakenteen seuraaminen ja kontrollointi seka sen yleinen paatoksenteko (Rubio ja muut,
2019, Cognition and control systems). Ohjaussysteemit voivat kdyttda tavanomaisia
matemaattisia systeemeja, sumeaan logiikkaan perustuvia systeemeja tai ne voidaan
korvata tekodlylla ja koneoppimisella (Aslan ja muut, 2023, Introduction). Systeemit
kayttavat ohjaukseen esim. Computed Torque Control -metodeja, Sliding Mode Control
-metodeja, adaptiivisia metodeja, Linear Quadratic -ohjausta tai Model Predictive
Controllia (Rubio ja muut, 2019, Cognition and control systems). Nama systeemit
ohjaavat robotin raajoja joko paikkaohjausta tai vaantdmomenttiohjausta kayttden.
Paikkaohjauksessa robotin jalan paikkaa ohjataan tarkoin koordinaatein, kun taas
vaantomomenttiohjauksessa raajaa siirretddan haluttuun suuntaan, kunnes raajan
sensorit havaitsevat tarpeeksi vastustusta liikkeelle (Mesesan ja muut, 2019,
Introduction). Vaantomomenttiohjaus mahdollistaa vapaamman liikkeen, jossa robotin
raajat voivat tarvittaessa poiketa liikeradasta. Taman vuoksi varsinkin sumeaan
logiikkaan perustuvat modernit metodit vaativatkin vaantdomomenttiohjausta niiden

toiminnalle.

Robotin tasapainon yllapitdaminen lasketaan ohjaussysteemien tehtavaksi. Matyszczak
(2023) kertoo, kuinka varhaisimmat neli- ja kuusijalkaiset robotit kayttivat staattisesti
stabiilia liikettd, jossa robotin massakeskipiste pidettiin aina stabiililla alueella pitamalla
tarpeeksi monta jalkaa kontaktissa maan kanssa. Tama mahdollisti robotin
pysayttamisen missa tahansa liikkeen vaiheessa, koska robotti oli aina tunnetusti stabiili.

Kaikki kaksijalkaiset ja monet nelijalkaiset kdvelevat robotit ovat kuitenkin dynaamisesti
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stabiileja, joka tarkoittaa, ettd ne joutuvat liikkuessaan korjaamaan massakeskipistettdaan
ja liikkeen yhtakkinen pysdyttaminen johtaa kaatumiseen (Matyszczak, 2023).
Tamanlainen liike on Iahempana ihmisen tasapainon toimintaa (Mesesan ja muut, 2019)
sekda mahdollistaa juoksemisen ja yleisesti korkeamman liikenopeuden. Aslan ja muut
(2023, Push-Recovery controllers) esittelivat kolme strategiaa tasapainotukselle: nilkka-,
lonkka- ja askelstrategia. Nilkkastrategia soveltuu heikkoihin tasapainon muutoksiin,
jossa tasapaino voidaan yllapitdd muuttamalla nilkkojen vadantdomomenttia.
Lonkkastrategiassa kaytetaan nilkkojen ja lonkan liikettda vastaamaan voimiin koko
ruumiin tuottamalla kaanteisvoimalla. Askelstrategiassa kaytetdaan Capture Point -
metodia etsimadan uusi jalan astumapaikka, joka antaa robotille uuden tukipisteen (Aslan

ja muut, 2023, Push-Recovery controllers).

Tasapainon yllapitamisessa yleisia menetelmia ja konsepteja ovat esimerkiksi Zero
Moment Point, Inverted Pendelum, Capture Points ja Model Predictive Control (Shishir,

2022).

Zero Moment Point eli nollaliikepiste, on vuonna 1969 keksitty menetelma
tasapainottamiselle. Robotin jalanpohjille lasketaan joka hetki nollaliikepiste eli
paikka, jonka kohdalla robotin kehon horisontaalinen vaantomomentti on nolla
(Shishir, 2022). Jos robotin jalanpohjat pysyvat aina nollaliikepisteen kohdalla, sen
ei pitaisi kaatua.

