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ABSTRAKT

V dokumentu popisuji moznosti navigace mobilnich bath. Tato
problematika jeeSena mnohaiznymi @istupy, ovSem dodnes neni zceld&esena.
Naleznete zde popis jednoduchych deterministiclalgritmi, které Ize pouZzit pro
jednoduché akce, jako je objérd prekdzek nebo jizda v koridoru. Pro globalni
navigace vSak deterministické algoritmy selhavaplSi ¢asti dokumentu je teorie
umeélych neuronovych siti (perceptron, vicevrstvé&,séamoorganizujici se &jta
jejich pouziti v robotice. Vlastni navigai algoritmy byly otestovany na vytienéem
mobilnim robotu nebo v simuaim softwaru popsanym v kap. 6. Navrh vlastnich
fidicich algoritni je zaloZen pravna neuronovych sitich (Kohonenova mapéla
pro navigaci do jednoho cile nebo komplexni glob&avigaci. V dokumentu je
uvedeno srovnani jednotlivychtiptupi k navigaci, jejich vyhody a nevyhody. Cilem
bylo nalézt efektivni algoritmus pro navigaci a dédninteligence se zda byt tim
spravnymreSenim.

KLi COVA SLOVA

Mobilni robot, robotika, ugla inteligence, ulé neuronové s¥t navigace,

fizeni, algoritmy, planovani, deduktivni vrstva, iKolknova si, perceptron.
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ABSTRACT

In this document, | describe possibilities of mebibbot navigation. This
problems are solving many different ways, but thenré satisfactorily result to this
day. You find there describe of deterministic aitjons, this algorithms can be used
for simply actions like obstacle avoiding or trauglcorridor. For global navigation
this algorithms fails. In next part of documenttigeory of artificial neural nets
(perceptron, multi layer neural nets, self orgatdramap) and using them in mobile
robots. Own navigation algorithms was tested onstranted mobile robot or
simulated in SW described in chapter 6. Design owmrol algorithms is based on
neural net (Kohonen net). Designed algorithms eanded for one-point navigation
or complex global navigation. In document, thereasparing of various ways to
navigation, their advantages and disadvantagesl Goahis document is find
effective algorithm for navigation and artificiailtelligence appears to be the right

solution.

KEYWORDS

Mobile robot, robotics, artificial intelligence, tdicial neural network,
navigation, control, algorithms, planning, deduetilayer, Kohonen networks,
perceptron.
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1. UvOD

Dokument m& za Ukol obegnnastinit problematiku navigace mobilni

robotiky, obzvlast pouziti unglych neuronovych siti. Nasledpredstavuje robustni

feSeni tohoto problému pomoci SOM.

V prvni ¢asti dokumentu seénuji nékterym jednoduchym deterministickym

algoritmim pouzitych pro navigaci mobilnich roltot Po dosaZeni zé&wu

nevhodnosti &chto algoritnii se ¥nuji vyuziti untlé inteligence. V obsahlych

kapitolach 4 a 5 jsou srovnany jednotlivé typy meavych siti vhodnych prisizeni

roboti, jejich popis, praktické aplikace a stny zawr. Pozornost je &ghovana

hlavné percepronu, vicevrstvé neuronové siti, asociatipainéti a SOM. Pro

e

slozitjSi prostedi je jednozna¢ vybrana SOM. Jsour@dstaveny gkteré algoritmy

pro navigaci do jednoho bodu. V kapitole 7 je nawrzobustni algoritmus pro

globalni navigaci mobilniho robotu v realnétase. Je zde podrobrvyswtlen

proces deni SOM. Tento proces je inicialigd casti fedstavovaného SOMAP

algoritmu. V nasledujicich kapitolach je charaktevian postup generovani
oblastnich botl, jakoZzto zobeani vystupu SOM. Déle jsou uvedeny problémy
SOMAP algoritmu a navrh jeh@S3eni.
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2. RIDICI SYSTEMY ROBOT U

Ridici systém autonomniho robotu fi/geho ,inteligenci a je zasadwsti
vysledného chovani robotu. NejjednodusSi systénou jgmplementovany na
mikrokontrolérech (PIC,AVR...), sloZSi algoritmy pracuji na p@myslovych
pagitatich, PC, embedded systémech apdddici systém musi byt schopen
zpracovavat data z okoli interpretovana senzoryalném case a obsluhovat

piislusné efektory (motory).

Z&kladni ukolyridicich systérm autonomnich mobilnich robiot

» Precist, vhod® interpretovat, analyzovat a pogrekonstruovat data ze senzor

* Vhodny interface pro zadani dat od uzivatele {nejb cesty, uloha apod.).

* N¢jaka forma lokalizace €iSinou nutna past pro uchovani mapy apod.).

* Rozhodovani o nasledné konfiguraci robotu {naoer cesty robotu, nateni
ramena...).

* Ovladani efektar (PWM, krokové motory).

Zpracovani dat Ovladani
L . vliadani
Senzory se senzar R Rozhodovani . Efektory
7y v efektoifi
Pangt < » Lokalizace
A
Interface
Uzivatel

Obrazek 2-1 Obecné schérfidiciho algoritmu.
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Rozhodovani Widicich systémech neni trivialni zalezitost. Jenautkci
dlouhodol planovat {aso¥ narané), ale zarowue reagovat na vyznamne Zny
okolniho prostedi. Obecné bokové schénimliciho algoritmu je zachyceno na

obrazku 2-1. Z tohototdvodu mé rozhodovaci proce&sinou tyto vrstvy:

» Reaktivni — zajituje bezprogedni reakci na dany podin pro spravné vykonani
akce stai aktualni data ze senZofnebo par sekund stard).
e Deduktivni — planuje dlouhodobé akce (hledani QesttSinou nad mapou

prostedi.

Pokud systém obsahuje @lbyto vrstvy, mluvime o tzv. kombinovanych
softwarovych architekturach.

Podle tym algoritmu Izeridici systémy robdtdélit na:

» Deterministické systémy - zaloZzeny na determirkgtib algoritmech s konstantni
slozitosti, stavovych automatech, algoritmech raduhi cest v grafu apod.
» Systémy s urlou inteligenci — pouziti neuronovych siti, linedaesociator, Ize

sem z&adit i prav&podobnostni planovani (RRT).
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3. DETERMINISTICKE ALGORITMY

3.1 BUG ALGORITMY [1]

Tyto reaktivni deterministické algoritmy popsané Mimenskym dokazou
najit neoptimalni cestu v neznamem pedi s pekazkami libovolného tvaru

s konénym obvodem.

3.1.1Bugl

Robot jede po fimce START-CIL do chvile kontaktu $gkazkou. V mist
kontaktu se ozr bod H (hit). Po objeti celéigkazky se vypéita nejblizSi bod
k cili a ozngi se L (leave). Robot dojede kratSi cestou do hodwdtud se odpouta

a pokr&uje sngérem Kk cili.

3.1.2Bug?2
Stejné jako Bugl. OdipkaZzky se odpouta po protnuti virtuélniinpky
START-CIL.

3.1.3Bugl+2
Navigace pomoci Bug2, ipads selhani (piseiik je dale od cile nez H)

pracuje podle Bugl.

