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撰 写 说 明
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2．项目所有参与学生分工协作，合力完成一份结题报告，学生在系统提交个人报告时可通用，也可在结题报告基础上适当修改后再提交个人结题报告。
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1. [bookmark: _Toc3896][bookmark: _Toc19155][bookmark: _Toc30936]绪论
1.1. [bookmark: _Toc19034][bookmark: _Toc950][bookmark: _Toc9876]研究背景
传统的移动机器人在一个相对稳定的场景下工作，其工作内容往往是单调重复的，而如今移动机器人应用越来越广泛，与人类的交互越来越多，其应用场景也越来越复杂多变。比如在公共场合中负责导航的移动机器人，它不仅需要向人类提供导航服务，带领人类到达目标点，还需要躲避环境中的行人或是正在移动的物体。要使移动机器人能够有效地与人类交互，并且快速适应复杂的工作环境，其必须具备准确的识别人类意图的能力以及良好的自主导航能力。然而，目前市面上设计的满足上述要求的大多数移动机器人都装备昂贵的传感器，如激光雷达和深度相机，高部署成本是限制其大规模应用的原因之一。本项目着眼于解决机器人开发与部署成本高，算法复杂，难以大规模应用的问题，利用深度学习的方法代替价格高昂的高精度传感器。项目主要是将深度学习算法与自主导航相结合，设计并开发基于深度学习的移动机器人自主导航系统。
1.2. [bookmark: _Toc9151][bookmark: _Toc3829][bookmark: _Toc3111]国内外研究现状
目前已经有不少在降低机器人成本的方向上努力的工作。例如在四足机器人的研究中，Kau等人[1]和Grimminger等人[2]提出了低成本的四足机器人设计方案，依靠低成本的驱动器和零件或3D打印技术，将上万美元的成本降为3千美元和4千美元，但仍保持着和高成本四足机器人相似的功能。在机械臂方面，Yang等人[3]、Gupta等人[4]和Gealy等人[5]分别提出了成本为2千美元、3千美元和5千美元的机器人。另外，AWS DeepRacer[6]、DJI Robomaster S1[7]、Nvidia JetBot[8]和DukieBot[9]，为业余爱好者和研究人员推出了一系列价格在250至500美元之间的移动机器人。但现实是为了达到这个价位，这些机器人的设计就必须在物理结构、感知、通信和计算方面做出妥协。像Nvidia JetBot和DukieBot目的是最大程度保证传感器和机载计算机的性能，但伴随而来的缺点就是又小又慢。
近年来，基于深度学习的自主导航方法逐渐兴起。这种方法使移动机器人可以根据传感器的感知输入直接计算出导航控制命令，也被称为端到端控制。比较有代表性的例子有1989年的ALVINN自动驾驶汽车，2004年DARPA提出的DAVE，Bojarski等人在2016年提出的用于自动驾驶的端到端架构网Pilotnet[10]。
假如按照传统的方式搭建机器人，在机器人独立配置激光雷达，深度相机，机载计算机这样的设备，基本难以做到性能高的同时而不去降低某些部分的功能，因此需要在结构上做一些创新。最近，研究者将端到端的自主导航方法与智能手机相结合设计了智能小车Openbot[11]。M. Müller等人提出的Openbot开创性地在移动机器人上使用手机，使用深度学习算法进行移动机器人的自主导航，降低了机器人对高精度传感器的需求，这使得在保持低成本的的同时也能够保持移动机器人优越的性能。
本项目研究的主要内容就是基于Openbot进行开发，搭建简单低成本的的移动机器人平台，使用智能手机作为机器人的感知和规划控制中心，目标是实现一套只要有智能手机，每个人都能即插即用的移动机器人自主导航系统。
2. [bookmark: _Toc25602][bookmark: _Toc25994][bookmark: _Toc26761]相关理论知识
深度神经网络是本项目的核心内容，由于深度神经网络的研究内容十分丰富，这里仅阐述本项目中使用到的内容。
卷积神经网路(CNN)是在图像特征提取和分类领域中使用非常广泛的网络架构。目前的卷积神经网络一般是由卷积层、汇聚层和全连接层交叉堆叠而成的前馈神经网络，使用反向传播算法进行训练。
卷积神经网络有三个结构上的特性：局部连接，权重共享以及汇聚。这些特性使得卷积神经网络具有一定程度上的平移、缩放和旋转不变性。局部连接指的是每一层网络中的每个神经元只和下一层的某个局部窗口内的神经元相连，构成一个局部的连接网络。权重共享指的是作为参数滤波器的卷积核对于同一层中的所有神经元都是一样的。卷积层的作用是提取一个局部区域的特征，不同的卷积核相当于不同的特征提取器，每一层之间的传递关系见公式(1)和(2)。