Inverted Pendelum -menetelmat, kuten Linear Inverted Pendelum (LIP) ja Spring
Loaded Inverted Pendelum (SLIP), mallintavat robotin yldkehon tasapainottamista
jalkojen liikkeen avulla robotin liikkuessa. LIP mallintaa kavelemistd, kun taas SLIP
mallintaa juoksemista.

Capture Point -menetelmd perustuu capture pointtien jatkuvaan laskemiseen
robotin ymparille. Capture pointit ovat paikkoja robottia ympardivan capture
regionin sisdlld, joita vasten robotti voi nojata jalallaan pysayttaakseen liikkeensa

(Pratt ja muut, 2006).
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Model Predictive Control on menetelma, jossa robotin tulevia liikkeita yritetdan
ennustaa systeemin tietojen perusteella. Arvioinnin pohjalta robotin liikkeita
voidaan optimoida ja tasapainoa parantaa. Menetelmaa kayttda esimerkiksi

Boston Dynamicsin Atlas.

4.3 Reitinlaskennan ja liikkeenlaskennan metodeja

Reitinsuunnittelu ja liikkeensuunnittelu jakavat suuren osan metodeistaan (Rubio ja
muut, 2019, Navigation). Yleisesti suunnittelumetodit voidaan jakaa kolmeen eri
kategoriaan: klassisiin metodeihin, evoluutioalgoritmeihin ja koneoppimiseen (Liu ja
muut, 2023, Kappale 3). Rubio ja muut (2019, Navigation) erottelevat taman lisdksi viela
todennakoisyyspohjaiset tiekartat ja heuristiset suunnittelijat omiksi kategorioikseen
(Rubio ja muut, 2019, Navigation), mutta yleisesti naita voidaan pitda osana klassisia

metodeja (Liu ja muut, 2023, Kappale 3.1).

Klassiset metodit ovat aikaisimpia robottien navigaatioon sovellettuja metodeja. Niista
kaytetyimpia ovat esimerkiksi tiekarttaan perustuvat Voronoi Diagram- ja Visibility Graph
-metodit (Rubio ja muut, 2019, Navigation) seka potentiaalifunktioihin perustuvat
Artificial Potential Field- ja Cell Decomposition -metodit (Raja & Pugazhenti, 2012).
Klassiset metodit ovat yksinkertaisuutensa vuoksi helppoja soveltaa, mutta aiheuttavat
kompleksisissa ymparistdissa ongelmia yleensad jumiutumisen tai prosessointitehon

kulutuksen takia (Rubio ja muut, 2019, Navigation).

Voronoin diagrammi. Malli robotin ymparistdsta jaetaan alueiksi eli “soluiksi” ja
jokaista estettd merkataan pisteend, jolle luodaan symmetrinen seindma sen
naapuripisteiden kanssa. Esteisiin osuvat seindmat poistetaan mallista ja
jaljellejaavia seinamia kaytetdan polkuina navigaatiossa.

Visibility Graph. Esteiden nurkkia kuvataan pisteind ja jokaisesta pisteesta
piirretdan suora kaikkiin muihin siitd nakyviin pisteisiin, joka tuottaa robotille
kuljettavia polkuja. Koska robottia kuvataan myos pisteena avaruudessa, kaikkien

esteiden kokoa joudutaan liioittelemaan.
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Cell Decomposition. Robotin malli jaetaan valinnaisten akselien suhteen
sektoreiksi ja esteiden sisdlle jadavat alueet jatetaan tyhjiksi. Robotti navigoi
sektoreiden reunoja pitkin.

Artificial Potential Field. Robotin ja sitd ymparoivien esteiden simuloidaan
tuottavan magneettinen voima, jolla on sama polaarisuus. Robottia ohjataan
esteiden ympari simuloimalla saman- ja eripolaarisia magneettisia voimia. Malli
voi herkasti jaada jumiin paikalliseen minimiin.