3.1.4VisBig

Bug2 doplrny a senzor vzdalenosti (obrazek 3-1).




e USTAV AUTOMATIZACE AM ERICI TECHNIKY
[ﬂ Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii 13

e Vysoké weni technické v Brri

TECHNOLOGH

Obrézek 3-1 VisBug[1].

Lokalizace je ¥tSinou feSena odometrii, v pain se uchovavaji pouze
souadnice startu, cile, H, L a pozice robotu. Vyhodeujednoduchost a dobra
funkénost pro jednoduché prastli. Tyto algoritmy nevyzaduji t&thZzadnou paret.
Ve slozitém, nekonvexnig dynamickém prosedi selhavaji.

3.2 EXAKTNIi PLANOVANI [1]

Exaktni planovani je takové, které najde cestu vadiud existuje. Tyto
deduktivni algoritmy pracuji nad mapou presli. Ta je implementovana veétsing

piipadech ve formlichobéznika.

3.2.1Lichobéznikova dekompozice

N1

Jadrem algoritmu jedkeni prostoru na jednodussi Utvary (lickdbiky — obr.
3-2), kde se nevyskytujetgkdzka. Pokud se robot a cil nachazi ve stejném
lichob¢Zniku, jednoduSe se vyda &mam k cili. V op&ném gipadt se najde pomoci

hranového grafu seznam lichidniki které mé robotigkonat.

Obrazek 3-2 LichafZznikova dekompozice[1].
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3.2.2 Graf viditelnosti

Robot se pak pohybuje na dkéch spojujici vrcholy navzajem viditelnych

vrcholt prekazek, jak je viét na obrazku 3-3.

Obrazek 3-3 Graf viditelnosti [1].

Vyhodou g&chto algoritnii je schopnost najit optimalni cestu vzdy, pokud
existuje. Jedna se o péme jednouché a pa#riové ani vypa@etré nenargénée
algoritmy. Problém je ve vyt¥eni mapy. Pro vytv@ni mapy prosedi je poteba
velice gresna sebelokalizace, ktera je v praxi é&&memozna. DalSi nevyhodou je
piedpoklad bezrozémného robotu pohybujicim se ve 2Dégv Negijemna viastnost
je tzv. GIGO efekt (garbage in — garbage out). Marnzena Ze usgpnost navigace

znang¢ zavisi na pesnosti senzér(pii tvoreni mapy nebo samotné navigaci).

3.2.3 Rastrové mapy, planovani na mizce

Tento zmisob planovani odstigje nevyhodu zavislosti na tgsnych
senzorech. Vektory u exaktnich algoritnjsou popsany sdadnicemi o ufité
presnosti, které ale senzory se &mnou technologii nedosahuji. Ypac
rastrovych map se prostor r@tidna buiky o urité velikosti, kazda hika se pak
ozna&i jako prazdna/obsazena. Algoritmy se daji urydfibrarchickym usp@danim
map s mensim rozliSenim, tj. vygenerovani map§t&mi buikami (pokud je aspo
jedna butka v pivodni mag, kterou nova fekryva, obsazend, novaika bude téz
oznaena jako obsazend). Hierarchické mapy jsou uvedambrazku 3-4. Na tyto
mapy lze pouZzit mnoho algoritmz oblasti grafové nebo maticové reprezentace
(Potencialova pole, A* ...).
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Obrazek 3-4 Hierarchické skladani map [1].
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4. NEKTERE NEDETERMINISTICKE RIDICI
ALGORITMY

4.1 PRAVDEPODOBNOSTI PLANOVANI [1]

Pravd@&podobnostni planovani je zajimavy algoritmus, ktery zaklad
nahodného vzorkovani konfig@rdho prostoru vyt mozné cesty pro robot.
Algoritmus nahod& vybere sotadnici na map a najde kni nejblizSi bod jiz
zkontrolované trajektorie, od tohoto bodu tdhngektarii ke zvolenému bodu (s
respektovanim pravidel pohybu robotu — #Zatd po kruznicich apod.). DalSi
souadnice, které musi algoritmussto ,vybirat®, je cil cesty. Na vykonstruované
cesty (obr. 4-1) se @&p aplikuji algoritmy pro hledani nejkratSi cestygnafu.

Z vyhodou se pouZzivd pro Ackermanovizeni. Zde ovSem iptrvdva problém

vytvoreni mapy prostoru.

Obrézek 4-1 Prawpodobnostni planovani [1].
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4.2 GENETICKE ALGORITMY [6]

Tyto stale vice popularni algoritmy Ize efektivpouzit nad velmi slozitou

mapou prosedi. Timto zjisobem je mozné najitéipatelnou cestu za kratkyas.

DalSi moznosti je vyuZziti evatanich algoritnéi pro optimalizaci neuronovych siti

(tzv. evolkné vysSlech&éné neuronové git. Toto je jedna z cest pro dalSi vylepSeni

SOMAP algoritmu. Principialni schéma je uvedenmba 4-2.

Define cost function, cost, variables
Select GA parameters

v

Generate initial population

<

.| Decode chromosomes

- —

Find cost for cach chromosome

<

Select mates

<

Mating

-

Mutation

P

Convergence Check

v

done

Obrazek 4-2 Princip genetickych algoritrfv].
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5. UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sitjsou systémy sestavajici se z vipimich jednotek —
neurorii, které jsou navzajem propojeny. Vyed samotného neuronu sjipa ve
vynasobeni vstups gislusnymi vahami — po sumarizaci se aplikuje ttivacni
funkce, jejiz vysledek je vystup neuronu, kteryze byt vstupem pro dalSi neurony
nebo niize byt vystupem git Schopnost adaptovat vahy <ituse (na zaklagl
piedloZzenych trénovacich dat — &telem), je zakladni vlastnosti wijch
neuronovych siti. DalSiudeZitou vlastnosti je nachazet zavislosti v trérodeia
datech a ty reprezentovat pomoci vate( bez dgitele). Unelé neuronové sitjsou
analogii gkterych neuronovych architektur nalezenych v mazkyich organisn.

5.1 PERCEPTRON

Zobecrgnim modelu neuronu F.Rosenblatt navrhl tzv. peroepf{obr 5-1).
Jeho vstupy mohou nabyvat hodnot z mnoziny realdig#i, vystup je binarni.
Vstupni vektor se vynasobi vahovym vektorem peroept na vysledek (vrii
potencial neuronu) se aplikuje aktivd funkce, nejastji funkce signum nebo

jednotkovy skok. Vystup této funkce je vystupemmoeu.

-1

oy - W } e
S ﬂ_\l
G 1
ay d r U £ ¥
.. ﬂ'l_-':',r..-'—"" ./J
¥y

Obrazek 5-1 Model perceptronu [2].
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Vypocet i-tého neuronu je tedy:

Y, = sign(y wyx,). 2] (1)

Uceni probiha sditelem, tzn. siti se fiedlozi mnozina vstupnich dat a mnozZina

piislusnych vystupnich dat. Nasleédse upravi vahy tak, aby vysledek konvergoval
k Zaddanému vystupu:

@, (t+1) =@, (t) +7(d () - y()x . [2] (@)

Kde

w, je modifikovana vaha neuronu

nje parametr &eni — o kolik se zrni vahy (vstupni parametr)
d je pozadovany vystup

X je pislusny vstup neuronu

Z funkce perceptronu vyplyva, Ze jeden perceptrokade linearé rozclit

vstupni prostor na dva podprostory, jak jesvida obrazku 5-2.

o Tikda A
o
° (=]

Trida piimka ayuy + rorg = @

Obrazek 5-Roz@leni konfigur@niho prostoru jednim perceptronem [2].
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5.2 VICEVRSTVA NEURONOVA Si T — SITE TYPU BACK-
PROPAGATION

Jeden perceptron nedokaze klasifikovat vzory, ktgséu linears
neseparibilni, najklad funkce XOR (obrazek 5-3).

s} XOR
1. OD
g% T —2"

Obrazek 5-3 XOR problém[3].