		( 1 )

		( 2 )
其中Wp是当前层的三维卷积核，Xp-1是上一层的输出特征映射，bp是当前层的偏置，Zp是当前层的卷积后的结果，之后经过非线性激活函数后得到当前层的特征输出Xp。
汇聚主要由汇聚层(Pooling Layer)操作，一般可进行最大池化下采样和平均池化下采样的操作。典型的汇聚层是将每个特征映射划分为2×2大小的不重叠区域，然后使用最大汇聚的方式进行下采样。汇聚层可以看做一个特殊的卷积层，卷积核大小为m×m，步长为s×s，卷积核为max函数或者mean函数。过大的采样区域会急剧减少神经元的数量，会造成过多的信息损失。
在经过多层的卷积核汇聚操作之后，图像特征会被缩放到一个比较小的尺寸，此时就会将特征的二维矩阵拉平为一维向量，然后使用全连接层对一维向量进行拟合得到最终的网络输出O，O可以是一个一维向量，也可以是由one-hot向量组成的矩阵，其维度由数据类别来决定。神经网络的训练过程就是将每张图像从网络的输入端传入，利用网络的输出O和每个图像的真实类别构建损失函数进行优化，整个深度神经网络在训练过程会使用反向传播算法来不断优化每一层的权重。
3. [bookmark: _Toc30447][bookmark: _Toc24518]研究方案
本项目在开源项目Openbot框架的基础上进行进一步开发，避免重复造轮子的情况。底层利用Arduino微控制器、电机以及传感器等搭建移动机器人硬件平台；上层利用智能手机作为机器人的大脑，控制机器人实现各种高级任务。将手机端获取的RGB图像，电机的速度信息等传感器信息经过预训练的神经网络，以网络的输出信号作为机器人的导航控制信号，从而避免复杂的特征工程和规划策略，提高系统导航的自主性。
3.1. [bookmark: _Toc22493][bookmark: _Toc31185]机器人总体框架
[image: wps]
图 1 本项目设计的移动机器人的系统框架图
图1展现的是本项目设计的机器人系统架构。整个系统可分为软件系统和硬件系统。总体而言，通过手机获取训练数据，将训练数据传到到PC机上训练一个工作良好的神经网络模型，将该模型部署到安卓手机上后能通过利用实时获取的图片信息计算得到一个合理的输出。Arduino控制器利用该输出信号来驱动机器人运动而实现人物跟随和自主导航的功能；同时操作者能通过语音交互功能控制机器人的工作模式和获取机器人的工作状态。机器人的工作状态可以在Android手机APP上进行显示。
3.2. [bookmark: _Toc14369][bookmark: _Toc32152]硬件系统
表 1 移动机器人材料清单
	材料名称
	数量