Heuristic Planners. Kaaviohakuun perustuvia heuristic plannereita kaytetdaan
joskus rinnan muiden klassisten metodien kanssa (Liu ja muut, 2023, Kappale 3.1).
Niilla etsitdan ymparistdssa olevista poluista nopein reitti. Heuristic plannereihin
kuuluvat esimerkiksi A*-, Djikstra- ja Greedy-algoritmit.
Todenndkdisyyspohjaisia tiekarttoja kehitettiin korvaamaan klassisia metodeja,
jotka jumiutuivat usein paikalliseen minimiin (Raja & Pugazhenti, 2012, Off-line
pathplanning  algorithms).  Niiden toiminta  perustuu yksiulotteisen
todennakoisyysperdisen tiekartan kayttdéon, jossa aloitus- ja loppupiste yritetdaan
liittaad etsimalla reitteja niiden valisesta tiekartasta.

Simulated Annealing perustuu numeeriseen tekniikkaan. Siind satunnaisesti
simuloitujen liikkeiden pituutta maaranpaata kohti ohjataan “lampétilalla”, jonka

arvoa pienennetaan optimoitua tulosta lahestyessa.

Evoluutioalgoritmien soveltaminen reitin- ja lilkkkeensuunnitteluun alkoi noin 2000-luvun
alussa. Ne yrittavat soveltaa biologista kayttaytymista ja parvidlya parhaan reitin

|6ytamiseen (Liu ja muut, 2023, Kappale 3.2).

Geneettisten Algoritmien inspiraationa on geneettinen periytyminen ja
luonnonvalinta. Ne pyrkivat ympariston ominaisuuksien perusteella valitsemaan
parhaan satunnaisesti luoduista vaihtoehdoista.

Particle Swarm Optimization tutkii iteratiivisesti tilaa kayttamalla partikkeleita,
joilla on aluksi satunnaisesti arvottu liikevektori. Paras tulos valitaan iteraatioiden

valilld geneettisten algoritmien tapaan.
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Ant Colony Optimization perustuu muurahaisissa havaittuun reittien
muodostamiseen. Simuloidut “muurahaiset” valitsevat reittinsa pisteiden valilla
satunnaisesti ja merkkaavat nopeimmiksi havaitut reitit muille. Paras reitti on se,

jota kaytettiin eniten.

Edelld mainittujen metodien lisaksi on olemassa joitakin tormayksenestossa ja esteiden
havainnoinnissa kaytettyja algoritmeja. Rubion ja muiden (2019, Navigation) mukaan
karttaa kadyttavat algoritmit voivat kayttaa neljaa eri metodia esteiden tunnistamiseen:
Space-time volume interception, swept volume interference, multiple interference
detection tai trajectory parametrization. Kartattomat algoritmit taas luottavat taysin
sensorihavainnointiin ja kayttavat esim. Bug Algoritmia, Dynamic Window Approachia

tai Vector Field Histogrammia (Rubio ja muut, 2019, Navigation).

4.4 Koneoppiminen mobiiliroboteissa

Suoritustehon kehitys on mahdollistanut myds koneoppimisen kdayton monissa eri
mobiilirobottien tehtdvissda. Reitin- ja liikkeenlaskennassa koneoppiminen ei
tavanomaisiin metodeihin verrattuna kdytd monia niissa yleisid strategioita, kuten
massakeskipisteen laskentaa (Shishir, 2022). Liikkeenlaskennassa koneoppiminen yrittaa
pdasta toimivaan liikestrategiaan iteraation kautta; malli tuottaa satunnaisia liikkeita
fyysisessa simulaatiossa ja tietyt parametrit tayttavia tuloksia suositaan. Koneoppiminen
ja tavanomaiset metodit voidaan tarvittaessa kuitenkin my6s yhdistaa, jolloin ne voivat

esimerkiksi arvioida toistensa tuottamien liikestrategioiden toimivuutta (Castro, 2019).
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Kuva 5. Koneoppimista kdyttdva yhdistelty liikestrategia, jossa Al-agentti tuottaa
robotille liikeradan ja tavalliset metodit seuraavat sitd laskiessaan robotin jalkojen

liikkeet (Castro S., 4.4.2019).