Jde roviz o st s witelem. Sf obsahuje &kolik vrstev perceptroiy kazdy
neuron ve vrst je propojen se vSemi neurony v sousednich vrstvémologii

ukazuje obrazek 5-5. Jako akiiw funkce se pouziva sigmoida (obr. 5-4).

= = @ oo @ = @ L)
oo o wa = M o o
T

Obrazek 5-4 Sigmoida [8].
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Vihy spojeni wy;

Obrazek 5-5 Topologie vicevrstvé neuronowe[&]t
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Posledni vrstva (vzhledem k toku dat) se nazyv&upys vrstva, ostatni
vrstvy neurofi se nazyvaji skryté vrstvyPaiet vrstev a pé&et neuroi v nich je
volitelnym parametrem it ktery musi zvolit navrha si€ (existuje i si
s pronénnym pa@tem neurof). Paiet neurof by vSak mdl byt optimdlni, jinak
hrozi nedostat®é vnimani zavislosti ipdkladanych datech (maly §&t) nebo tzv.

pieweni (mala schopnost generalizace).

Tyto sit jsou piliem unglych neuronovych siti. Své vyuZiti najdou i
v mobilni robotice, kde jsou vyuZivany podobnymigpbem jako jednoduchy
perceptron (viz. kapitola 6). Mohou ale zpracovavetohem sloz#Si data a tim
podavat lepsi vysledky i v netrivialnich pr@stich. Problémem je ne zcelaregeny
ucici algoritmus (back-propagation), kteryibe selhat $ pokusu nadit sit’ dalSimu
vzoru. P@et neurof prvni vrstvy uéuje stupé klasifikacni nadroviny (bod-fimka-
rovina...). DalSi vrstva pota kombinaci vystup prvni vrstvy. Klasifik&ni prostor

se pak formuje do konvexnich utugak je znazoréno na obr. 5-6.

v

Obrazek 5-6 Rozteni prostoru pomoci vicevrstvé neuronové @tvstupy — X,Y).
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5.2.1Vybavovani

Na vstupy sit (vstupy prvni vrstvy) se ipdloZzi data. Data mohou byt
Zz mnoziny realnyckisel. Jednotlivé neurony v prvni vrétprovedou vypeet jejich

vystupu podle vztahu 3.

y, = sigmoidey” (xw) ©

Kde
y — vystup neuronu
j — index neuronu v prvni vrstv
X — vstupni data
w — vaha vstupu neuronu

m — paet vstugi neuronu

Po vyp@tu prvni vrstvy se spidtaji vystupy nasledujici vrstvy, jejichz vstupy
budou vystupy fedchozi vrstvy. Vystupy posledni (vystupni) vrsjggu vystupy
site. Vystup si¢ mazZe byt rovez z mnoziny realnychisel (binarg zakédovany).

5.2.2Uéeni

Pro Wweni se pouziva algoritmus back-propagation, coZzgijadientni
interaktivni metoda pro minimalizaci odchylkyés@td gredpokladaného vystupu, jde
tedy o &eni s @itelem. Po pedloZeni k-tého trénovaciho vzoru se provede vyfiave

vystupu. Ten se porovna gekavanym vystupem adirse chyba sit

E, :%Zn:(yi _dki) [4] 4)

E, :Zn:(yi —dy )2 [4] 5)
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Kde
Ex — chyba k-tého trénovaciho vzoru
n — paet neurod ve vystupni vrst¥ (dimenze vystupniho vektoru)

d — pedpokladana chyba

Po vypaitani odchylek vSech vstupnich viaae uti celkova chyba sit

p
E=)E[4] (6)
k=1
Kde p je p@et trénovacich vzér
Uceni probiha poiedlozeni vSech vzor Jde tedy o akumulovanéani. Ri

inicializaci sit se nastavi vahy na ndhodné malé hodnoty i&digreni vSech vzar

se upravi vahy podle vztahu 7.
W, (t+1) = w; (t) +Aw; [4] (7)

Kde i,j je index neuronu a indexiplusné vahy.

Zmena vahy se poita gradientni metodou jejiz odvozeni je nad ratéax prace.

Aw; = —/7% [4] (8)

i

Kde 77 je parametr &€eni ktery udava velikost ziny vah.

5.3 SAMOORGANIZUJICI SE MAPA (SOM, KOHONENOVA Si T)

Architektura 2D SOM se dwna vstupy je na obr. 5.7. Neurony jsou
uspgdadany v topologické jednovrstvé fitce (nefastji c¢tvercova, dale

kosaitvercova, trojuhelnikova apod.). Kazdy neuron jgregentovan vektorem vah.




9

FAKULTA

ELEKI ROIECHNIKY

A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGI

I USTAV AUTOMATIZACE AM ERICIi TECHNIKY

TS
FASZN SN

Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii 25
Vysoké weni technickeé v Brré

Prikladany vstup (vektor) je porovnavan s vektoremh jadnotlivych neuroin
Neuron, jehoz vahy jsou ke vstupnimu vektoru ngghlugime jako vystupni (resp.
jeho sotiadnice, peadovécislo apod.) Vystupem sije tedy identifikovany vézny
neuron, ktery reprezentujgidu vstupniho vektoru. Kohonenovat' s¥ podstat
provadi vektorovou kvantizaci (aproximace rozlozgéhovaci mnoziny), deni si¢

je tedy bez titele.

Eingahe-Vektor £ i R

Obrazek 5-7 Topologie SOM [7].

5.3.1Vybavovani (vypciet vystupu) v SOM

UvaZujme ¢tvercovou & o velikosti n*n. Dimenze vektér (vstupnich i
vahovych) je m. Vahu i, neuronu j ozZnee w;, Déale existuje vstupni vektor X (i-
dimenzionalni).Nejprve jsou vypiany vzdalenosti neurén od predloZzeného
vstupu. Metod pro vypet vzdalenosti je mnoho, v tomtidanku se omezime na
vztah uvadny Kohonenem:

m
dj :Z(Xi _Wji)2

=1 - [4] 9)

Vybere se neuron (j*) s minimélni vzdalenosti a agznse za vitzny
(aktivni).

d. =min(d,)
S [4] (10)
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5.3.2Uéeni v SOM

Uceni je zaloZeno na porovnavani vstupnich wzarvektofi uloZzenych
v kazdém neuronu (vahové vektory). Je nutné zgx@sin okoli neuronu. Jeho tvar
je dan topologii rfizky neurotd (v tomto gipack ¢tvercova). Velikost okoli zavisi na
case (kroku teni) v(t). Adaptani funkce h(v(t)) (7) utuje velikost znny vah
piislusného neuronu v zavislosti na vzdalenosti &&zn€ho neuronu. N&sEjSim
typem adapténi funkce je tvar Gaussovy funkce (obr. 5-8), kijeraproximaci vlivu

neuronu na své okoli v biologickych neuronovycfchit

h(v) = h,e ¢ [4] (11)
0.4
0.3r
&50.2 r
0.1
D 1
-4 -2 0 2 4

Obrazek 5-8 Gaussova funkce.