	80mm橡胶麦克纳姆轮
	4

	520编码器直流电机
	4

	亚克力底板
	2

	18560锂电池(2000mAh)
	3

	BTN7971电机驱动
	2

	Arduino mega2560开发板
	1

	手机支架
	1


我们搭建的移动机器人所用的材料清单见表1。由于智能手机集成了很多功能，组成底层的移动机器人的材料和结构并不复杂，只由车模、带编码器的电机、电机驱动、车轮和Arduino组成一个移动机器人的最小系统，后面额外添加了一个超声波测距模块用以紧急制动。
Arduino的工作也比较简单，首先它需要保持和智能手机通讯，将手机传过来的控制信息，转化成电机控制信号输出；其次需要不断监测机器人的运动速度、超声波的距离信息和电池电压，确保移动机器人的行驶安全。
3.3. [bookmark: _Toc23966][bookmark: _Toc18683]软件系统
本项目的软件系统是在Openbot原有的基础上进一步改进，使系统更加符合项目的任务需求。
3.3.1. [bookmark: _Toc27644][bookmark: _Toc15709]Android App
Android App提供了一个统一的界面，可以从任何Android智能手机获取传感器数据。App构建了一个数据记录器，以便用机器人收集数据集。目前，App可以记录手机中原有的传感器的数据和车身传感器的数据（轮式里程计、和电池电压），这些数据通过串口通信传输。本项目需要采集的数据有：手机相机采集的RGB图像数据和操作者对机器人的操控数据，其中操控数据包括转向信号和电机输出值。
        
(a)							(b)							(c)
图 2 Android App界面
图二是我们使用的Android App的主要界面。图2(a)主要用来测试与手机的通讯是否正常，若通讯正常，机器人收到的传感器信息会在这里正常显示。图2 (b)是我们收集数据使用的界面，上面部分显示摄像头的实时画面，下面部分是相关参数的设置，可以调节图像分辨率，设置为哪一个神经网络收集数据等。图2(c)是机器人进行自主导航任务时运行的界面，上面部分同样显示摄像头的实时画面，下面部分也是相关参数的设置和部分标志位的显示，我们可以选择使用哪一个神经网络，是否使用GPU等参数，这里同样会接受并可视化机器人传来的传感器信息。
本项目会将训练好的神经网络部署到智能手机上，利用智能手机的计算能力来处理传感器数据输入并实时计算机器人的动作。特别的，我们使用Tensorflow Lite来表示我们的模型，它能够无缝集成到Android App中，部署过程很简单。在PC机中使用Tensorflow训练网络模型后，将其转换为Tensorflow Lite模型，可直接部署在智能手机上。神经网络的预测都只依赖于摄像机的反馈，无需轮式里程计或超声波传感器读数即可生成原始车辆控制信息。
3.3.2. [bookmark: _Toc3921][bookmark: _Toc3207]网络架构
这里所使用的神经网络模型与一般的图像分类模型的架构并不一样，我们需要的训练数据除了RGB图片，还有数据采集过程中操作者的控制信号，这个控制信号是告诉机器人遇到分岔路口时候要往哪个方向走。因此，我们使用的模型是两个网络的组合体。
[image: ]
图 3 自主导航中的神经网络架构
这是一个类似于条件模仿学习的命令输入变体的神经网络[12]。该网络比现有网络小大约一个数量级，甚至可以在中端智能手机上实时运行。
网络结构如图3所示。它将图像i和命令c作为输入，并通过图像模块I(i)和命令模块c(c)处理它们。图像模块由五个卷积层组成，分别具有32、64、96、128和256个卷积核，每个卷积核的步长为2，第一层的核大小为5，其余层为3。我们在每个卷积层之后应用relu激活函数、Batch-Normalization和20%的Dropout。输出由128和64个单元的两个全连接层拉平和处理。命令模块被实现为具有16个隐藏神经元和16个输出神经元的MLP。图像模块和命令模块的输出被拼接成一个一维向量并输送到控制模块A，控制模块A也是MLP，包含两个分别具有64个神经元和16个神经元的隐藏层，最后被映射到动作向量a。这个动作向量a就是要传递给Arduino控制机器人运动的。
3.3.3. [bookmark: _Toc6456][bookmark: _Toc19021]损失函数
由于我们的任务与普通的图片分类并不一样，因此需要使用新的损失函数和验证度量来训练该网络。
在自动导航数据集上训练端到端驾驶策略时，一个常见的挑战是巨大的标签失衡。大多数情况下，车辆都是直线行驶，导致许多图像带有相同的标签。
一种常见的方法是在训练过程中对数据集重新采样或仔细制作单个批次[12]。然而，这通常需要固定的数据集或计算开销。如果数据集是动态变化的或以连续流的形式到达，则这些方法是不可行的。
我们可以通过加权损失来解决这种不平衡。思想很简单：转向角越大，操纵越关键。因此，我们使用加权项与转向角成比例的损失，以及整个动作作用向量上的MSE Loss，以确保网络也能学习油门的输出值。