Robottien koneoppimisessa sovelletaan yleisesti joko syvavahvistusoppimista (Deep
Reinforcement learning) tai ohjattua oppimista (Supervised learning) (Castro, 2019).
Koneoppimismallit voivat korvata melkein minka tahansa robotin toiminnan vaiheen,
kuten ilmenee Rybczakin ja muiden (2024) toteuttamasta katsauksesta koneoppimisen
kaytto6on mobiiliroboteissa, jossa he kertovat eri mallien kayttotarkoituksista. Rybczakin
ja muiden mukaan ohjattu oppiminen jakautuu yleisesti regressio- (regression) ja
klassifikaatio (classification) metodeiksi, jotka soveltuvat esimerkiksi esteiden
havainnointiin ja valttamiseen, reitinsuunnitteluun ja liukumisen ennustamiseen
(slippage prediction). Vahvistusoppiminen perustuu simuloituun agenttiin, joka yrittaa
iteratiivisen mallintamisen avulla [6ytaa toimivimman strategian; parhaiten vaatimukset
tayttavia eleitd suositaan mallissa. Se jakautuu value-based-, policy-based- ja actor-critic-
metodeihin. Ohjaamattomalla oppimisella etsitdan yleensa yhteyksid datassa, sita
kdytetdaan esimerkiksi ryhmittelyyn (clustering) tai poikkeuksien etsimiseen, jonka takia
sitd kaytetadan padasiassa havainnoinnissa. Lopuksi Rybczak ja muut kertovat vield
osittain ohjatun oppimisen (semi-supervised learning) olevan harvinaisempaa

mobiiliroboteissa muihin metodeihin verrattuna, mutta sita voidaan soveltaa esimerkiksi
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roboteille tarkoitetussa konenddssa tai puheentunnistuksessa (Rybczak ja muut, 2024).
Rybczakin ja muiden (2024) vertailun pohjalta yleisten algoritmien kayttda vertaillaan

alla olevassa taulukossa (Taulukko 2).

Taulukko 2. Yleiset koneoppimismallit ja niiden kayttotarkoitukset, perustuen Rybczakin

ja muiden (2024) vertailuun.

Algoritmi Oppimismetodi Kaytto

Neural network Ohjattu oppiminen Pintojen ja esteiden tunnistus,
reitinlaskenta ja liikkeenlaskenta

Paatospuu Ohjattu oppiminen Reitinlaskenta

Tukivektorikone Ohjattu oppiminen Liikkeenlaskenta

Random forest Ohjattu oppiminen Pintojen tunnistus

Q-Learning Vahvistusoppiminen Reitinlaskenta ja esteiden
valttaminen

Deep Q-Network Vahvistusoppiminen Reitinlaskenta

Actor-critic Vahvistusoppiminen Liikkeenlaskenta ja esteiden
valttdminen

k-means Ohjaamaton oppiminen | Ympariston kartoittaminen ja
havainnointi

DBSCAN Ohjaamaton oppiminen | Clustering ja havainnointi

Koneoppimisen kadyttamiselld voi olla huomattavia etuja tavanomaisiin menetelmiin
verrattuna. Koneoppimisalgoritmit kykenevat suoraan kayttdmaan sensoridataa ilman
lisdprosessointia ja pystyvat helpommin jaljentdmaan komplekseja eleitd, joiden
toteuttaminen tavanomaisin keinoin olisi hyvin vaikeaa (Castro, 2019). Koneoppimisesta
on my6s tuotettu huomattavasti enemmadn vapaasti saatavilla olevaa
tutkimusmateriaalia tavanomaisiin ohjausmetodeihin verrattuna, jonka seurauksena
kynnys niiden toteuttamiselle voi olla matalampi (Shishir, 2022). Sen kaytt6é robottien
arkkitehtuureissa on selvasti kasvussa ja se voi korvata joitain yleisesti kdytetty metodeja

tulevaisuudessa (Rubio ja muut, 2019).
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5 Yhteenveto

Tutkielmassa selvitettiin mitka ovat oleellisimmat asiat kavelevien mobiilirobottien
toiminnassa. Tata varten tarkasteltiin niiden kohtaamia haasteita sekd etsittiin niissa

kaytettyja menetelmia ja joitain niiden yleisia toteutuksia.