Je vidt, Ze vitzny neuron\{ = 0 v obrdzku 5-8 x =)0podlehne nejtsi
zmeng, se vzdalegSimi neurony zréna klesa. Samotné&eni probiha takto:
» Zvoli se parametr deni p zintervalu <0, 1>, ktery udava rychlosiemi.
VétSinou se voli ze zatku weni parametr p blizko jedné a pak monotonn
klesa na hodnotu blizici se k 0. Tim dosdhneme, thh@e z&tku se vahy

adaptuji rychleji (hrubé rozmisti neurori) a ke konci pomalu gesné
dolad’ovéni).
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* Inicializuji se vahy (ndhodna maiésla).
» Po pgedloZeni vstupu se tirvitézny neuron a jeho okoli.

* Provede se z#ma vah viézného neuronu a jeho okoli podle nasledujiciho

vztahu:

w; (t+1) =w; (1) + pOh(vO)) (X —w; (1)) . [4] (12)

Zména vahyw; je dana parametremceni (se zvysujicim s€asem se
shiZzuje), topologickou vzdalenosti od ézihého neuronu (duje ho funkceh(v),
velikost okoli v s rostoucim¢asem téZz klesa) a vzdalenosti jednotlivych vah
vitézného neuronu od vstupu. Po aktualizaci paramedrpreces (od 3. kroku)

opakuje, dokud se netgrpa pedepsany peet kroki

5.3.3Metoda LVQ

Nastaveni vah pomoci shlukové analyzy (kteréenii SOM pouZziva) nemusi
byt v rekterych gipadech optimalni. Proto Ize konfiguraciésétodaténé upravit
vyuzitim LVQ algoritmi (learning vector kvantization). Data se klasifikppdle
cetnosti vitzstvi neuronu. Cilem je najit optimalni hranici meausednimiifdami.
Metoda nalezeni této hranice se liSi podle vergeraimu (LVQ1,LVQ2,LVQ3 ...)

5.3.3.1LVQ1 [4]

Princip této metody sgiva v oddaleni vah Spatrklasifikovaného vzoru a

piiblizeni vah k spravnému vektoru vzoru.

* Vybér tridy pro modifikaci — t.
» Predlozeni vSech trénovacich vior
 Identifikace neajastji vitéziciho neuronu praidu t —j.

» Opetovné redlozeni vSech trénovacich vior
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» Pro sprava identifikované neurony (neuron j priddu t).

Wy (E+2) =W, () +706 =W (©) 1 13)
* Pro nespravhidentifikované neurony (neuron jiny nez j pkadti t).

Wy (E+2) = w, () =70 =W 0) 1 14
» Pro ostatni vektoryiitda neni t).

W+ =w )y (15)

Kde 7 je parametr &eni, ktery se volfadow v setinach, parametr klesa monoténn

scasem. Vyvojovy diagramceni SOM je na obrazku 5-9.
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START
v

Inicializace vah na

malou nahodnou

hodnotu

v
epboch =1

v
k=C <
v

Predlozeni vstupux

Uréeni vigzného
neuronu

v

Modifikace vah

vitézného neuronu a

okoli

v

Inkrementace

<0

Inkrementace epo

epoch>10000

KONEC

Obrazek 5-9 Vyvojovy diagrandeni SOM (peet vzor: = 617, 10000 epoch).
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5.3.4Vlastnosti SOM

Pri jakékoliv topologii ntizky by nmeélo vysledné rozéleni neuroi v prostoru
odpovidat prav&podobnostnimu rozteni trénovacich vzdr jak je vict na obrazku
5-10.

* Vyhody:
* Odolnost proti Sumu ve vstupnich datech.
* Nevyhody:
* Dlouhy vypaet weni.
» P¥i zachovani aproximace prasmbdobnostniho rozteni, bude pdet neuroi
rast exponenciaks dimenzi prostoru trénovacich dat.
* Problém s utenim vstupnich paramétkteré jsou:
* Potet neuroi.
» Topologie si.
» Velikost a pfibéh parametru &eni.
» Velikost a pfibeh sousedstvi.
* Paet epoch.

* Adaptani funkce.

Problém s ufovanim paramelr lze odstranit pouzitim vhodného
heuristického algoritmu. S vyhodou Ize pouzit gekét algoritmy (ovSem za cenu

velmi dlouhého vypétu —iadow dny).

N
SRYENY
(- ! 7 S 2
Vasis
Ny 7 -
Iteration 0 Iteration 200 Tteration 600 Iteration 1900

Obrazek 5-10 Postupna adaptace sid rovnondrné rozctlené vstupni data.
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Ul Ize profizeni v realném dynamickém prissdi s vyhodou pouzit diky
inertnosti wi¢i Sumu (nepesné informace ze sen#oapod.) a efektivni moznosti
klasifikace. DalSi vyhodou vychazejici z podstatyjéJschopnost &it se — robot své
poznatky stale uesiuje a dophuje (pouziti v dynamickém prasdi). Ul je proto
piimo gredukena po pouZziti v navigaci mobilnich robot
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E

6. VYUZITI UM ELYCH NEURONOVYCH SITi
V MOBILNI ROBOTICE

6.1 VYUZITI PERCEPTRONU V MOBILNi ROBOTICE [5]

Predpokladejme mobilni robot s &wa taktilnimi senzory vigdu, jeden na
levé a jeden na pravé stéa(0 — volno, 1 — kolize), jak je vid na obr. 6-1. Dale
prvek, ktery indikuje sir k cili (nag. IR senzor, nebo navigai algoritmus). Robot

budouridit 2 perceptrony jejichz vystupy ovladaji motdlgvy a pravy).

talktilni Cidio

smér k cily

-

Obrazek 6-1 Robaizeny perceptrony[5].

Leveéidlo Praveé ¢idlo Smér k cili Levy motor Pravy motor

(L-leva, P—prava)

0 0 L 0 1
1 0 L 1 0
0 1 P 1 0

Tabulka 6-1 MoZnéast trénovaci mnoziny.
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Pokud se robot povede dostat dlouhou dobu sirem k cili (samoiejme
s oSetenim kolizi), sebere se dostate velka trénovani mnozina (vstup éekavany
vystup) a perceptrony mohou s &spem v jednoduchych prdstlich robotiidit.

Vzorek trénovaci mnoZziny je uveden v tabulce 6-1.

6.2 ROBOT RIZENY ASOCIATIVNI SITi [5]

UvaZujme jednoduchyifpad, kde je sisestavena pouze z jednoho neuronu,

jehoz vystuptidi nat@eni robotu. Pro zpracovani okolniho predf je pouZit

laserovy senzor z horizontem snimani 180°, rozéi§bwschopnost 15° (tedy 12

informaci o vzdalenosti), jak je uvedeno na ob2. @pitna vazba nat@ni robotu je

realizovdna kompasem.