		( 3 )

		( 4 )

		( 5 )
其中，at是目标动作，ap是预测动作，st是目标转向角。ω是权重，以调整转向角损失的重要程度，具有偏置b，以控制具有零转向角的样本的权重。由于我们的车辆使用差速转向，动作向量由二维控制信号a=(al, ar)组成，对应于左右车轮的油门输出。转向角s就是左油门和右油门的差值。
3.3.4. [bookmark: _Toc16959][bookmark: _Toc16028]验证度量
训练自动驾驶策略并根据训练或验证损失对其进行评估的一个主要挑战是与驾驶策略的最终性能缺乏相关性[13]。不同的动作序列可以导致相同的状态。验证损失度量目标和预测之间的相似性太严格了。因此，这里定义了两个较不严格的验证指标，并减少了离线和在线评估之间的差距。第一个度量是度量转向角是否在给定阈值内。第二度量甚至更宽松，并且仅考虑目标的转向方向和预测方向是否对齐。我们根据验证集上这两个度量的平均值来选择最佳检查点。
3.4. [bookmark: _Toc19360][bookmark: _Toc2684]训练环境
收集网络训练数据的环境是一个回字形走廊，如图4所示。整个走廊可以分为四个路段，各路段中间均有地毯，可以天然作为图像的一个特征，每一段的具体情况可见图5。
[image: 图片1]
[bookmark: _Ref129619453][bookmark: _Ref129619497][bookmark: _Ref129619461]图 4 总体训练环境
[image: 详细环境]
图 5 各路段具体情况
	路段二中部存在一段亮度较低的区域，我们需要在后面的实际场景测试中特别关注这一段的运行效果。为了更好地测试小车的自主导航效果，我们在路段二的最后部分布置了几个障碍，在实际场景测试中评估小车是否能够复现训练时的避障动作。
4. [bookmark: _Toc22544][bookmark: _Toc22371]实验结果
4.1. [bookmark: _Toc22330][bookmark: _Toc7754]网络训练结果

(a)                                      (b)
[image: angle][image: direction]
(c)                                     (d)
图 6 训练结果可视化
我们的数据集划分比例大概为训练集:验证集:测试集=8:1:1。训练过程中主要的超参数设置为：batchsize是128，学习率lr为0.001，训练轮数epoch为100。同时也对图像进行了一定的颜色域上的数据增强。训练结果见图6。图6(a)是损失函数的图像，训练损失和验证损失的值不断下降且没有出现明显的震荡，说明网络优化效果较好，并没有出现过拟合的情况。图6(b)是网络输出动作向量的均方误差的图像，这个描述的是网络学习油门控制的效果，MSE的不断下降也说明网络较好的学习了操控员的油门控制。图6(c)是角度度量，这个值越大说明网络学到了操控员的转弯角度控制，机器人能够以一个更加合适的角速度来执行转弯的动作。图6(d)是方向度量，这个值越大说明发生转向错误的情况越低。从训练曲线上看，网络的训练结果是朝着我们期待的方向进行的。
图7和图8、图9是对测试集的测试结果。在图7直走情况下，网络的预测也是直走，而且网络输出的油门控制效果也和数据集收集过程中操作员的控制效果相当；图8的转弯情况下，网络也能输出相应的控制转弯的油门控制；图9临近转弯的情况下，即使我们先提前给出了转向信号，网络的输出也不会马上输出转弯的油门控制，而是直到快要到达转弯处才会逐渐输出转弯的油门控制。以上的三种情况有效地说明我们的网络训练效果是比较好的，符合我们的预期效果。
[image: 2]
图 7 网络预测-直走情况
[image: 3]
图 8  网络预测-转弯情况
[image: 4]
图 9  网络预测-临近转弯情况
4.2. [bookmark: _Toc20925][bookmark: _Toc17196]真实场景测试
将上述训练好的网络部署到智能手机上后，我们回到原训练环境进行实际场景测试。图10、11、12展示的是机器人在实际场景测试中的运行状态，左半部分是机器人上的手机摄像头视角，右半部分是外部视角。图10所示的直行效果较好，小车可以大致保持在地毯中心线运行。但在路段二亮度较低的部分，小车的运动出现无法预测的情况。我们推测这部分的图片因为亮度太低，并未被网络归类为直行情况。转弯时，图11中所示的路段四左转转向路段一的效果较好。小车大多数情况下可以按照训练时的转弯策略自主转弯，但在某些路口的特定方向，仍需要人为给予转向控制信号。关于避障效果，我们训练时的驾驶策略是小车尽量远离障碍行驶，但尽量不驶出地毯。从图12中可以看出，小车较好地复现训练时的驾驶动作。
 