Kaveleva rakenne mahdollistaa paremman liikkuvuuden ja auttaa robottia selviytymaan
ihmisille suunnitelluissa- tai muuten hankalakulkuisissa ymparistoissa. Tulevaisuuden
kannalta keskeisimpia ongelmia ovat niiden tuotannon huono kustannustehokkuus ja
niiden rakenteesta aiheutuvat haasteet niiden kestdvyydelle ja energiatehokkuudelle.
Taman lisdksi yleinen tiedonpuute robottien kavelemisen optimoinnista seka
mahdolliset eettiset haasteet niiden kaytolle hankaloittavat niiden kayttoonottoa.
Rajoituksista huolimatta robottituotanto kehittyy nopeasti ja yleinen kiinnostus sita
kohtaan on selvasti kasvussa. Kavelevilla roboteilla ei ole sovittuja tuotantotapoja, jonka
seurauksena niissa kdytettavat lahestymistavat ovat usein hyvin erilaisia. Syvyyden
havainnointi LIDARiIn avulla tuottaa suurimman osan robotin toiminnan kannalta
tarkeasta datasta. Lokalisaatioon ja ympariston kartoittamiseen kdytettavat SLAM-
algoritmit vaihtelevat havainnoinnin metodien mukaan, mutta sisatiloissa niista yleisin
on LIDARia ja matkamittaria kayttavd GMapping-algoritmi. Reitinlaskennan ja
lilkkeensuunnittelun kayttamat menetelmat jaetaan nykydan joko koneoppimiseen tai
klassisiin ja evoluutioalgoritmipohjaisiin lahestymistapoihin. Koneoppimista voidaan
my0s soveltaa korvaamaan tavanomaisia menetelmia useissa robottien osa-alueissa, sen
kayttoa ovat helpottaneet ja lisinneet suoritustehon kehitys ja vapaasti saatavilla oleva

tutkimusmateriaali.

Tutkielman katsaus joihinkin robottien osa-alueisiin oli rajoittunut ja jatti
mahdollisuuksia lisatutkimukselle. Tutkielmaa varten ei 16ytynyt sopivaa materiaalia
ulkotiloissa kaytettavista SLAM-algoritmeista, jonka seurauksena esimerkiksi sisa- ja
ulkotiloissa kaytettdavien SLAM-algoritmien eroihin ei perehdytty. Tekoadlyn kayttoa
kdvelevissa roboteissa kasiteltiin myos hyvin pintapuolisesti, koska sen integraatio

robotteihin on aiheena hyvin laaja ja olisi vienyt huomattavasti aikaa.
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Kavelevien robottien toteuttaminen on haastavaa ja vaatii paljon ammattitaitoa ja
tuntemusta eri aloilta, joka rajoittaa niiden tuotantoon kykenevien yrityksien ja
tutkimusryhmien maaraa. Tulevaisuudessa tekodlyyn perustuva semanttinen kartoitus
tulee varmasti olemaan robottien toiminnan kannalta tdrkeda ominaisuus, silld se
mahdollistaa aikaisempaa monimutkaisempien toimintojen lisdadmisen robotteihin.
Tekodlya ja koneoppimista kayttavien systeemien maara roboteissa tulee varmasti myos
lisadntymaan tulevaisuudessa, korvaten joitain nykyisia menettelytapoja, joka voi
tekodlyn kehittyessa madaltaa myds kynnysta niiden robottituotannolle. On vaikeaa
arvioida milloin kavelevien robottien laajempi kdyttoonotto voi tapahtua, mutta
yhteiskunnan ja yritysten kannattaisi varautua sen mahdollisuuteen mahdollisimman
pian. Tata varten jatkotutkimus esimerkiksi robottien eettiseen kdyttoon ja tietoturvaan

niiden kanssa tyoskenneltdaessa olisi hyodyllista.
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