120

Obrazek 6-2 Laserovy senzor piaeni asociativni siti.
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Situaci popisuje obrazek 6-3. Timto dosdhneme ey§thlo a efektivéjSiho vypatu.
Neuron bude mit tedy 12x2 = 24 vstug?o ,manualnim“ objizéhi prekazky se
robot nadi (pomoci Hebbova algoritmu)gkazku sledovat autonoma reagovat i

na nenatené vzory. Vyhodou je mala patiova nargnost, vysoka rychlost vygtu

Obrazek 6-3 Upraveni vystupu las. senzoru.

Vystup senzoru je vhodné radid do sektoti které Ize binaré zakddovat.

a tedy i odezvy sit

6.3 RiZENi ROBOTU POMOCI VICEVRSTVE NEURONOVE SIT E

Vicevrstvou neuronovoutsize mimo jiné vyuzit pro reprezentaci vstupni dat

ze senzar. Chapat data jako vektatisel je pro mnohé algoritmy obtizné ne-li

nemozné. Neuronovatstyto data rozéli a klasifikuje. Je nutné nejprve vyt

vzorova data pro deni a to rdné nebo pomoci simulace, jak je uvedeno na

vyvojovych diagramech na obrazku 6-4.
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Manualni Uceni

uceni simulaci

»ld

ble v
v Pacet tsgchi = 0
PredloZit vzor
A 4
PredloZit vzor
Je vystup Uceni
spravny ? Back-
\ 4
Poslat vystup st
fidicimu
algoritmu
A 4
Simulace algoritmu
Uceni NE Byl
START Back naviga&ni alg.
aplikace
ANN
——
v Paiet Usgchi + 1
Nacteni
vstupnich dat l
A 4
Vybaveni si

pnazedovarv %
\ 4
Ridicf algoritmus

\ 4
Ovladani
efektorti

A 4

Casova prodleva

Obrazek 6-4 Vyvojove diagramyami a aplikace vicevrstvych neuronovych siti.
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DalSi vyuziti vicevrstvé neuronoveé &ife pro samotnyridici algoritmus.
Neuronova i zastavacinnost paniti naviganiho algoritmu (reprezentovana
v konfiguraci sit), rozhodovani, lokalizace a vstupni zpracovani @imnost tohoto
adaptivniho algoritmu sgévd v rozaleni dat ze senzor+ cilovd pozice dofid
(klasifikace), které maji asociovany &noptimalni trajektorie.

6.3.1 U¢eni naviga&ni neuronoveé si¢

» Operator ziska informace o okoli spojené sérem dalSiho pohybu.
» Trénovaci data jsou data ze seirizqggoZzadovany vystup je unikatdislo (Ize
binarre zakédovat) pro kazdy vzor.

+« Naweni sik.

Pomoci tohoto algoritmu lze doséhnout @oamy spolehlivé robustni
navigace, zaloZzené na zob&eh informaci pichazejicich ze senzaor Velka
nevyhoda je znaa zavislost efektivity algoritmu na&i dat a nejasné pozadované

vystupy i uceni sit.

6.4 POUZITI SOM V NAVIGACI MOBILNIHO ROBOTU

Samoorganizujici se mapa se da pouzit dvojifsapem: pro klasifikaci
pozice nebo klasifikace okolniho priegdi. V prvnim pipadt pouze zobetje pozici
robotu. Nevyhodou je nutny zfray zasah uZivatele (ruSeni neplatnych propojeni
apod.). Druhy zfisob je zaloZen na zobegen okoli — tzn. algoritmus podle okolniho
prostedi (data se senZQr urci, v jaké ¢asti (oblasti) prostoru je. Pro navigaci
mobilniho robotu Ize tento algoritmus pouZzit poygze hledani cesty pro jeden cil
(popx. projizdEni nakené cesty). Ke kazdému neuronu se asociuje nasleury

pohybu. Pro globalni navigaci je nutno pouzit siitsrangjSi algoritmus.
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Nasledujici algoritmy byly odzkouSeny na Skolnirhatu, veasti 6.4.1

popisuji jeho hlavni parametry a SW.

6.4.1 Skolni mobilni autonomni robot

» Diferencialnitizeni - 2 hnana kola veretiu robotu, jedno pasivni kolo.
» Senzor URG-04LX (Hokyuo). (tabulka 6-2)

 Ridici paitat Acer Aspire One.

Detection distance 20mm ~ 4000mm*
Accuracy D?stance 20~ 1000mm: =10mm*
Distance 1000 ~ 4000mm: =1% of measurement®
Resolution 1 mm
Scan Angle 240°
Angular Resolution 0.36°
Scan Time 100msec/scan

Tabulka 6-2 Specifikace HOKUYO URG-04X [10]

Laserovy senzor vzdalenosti URG-04LX od spotesti HOKUYO je
vynikajicim prostedkem pro sk dat z okoli. Ma v3ak skenovani rozsah 240° a
Z podstaty laserového d&eni vyplyvaji jisté nefljemnosti (ztraceni laserového

paprsku, dlouha dohdeni — rotujici zrcatko).

6.4.1.1 Softwarové vybaveni robotu

Pro implementace robotu byla naprogramovana apikRobot Control
v prostedi C#.NET (Microsoft VS 2008). Jednotliva oknaidyt MDI aplikace jsou
popsany nize. Celkovy pohled na aplikaci Robot € na obrazku 6-7.
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ScanConnect

Zabezpeéuje spojeni a komunikaci ze senzorem URG-04¥ a dekdduje ifichozi
data.

VizScan

Vizualizace pichozich dat ze senzoru, ukladani dat (¢m&ujizda“). Vizualizace je

znazorgna na obrazku 6-5.

2000
hit SPACE to save
21

Obrazek 6-5 VizScan.

ControlConnect
Zabezpéuje spojeni a komunikaci s procesorem, kigdy motory.

ManualControl
Slouzi pro manualni ovladani robotu (daa jizda).

SOM
Nauweni SOM ze vzdr uloZzenych ve VizScan, LVQL1 algoritmus, zobrazeribphu

a vysledk uceni, dale pro vizualizaci odezvysit
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Odometry

Pctita a zobrazuje odometrii robotu znazorou na obrazku 6-6.

Current
positian;

-2

F: 104 541

Angle: 330

=2 nurmenc pad to zoroll map and zoom Zoom: 0,09
Hit ESC to rull positian

Threading

Obrazek 6-6 Odometry.

Slouzi pro spravu vladken. Z podstaty aplikace jegerhodné vliakna vyuzivat.

Zékladni vldkna v Robot Control.

* Scan connection.

+ Control connection.

» Scan Reading.

* SOM learning.

* Navigation.

Atribut Errorindex

Aktualni sner (z kompasu nebo odometrie) nemusi bgspy. Speéitany atribut

Errorindex vyjadiuje nejistotu miteni vzhledem k nateni — udava o kolik vzotk

muze byt obraz Spatmataieny (1 vzoreks 0.36 stugii)). Reprezentace senzorovych

dat je tedy z obou strarfipnuta pra¥ o hodnotu Errorindex. V pbéhu kompetice
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se obraz natd na ol strany a vybere se ten nejvhépi. Takto je ovlivino

zpracovani dat (kompetice) ve vSech algoritmech!

Aviable threads: Scan simulation,Scan painting,

Obrazek 6-7 Celkovy pohled na Robot Control v1.