图 10 直行效果手机视角（左）和外部视角（右）


图 11 转弯效果手机视角（左）和外部视角（右）

     

    
    
    
    
    
图 12 避障效果手机视角（左）和外部视角（右）
5. [bookmark: _Toc2532][bookmark: _Toc8306]研究工作总结和展望
5.1. [bookmark: _Toc31568][bookmark: _Toc15050]工作总结
在近一年的时间里，小组利用课余时间，对课题“基于深度学习的移动机器人自主导航系统”进行了充分的实践，主要完成了以下工作：
(1) 搭建了一台基于Arduino单片机和麦克纳姆轮底盘的移动机器人；
(2) 实现了机器人底层的运动控制方案和与智能手机的通信接口；
(3) 基于Openbot的App进一步开发，搭建了一个更加契合项目研究内容的App；
(4) 实现了Openbot的原生策略网络，并在训练策略中加入了一些当前使用比较广泛的tricks，提高了训练效率和质量。
(5) 在真实场景完成项目测试。
5.2. [bookmark: _Toc26262][bookmark: _Toc21366]未来展望
目前这个系统已经基本能够复现Openbot中所提到的自主导航功能。无论是在训练结果上，还是到真实场地中测试，试验结果说明神经网络的确可以实现机器人的自主导航。
当然目前这个功能还并不完善，根据Openbot的网络结构，机器人在遇到分岔路口的时候是需要更上层的规划模块给出具体的前进方向的，也即图2中网络的第二个输入c。如果这个c没有指定的话，有可能出现病态的运动情况，比如左右摇摆、只往前走等。关于这个问题目前有几个可行的方案：在检测到有分岔路口时，简单地随机分配一个转向信号c，亦或是增加一个更上层的规划模块，按照实际需求指定一个转向信号c。后续要完善这个功能才能使得这个自主导航系统更加完备。
在功能的多样性方面，我们考虑可以加入语音控制的相关内容，让我们的机器人变得更加智能，人机交互更加方便。
我们相信，经过不断的完善，我们的系统能够应对广泛的场景自主自主导航需求。
6. [bookmark: _Toc32401][bookmark: _Toc6091]个人总结
6.1. [bookmark: _Toc8167][bookmark: _Toc3954]项目组成员分工
表 2 项目组成员分工情况
	项目组成员
	任务分工

	韩宇翔
	负责数据采集和整理、机器人单片机部分功能的代码编写、实际场景测试

	张晓逊
	负责机器人单片机部分功能的代码编写、数据处理、神经网络的搭建和训练、实际场景测试

	胡宇凡
	负责移动机器人材料选型、搭建和维护

	尹博
	负责Android App设计与开发


6.2. [bookmark: _Toc23555][bookmark: _Toc19320]个人工作情况与感想
(1) [bookmark: _Toc29576][bookmark: _Toc7081]韩宇翔
本次项目中，我负责的是单片机部分功能的代码编写，数据的收集和整理以及实际场景测试。
首先，在单片机代码编写部分，我完成了小车速度设定和电机速度控制算法。小车速度通过手柄设定，电机速度控制算法采用增量式离散pid控制算法。代码编写和一般嵌入式编程套路相同，明白相关逻辑后较为容易实现。
其次，数据收集部分，主要是通过手柄人为控制小车运动，收集运动过程中的摄像头数据、小车速度数据等。实际场景测试时，将训练好的神经网络模型重新部署回手机，由网络进行小车运动控制而不人为干预，之后进行系统性能评估。
[bookmark: _Toc1247]由于能力有限，在之前的时间里一直没有机会参加合适的科研项目。因此，深知此次参加科研的机会来之不易，我也付出很多精力完成项目中自己负责的部分，当然也收获颇丰。首先，我认识到在科研工作（尤其是理工科相关）中，实践能力十分重要。比如设计电机速度控制算法时，我曾在课堂上学习过许多控制算法，但进行代码实现时，需要考虑实际情况，进行速度限幅、处理编码器数据等。其次，我认识到科研项目分工明确并不代表每个人的工作是完全割裂的。在数据收集时，我需要了解收集什么样的数据、怎样收集数据以及数据如何打包整理。所以，我需要了解小车的机械结构、神经网络的框架结构以及open bot APP的设计,这些都是队友们工作的核心部分。在推进项目的过程中，我们一直保持沟通、交流，我也向队友请教了许多问题，在遇到困难时也获得了队友们以及老师的帮助，体会到了团队力量的强大。
总之，此次项目的经历对于我来说意义价值重大。通过此次项目，让我第一次接触到科研工作，接触了前沿的深度学习算法，让我学习了许多新技能，丰富了实践经历。同时，我十分感谢组内各位队友的合作与帮助以及师兄和老师对我们的指导。我会继续提升自己的能力，持续学习，在科研的道路上勇往直前。