DalSi SW, ktery byl p tvoieni této prace pouzit pro simulace a testovani
SOMAP algoritmu, je SOMAPsim. Tento program umiimagovat prostedi, vzit
z reho vzorky, natit SOM a simulovat pohyb robotizenym SOMAP algoritmem.

6.4.2 Jednosnérna navigace navSOM1

Tento jednoduchy algoritmugipadi ke kazdému neuronu &m k Zadanému

cili (neuron nfize asociovat vice oblasti). Poté jefask podle ptadi aktivity
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Vv hawéné jizce. Kompetice v SOM je ovlivina gictenim vahyw' (zadany parametr)

vynasobenou vzdalenosti neuronu od aktualniho undesty.

Vytvéaieni cesty se provadi nasledsyvn
1. Provede se ,namé jizda“ — uchovaji se data ze sefizar aktuélni Ghel
natateni robotu.
2. Nawi se SOM (pouze z dat ze senpor
3. Znovu se siti pedloZi vSechna data z ,nmé jizdy" v pdadi v jakém byly
ulozeny.
4. ldentifikuje si vi€zny neuron.

5. K neuronu se iida snér v jakém byla data uloZena arpdi vzorku.

Nech’ indexr (na z&atku = 1) uéuje index v sestavené césoute[](array), kde se
uchovavaji pozadované sry.
Samotnéa navigace funguje takto:

1. SOM se pedloZi data ze senzoru. Modifikovana kompetice $akwvar dle

rovnice 17.
d; =Y (% ~w;)’ +wmin(r +1-g) (17)
i=1

Kde g je index cesty asociovany s neuronem j. Zdeijezité si uedomit, ze
neuron niiZze mit asociovanych vice sm a indexi cesty, proto se vybira
minimalni rozdil index cesty.
LT =€,
Je-li r roven délce cesty, zastav — konec algorioiildosazen).
Nastav Uhel route[r + 1] — tzn. index dalSihcsam

Zpét na bod 1.

oA W N

Velikosti w” Ize ménit jak budetizeni vazano na ,n&uoou jizdu®. Ri malém w’ se
robot orientuje fevazié podle okoli (tedy ne podle ,n&né jizdy* ). Weni
navSOM1 je uvedeno na obr. 6-8. Struktura trajé&tge na obr. 6-10 a celkova

trajektorie na obr. 6-9.
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Vyhodou toho porrné jednoduchého algoritmu je pravjeho snadna
implementace a vysoka rychlost. Sestaveni cestydasow narane, takze neptsi
¢asova narénost Zistava na &eni SOM. | pi nespravném pdu neurori se
algoritmus celkem spolehbvptizptisobi (neurony Klasifikuji velky prostor, vice
prostofi, apod.). DalSi moznosti vylepSeni algoritmu je LVIgdy utit v jakych
oblastech ma robot napmenit smeér (rohy apod.). | za cenu dlouhého v¢poLVQ

uceni vSak nepatrné vylepSeni navigaimgmee nestoji.

Nevyhodou je selhani algoritmuiEmeéne prostedi. Pokud se robot vice
odchyli od trajektorie ,natné jizdy“, navigéni algoritmus jiZ neni schopen
efektivni navigace. ¥Sinou dojde ,k zamrznuti® na jednom neuronu. DalSi
zvyhodrénim nésledujiciho neuronu &€i w’, indikace zamrznuti....) by jiZ
algoritmus ztratil moZnost navigace podle predi vice, nez je unosna mezi P
kombinaci navSOML1 s dalSim deterministickym algogin (objizéni prekazek)

optimalni navigace ap selhava z évodu netinosného odchyleni oiivpdni cesty.
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-
START
Tvoieni cesty route] ]
N J
v
jm=0,i=0
v
PredloZit

senzorova data +

Identifikace vitzného
neuronu podle
nemodifikované

kompetice - |
NE
jm=j
A 4
Route[i].Add (smer[ i])
NE

KONEC

Obrazek 6-8 Vyvojovy diagrandeni v navSOML.
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Rozhodovéar
T s
1 1
Sensory ' Upravena kompetice : - Ovladani Motorv
! ! motoit
| |
e 1
F_’?_r!‘“zti___j _____________________
Konfigurace sit Aktualni

index

Obrazek 6-9 Blokové schéma navSOML1 navigace.

route]]

;2 »

5& & 0
©  ©
?

w

Dynamické pole
piislusnych srara
(Uhta)

Obrazek 6-10 Uchovani cesty v navSOML1 algoritmu.

6.4.3 Jednosnérna navigace navSOM2

NavSOM2 je modifikace algoritmu navSOM1. NavSOM?2 stoghuje
nevyhodu nespravné navigacé @dchyleni od natené trajektorie. Cesta (route[ ])
je nahrazena body rozprémtymi v prostoru. Kompetice je v tomtoripact

ovlivnéna euklidovskou vzdalenosti od aktualniho bodungdd/ym neuroim se
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nefirazuji indexy cesty ale stadnice. Algoritmus mé& dva vstupni parametry, a to

kritickou vzdalenost (maximalni vzdalenost mezi body) a koeficietitopzeni a

(viz. nize).

Vytvéaieni cesty se provadi nasledsyvn

1.

a b~ W DN

Provede se ,namd jizda“ — uchovaji se data ze sefiz@ktualni uhel nateni

robotu a pozice uloZeni dat podle orometrie.

. Nawi se SOM (pouze z dat ze senpor
. Znovu se siti fedloZi vSechny data z ,néné jizdy” (jiz nezalezi na padi).
. Identifikuje si viEzny neuron.

. Identifikuje se nejblizSi bod oblasti (Place po#ntPP) pitazeny k vigznému

neuronu.

a)

b)

. Upraveni/vytveeni PP:

Zadny PP asociovany s &nhym neuronem neexistuje — vyiv@e novy
PP (sowadnice a sir se zkopiruji z fedkladaného vzorku).

Vzdalenost mezi sdadnicemi vzorku a sd@adnicemi nejbliz§iho PP je
VétSi nezc — vytvai se novy PP (sdadnice a sir se zkopiruji

z predkladaného vzorku).

Vzdalenost mezi sdadnicemi vzorku a sdadnicemi nejbliz§iho PP je
mensi neZzc a Uhel PP afigkladaného vzorku se rovna — nejblizsi PP
zmeni své sotadnice podle vzorce 18.

{d,.d,} ={vzor, - p,,vzor, - p,}

8
{p,+D.p, ¢ +D}={p, 0 +ad,, p, ) +ad,] 8)

Kde
vzorjsou sotadnice pedkladaného vzoru
p jsou sotiadnice vybraného PP

a je koeficient piblizeni (parametr algoritmu)
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7.

d) Vzdalenost mezi sdadnicemi vzorku a sdadnicemi nejbliz§iho PP je
mensSi nez a Uhel PP aigkladaného vzorku se nerovna — vyt\ae novy
PP (sowadnice a sir se zkopiruji z fedkladaného vzorku).

Manualni ozn&eni koncovych(cilovych) PP — nagngle = -1.

V navSOM2 se row¥ zavadi parametr’, kterym se nasobi euklidovska vzdalenost

mezi PP a timto se oviiuje kompetice.

Samotn& navigace funguje takto:

1. SOM se pedlozi data ze senzoru. Modifikovana kompetice vaé t

dj :W’i(xi _Wji)2 +\N,\/(pxr ~ Py )2 +(pyr - pyi)2 : (19)

Kder je index aktualniho PP.

Vztahem 19 se vypgdtaji vzdalenosti (saadnic i vah) kevSsem PP(ne ke
vSem neuroém jako u algoritmu navSOM1).

2. 1= Juin-

3. Je-li PR ozna&en jako cilovy — zastav, cil dosazen.

4. Nastav Uhel ktery je ulozen v PP

5. Zpét na bod 1.

Parametrem w” lze &p menit citlivost algoritmu na okoli vs. n&eané

trajektorie. U navSOM2 se voli w” velice malé (0.ten. Ze se navigace orientuje

pievazré podle okoli. Pokud pokryjeme ,n&uwu jizdou" dostata¢ velkou oblast,

navigace bude spolehéifungovat i i vétSi znmené okoli.

Tento algoritmus, jiz pogmné slozity na implementaci, odstigje velkou

nevyhodu navigace navSOML1. Selhani navigdacedqchyleni od natené trajektorie

je odstragno rozprostenim bod (kde je uéen snér) ve WtSim prostoru. Na druhou

stranu pibyly dva parametry algoritmu, které je nutnénéinastavit.
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apod. Ize navSOM2 vyuzit s velmi dobrymi vysledky!

PP které mohou byt asociovany se stejnym neuronem.

PP

Obrazek 6-11 Rozlozeni PP v prostoru.

e e
i ] |
1
PP : .
PP PP
—1»>
. \
PP 4 D
e 1 PP
Prekazka \x
PP
~
PP
fm o mm o e deeeeeooo
! |
PP PP | |
— PP PP <{
> > A,
, |
1 1
I 1
I 1
I 1
| PP |
! |
L 1

Obrazek 6-11 ukazuje rozpréesni PP v prostoruiarkovar jsou oznaeny

PP

PP

Koncovy PP

V kombinaci s vhodnym algoritmem pro objénd piekazek, detekce kolize
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RIDICI ALGORITMUS (SOMAP)

7.1 APLIKACE SOM

V prvni verzi se bude uvazovat robot jako bezrémy bod. Detektor

piekazek snima v 360° v rozestupech 72°. Situacspfpobrazek 7-1.

Obrazek 7-1 Sniméani okoli.

V prvni fazi je nutné vytvit trénovaci vzory pro naeni SOM. Je zadouci
kontrolovat, pop. korigovat pozici robotu pro dalSi zpracovani (eama SOM nema

0 pozici Zadnou informaci). ¢&ni se provadiiptzv. wici jizd (obr. 7-2).

P P L% W ey e T L T LR
.:f-% M §¥§ "ae?@: %%Siﬁﬁirmgsé?ee&%ae%#?
PR I %=e% AR AP ] 3 ._é any
Il A g s, e 0" 2 % D iy 0
by T g % e TS 0O N T al
o g o goe e o
By o0 g s B [ o IF 9 =y
?ﬂnfﬁ Vg0 & ==“=.--.~=?= :;L«f"’.'.
8 i @ s b
F ey e ) B 0k g
ER“:% i e ;;'; sure? °§ *:Q“ bR
J’““w&==e 22Ps st g 2 2w S0 @ r
w2y w _ we g o, Foa @ o "ot
v o2 s gds Feaswsfrecge we P8 T w T
tae oo o¥e g M N 2. 2 T 2R s
B o o%le s £ s 3 .0
4 o
W
%gﬁu

Obrazek 7-2 Uici jizda (tmavé body zndzaiji mista ukladani trénovacich vzgr
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Shkér dat pro ,wici jizdu“ je dilezitou fazi algoritmu. Timto ZBobem se
fidici algoritmus dozvi, jak setrhe v prostoru pohybovat. Nyni je k dispozici 617
trénovacich vektdr. V dalSim kroku se vytwd SOM o velikosti 7x7 (49 neurdn
algoritmus bude tedy prostor ratovat do 49 oblasti). Parametéani bude
monotonri klesat z hodnoty 0,8.déni bude probihat v 10000 epochach (10 000x se

piedlozZi vSechny vstupy). Situaci popisuje obrazék Pibéh uteni je na obr. 7-4.

START
v

Inicializace vah na malou

nahodnou hodnotu

v
enoch =

v
k=C
v

PredlozZeni vstupux

A

Uréeni vigzného

neuronu

v

Modifikace vah

vitézného neuronu a
okoli

v

Inkrementace

<60

Inkrementac epoct

epoch>10000

KONEC

Obrazek 7-3 Vyvojovy diagrandeni SOM (v konkrétninripace).
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Progress of epochs

—— Divergences —— Learning rate —— MNeighborhood size

354 18 - . ; :

[=]
|

Neighl.:-glrhood
SN,

Sum of divergences (10"6)

| |
518 °

> 4 |
1.0 4

4 1 3
. i __ \ _
00 A o S A NS T

0 P 4 6 8 10
Epoch (1073) [-]

Obrazek 7-4 Vyvoj vein v pribéhu weni.

0.9
0.8
07
06
05
04
03

02
L 0,1

0,0

Learning rate
-

Na obrazku 7-5 je vitt rozcEleni prostoru do jednotlivych oblasti. Jelikoz

vstupni data obsahuji informace jen od seizoniZze byt stejna oblast na vice

mistech. Nap Zluta oblast v rozich vlevo. Tento neZzadoucirjawsi byt odstramn,

nag. uvazovanim informace diplizné poloze.
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Obrazek 7-5 Rozteni prostoru do jednotlivych oblasti pomoci SOM.

Obrazek 7-6 Odezva &it
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Na obrazku 7-6 je viit odezva sé na vstupni vektor. StupeSedi vyjaduje

vzdalenost vah neuronu od vstupu.¢¥ity neuron je ozrign ZIug.

7.2 GENEROVANI OBLASTNICH BOD U (AP)

Aby algoritmus mohl globath navigovat robot, je nutné dalSi zobé&ch
podoblasti. Kazdé oblasti (téZ reprezentovana kazdguronem) je if¥azen jeden
oblastni bod. Pokud se jedna oblast vyskytuje rae vhistech konfigutmiho
prostou (progedi robotu), tzn. okolni horizont je stejny na vioéstech, je kazdé
podoblasti pifazen zvlastni oblastni bod (dale AP — area po#R)jsou generovany

Z ,nawne jizdy" timto zisobem:

» Vstupni vektor sefedlozi SOM.

 ldentifikuje se vystupni neuron.

* Pokud neni Zadny AP Kk neuronuitpzen, vytvéi se AP se stejnymi
souadnicemi jako ma vstupni vektor.

» Pokud je k neuronuiffazen AP, ktery je vzdalen vice nez potomejwtsi
oblasti (vstupni parametr algoritmu — critical diste) vytvéi se dalSi, timto se
zajisti shoda vstup(stejné okoli) v jiném podprostoru.

» K vytvoienému oblastnimu bodu s&da hrana z fedchoziho AP (propojeni).
Je jasné Ze AP lze propojit, protoZze robét maucné jizc" tudy opravdu
projel.

* Pokud uz byl vytvéen AP, upravi se jeho pozice o dT (vstupni parametr

algoritmu — adaptive rate) smem k pozici pray aktivniho vstupu.