(2) [bookmark: _Toc22228][bookmark: _Toc5820]张晓逊
本次项目中，我负责的是单片机部分功能的代码编写、神经网络的搭建和训练和实际场景测试。
单片机中代码实现部分，我完成了电机驱动、编码器测速、串口通信、超声波测距。这些工作难度不大，主要需要熟悉Arduino的代码设计逻辑和一些传感器的原理。
神经网络的部分保持了Openbot的主体网络架构，我主要是修改了一些训练的tricks，比如添加了Onecycle学习率调整策略，使网络训练效率和效果有了一定提升。另外我还负责数据处理的工作，将一些无效的数据和异常数据清洗掉。
这一年的项目经历还是比较丰富的，在确定选题之后，虽然说我们有了明确的分工，但是还是会不断地沟通、交流，为的就是一起做好这个项目。一年下来，我们完成了这个项目，也学到了很多东西，收获颇丰。
我最大的感受就是参加科研项目会比平常单纯的上课学到更多的东西，因为做项目一定会遇到困难，遇到我们不懂的事物，我们在克服它们的时候就必然会去学习，去探索，渐渐地我们就会掌握到很多课程以外的知识。就拿本次项目来说，我接触到很多新的东西。项目机器人的核心组件是智能手机，用智能手机开发就离不开Java。但在开始这个项目之前我从未接触过Java，我特地花费了很多时间去认真学习了Java。虽然说可能后面不会在这个方向发展，但掌握多一项技能也是很好的。
[bookmark: _Toc26107]此外，团队的力量也能给我们很多的帮助。在整个项目的进行过程中，我们会偶尔遇到困局，但因为有队友、朋友之间的相互鼓励，团队的力量，我们总能保持激情，不断克服困难。因此，当我们陷入了困局，发现不了其中的问题的时候，不妨向身边的朋友寻求帮助。有的时候可能是自己的思维束缚了自己，不同的思维之间的碰撞，有可能会让我们瞬间发现问题所在，甚至找到更多思路，激发出更强的火花。
总的来说，这次项目经历是一次非常棒的体验。我认识到新的老师、师兄、同学，学到了新的事物，也明白了如何去做一项科研任务，相信这一年的经历可以给我未来的学习和生活带来非常大的好处。我非常感谢老师、师兄的指导和组内各位成员在这一年来对我的帮助，我也会带着我学到的东西继续努力，为实现我的理想而继续奋斗。
(3) [bookmark: _Toc9381][bookmark: _Toc14657]胡宇凡
本次项目设计中，我负责的是移动机器人底盘搭建的工作，底盘搭建虽然看似不显眼，但其实也是一个很有意思的工作，如何选购硬件，将硬件进行整体的布局，布局的过程需要综合考虑整理线材，美观性和实用性，由于线材选购的种类，选购的配件接线不在同一位置的原因，最终的成品并不算很美观，但是能确保正常使用，也算是勉强完成了任务，参与这一次科研实践活动让我有着许多崭新的认识，科研工作与平日的课程学习差异很大，平日的课程学习可能几个月才有一次检验的机会，反馈的机会少，也容易飘飘然忘乎所以，而科研工作会随着每一步的进程随时给到反馈，或是成功的喜悦，也或是失败的难过，但这种层层的反馈可以一步一步支持着工作者不断前进，不论是从成功中找到方向，还是从失败中积累经验，一段时间的科研工作坚持下来都会让我觉得有着许多的提升。除此之外，科研工作还更加依赖长期的规划和团队协作等综合能力，而这些能力是平时的学习生活中鲜少有机会锻炼的，因此我为有这么一次科研工作感到无比的感激，也为自己坚持到工作的结束感到莫大的光荣。
(4) [bookmark: _Toc16145][bookmark: _Toc21095]尹博
在这个项目中，我有幸与师兄们一起参与了基于深度学习的移动机器人自主导航系统的研究。这个项目不仅让我学会了许多新的技能，同时也让我了解到了科研项目的重要性和工作环境。
首先，在这个项目中，我学会了使用android studio进行app的开发。这是一项非常有用的技能。通过开发这个app，我也学会了如何设计界面、如何与后端交互、如何处理用户输入等方面的技能。这项技能对我未来的职业发展非常重要，因为随着移动设备的普及，这种技能的需求越来越大。
其次，我在这个项目中还学习了许多关于语音处理方面的知识。移动机器人的自主导航需要与用户进行交互，语音处理是其中一个非常重要的方面。通过这个项目，我学会了如何对语音信号进行采集、如何将语音信号转换为文本、如何进行语音合成等方面的技能。这项技能对我未来的职业发展也非常重要，因为随着语音助手和智能音箱的普及，这种技能的需求也越来越大。
此外，在观看师兄们搭建小车的过程中，我也了解了一定的硬件知识。虽然我并不是一个电子工程师，但是这项技能对我理解机器人系统的结构和原理非常有帮助。
通过这个项目，我还有机会亲身参与科研项目，感受到了科研的氛围。我了解了科研的流程和工作方式，学会了如何进行文献调研、如何设计实验、如何分析数据等方面的技能。我还学会了如何与团队合作、如何协调团队成员的工作、如何与指导教师和其他团队成员沟通交流。这些技能对我未来的职业发展非常重要，因为在许多工作中，团队合作和沟通交流是至关重要的。
尽管我的能力不足，没有为团队做出太多贡献，但我在这个项目中付出了努力，从中学到了很多东西。我对于自己不能为团队做出太多贡献感到抱歉，但我会继续努力提升自己的能力，为团队做出更多的贡献。
[bookmark: _Toc30802]总的来说，这个项目是一次非常有价值的经历。通过参与这个项目，我不仅学会了许多新的技能，同时也了解到了科研项目的重要性和工作环境。我深刻认识到，只有不断学习和提升自己的能力，才能在未来的职业生涯中取得更大的成就。我也更加珍惜与团队成员的合作机会，努力为团队的成功做出贡献。
在未来的学习生活中，我会继续发扬学习的精神，不断提升自己的能力，为团队的成功做出更大的贡献。我相信，在这个项目中学到的技能和经验将会对我的未来职业发展产生重要的影响，我将用这些技能和经验为实现自己的梦想而努力奋斗。
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