Po vy¢erpani vSech vstupnich stax ,nawné jizdy" vznika gf AP, nad kterou
Ize aplikovat algoritmy pro hledani nejkratSi cesty vSech bail (vrcholi grafu)
k cili.
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7.2.1 Problém uréeni vstupnich parametii AP sité

Vstupni parametry pro vytwveni AP si:

» Kiritick&d vzdalenost - udava max. vzdalenost mezinttv AP, po pekroteni této
vzdalenosti fi generovani AP sitse vytvdi novy.

» Adaptivni parametr — (0 < dT < 1) udava o kokkmosune existujici AP k ndv
vytvoienému.
Pn=Ps +dT(Ps-Pn) (20)
Pn,Ps je novéa/stara pozice.

Ur eni kritické vzdalenosti

Tatocast navrhu je zasadni pro celkovou femdst algoritmu. Pokud se zvoli
mal& kriticka vzdalenost, vygeneruje se hodP (3x vice neZ je get neurod —
obr. 7-7) a algoritmus tim ztraci vlastnost zokeérsodadnic robotu, ale vysledna
trajektorie vede optimadiji.

Obrazek 7-7 Mala kriticka vzdal — husta AP. si

Pri zvySovani kritické vzdalenostiidne AP & (dochézi k zobemvani
pozice). Nejlepsiho vysledku by se doséhidkptické vzdalenosti rovné nekotro,
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ale timto by se neeliminovala moznost, Ze jedetzrit neuron mize pokryvat vice
oblasti na zcela jinych mistech (stejné okoli ndalenych oblasti). Optimalnitsje

uvedeno na obrazku 7-8.

Obrazek 7-8 Optimalni APzsi
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7.3 APLIKACE SOMAP ALGORITMU

Po nastaveni vstupnich paramedrinicializaci (¢eni SOM a tvorba AP sit
algoritmu Ize pistoupit k samotnému navigovani pomoci SOMAP atgusi To
probih& v &chto krocich:

1. Zadani cile (indexijislusného AP).
2. Vypocet nejkratSi cesty ze vSech vrahnol grafu pomoci Dijkstrova
algoritmu.

3. PredloZeni vstup pro SOM (data ze senzoru vzdalenosti).

4. ldentifikace vitzného neuronu a kmu grifazenému AP (pomoci virtualnich
souadnic — sotadnice AP).

. Pokud je pechod mezi AP, tak Uprava sadnic obou APOD.

. Vypocet dalSiho AP na cest

. Nasledovani saadnic toho AP (fedanitizeni nizSi vrst¥ — Bug algoritmu).

. Je index aktualniho AP roven cili? Pokud ne¢skabod 2.

0 N o O

Priklad trajektorie robotu je znazamna obrazku 7-9.
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Obrézek 7-9 Trajektorie robotu
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8. ZAVER

V prvni ¢asti jsou porovnavany vybrané deterministické algor. Pro

realnou globalni navigaci jsou vSak tyto algoritmgpouzitelné. #stava tu problém

sebelokalizace a n#gsnosti senzdar Jako dalSi logicky postup se jevi pouZiti

neuronovych siti a uéé inteligence jako takové.

Perceptron a hla¥nasociativni 81 se zda byt idealni prasdek pro navigaci

v jednoduchych prostdich, nebo k naeni zakladnich vzofic chovani, jako je

objizdkni prekazek, sledovarary, piijezd v koridoru apod.

Diky vlastnosti SOM — zazovat vstupni data déid (shlukova analyza), se

oswkdcila praw SOM jako idealni pro navigaci. Samotnou SOM IzeiZib pro

navigaci do jednoho cile, algoritmy navSOM1 a naW&QJsou idealnimi progedky

pro tento typiizeni. Pro globalni navigaci z jednoho libovolnébadu do jiného

libovolného bodu jsem navrhl robusi SOMAP algoritmus, kteryimasi velmi

dobré vysledky. Zejména nezavislost na znalostolpplrobotu, tzn. orientace jen

pomoci okolniho prostdi. Ri inicializaci je nutné nastavovat mnoho vstupnich

veli¢in, které zasadn ovliviuji ¢innost algoritmu. Nktera feSeni jsou nastina

v ¢asti 7.2.1, jina se musidir experimentald.

Je jisté, Ze SOMAP ma v sbbelky potencial. Po dopémi nekterych funkci

(dynamické prosedi apod.) Ize pouzit v realnemegyv

Zawérem uvadim porovnani algorithv nasledujici tabulce 8-1.
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Algoritmus | Slozitost Jednoduché | Globalni Rychlost | Nastaveni
implementace| Fizeni navigace parametru
(reaktivni (deduktivni
vrstva) vrstva)
BUG Jednoducha Spolehlivé NE Vysoka  Zadné
Exaktni Stredni. Po doplini | GIGO efekt | Rivelké | Zadné
planovani | Pxi velké reaktivnich maps
maps vysoka | algoritmi nizka
panttova
nara:nost.
Rastrové | Stredni Po dopléni | Velmi Vysokd | Zadné
mapy reaktivnich | dobré
algoritmi vysledky
navSOM1 Stedni NE V trajektoriil Sttredni | Jen
Znamé cesty nastaveni
— spolehliva SOM
navigace
navSOM2 Vysoké Po dopini | Velmi Stredni | Vysoké
reaktivnich | spolehlivid pozadavky
algoritmi
SOMAP Velmi vysoka| Po doptni | Velmi Nizka Velmi
reaktivnich | spolehlivid vysoké
algoritmi pozadavky
velmi
spolehliva

Tabulka 8-1 Srovnéni navigaich algoritmi




VYSOKE
‘ H ‘ UCEN!
/ )\\>[/ J TECHNICKE
7 N\ VBRNE

9

FAKULTA

ELEKI ROIECHNIKY
AKOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

USTAV AUTOMATIZACE AM ERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii 59
Vysoké weni technickeé v Brré

[1]
[2]
[3]
[4]

[5]
[6]
[7]
[8]
[9]

9. SEZNAM LITERATURY

http://www.robotika.cz

http://www.avari.cz

http://neuron.felk.cvut.cz

V.Matik,0.Sepankova,J.Lazansky a kol — i inteligence (4),ACADEMIA
— 2003

Petr Novak - Mobilni roboty - pohony, senzoifizeni 1.dil, BEN — 2005
Jaroslav Hynek — Genetické algoritmy a gen. prograani, GRADA — 2008
http://www.codeproject.com

http://cs.wikipedia.org

Bakal&ska prace, Michal Novotny FSI - VUT v Bri2006

[10] http://www.hokuyo-aut.jp/

Zkratky

SOM - Self-organization map, samoorganizujici 8etgp unelé neuronové sit
SOMAP - Self-organization map — area pointédici algoritmus.

AP — Area point — struktura v SOMAP algoritmu.

navSOM1/2 — Navigation by Self-organization map avigaini algoritmy do
jednoho bodu.

PP — Place point — struktura v navSOM2 algoritmu.

2D — D« dimenze.

LVQ — Learning vecrot kvantization <€eni SOM kvantovanimdgiciho vektoru.

Ul — Unx¥la inteligence.




Seznam Filoh

Priloha 1: CD které obsahuje:
» SW protizeni robotu — RobotControl v.1(viz kap. 6.4.1.1).
e Simulani SW pro simulaci a vizualizaci SOMAP algoritmu.
» Zdrojové kddy pro Microsoft VS 2008.



