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ABSTRAKT

V dokumentu popisuji moZnosti navigace mobilnich robotd. Tato
problematika je feSena mnoha riznymi piistupy, ovSem dodnes neni zcela vyfeSena.
Naleznete zde popis jednoduchych deterministickych algoritmu, které 1ze pouZzit pro
jednoduché akce, jako je objizdéni piekdzek nebo jizda v koridoru. Pro globdlni
navigace vSak deterministické algoritmy selhdvaji. Dal8i Casti dokumentu je teorie
umeélych neuronovych siti (perceptron, vicevrstvé sit€, samoorganizujici se sité) a
jejich pouziti v robotice. Vlastni naviga¢ni algoritmy byly otestovdny na vytvoreném
mobilnim robotu nebo v simulaénim softwaru popsanym v kap. 6. Ndvrh vlastnich
fidicich algoritmu je zaloZen pravé na neuronovych sitich (Kohonenova mapa), at uz
pro navigaci do jednoho cile nebo komplexni globdlni navigaci. V dokumentu je
uvedeno srovnani jednotlivych pfistupt k navigaci, jejich vyhody a nevyhody. Cilem
bylo nalézt efektivni algoritmus pro navigaci a uméld inteligence se zdd byt tim

spravnym feSenim.

KLICOVA SLOVA

Mobilni robot, robotika, umélé inteligence, umélé neuronové sité, navigace,

fizeni, algoritmy, pldnovani, deduktivni vrstva, Kohonenova sit’, perceptron.
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ABSTRACT

In this document, 1 describe possibilities of mobile robot navigation. This
problems are solving many different ways, but there isn’t satisfactorily result to this
day. You find there describe of deterministic algorithms, this algorithms can be used
for simply actions like obstacle avoiding or travel in corridor. For global navigation
this algorithms fails. In next part of document is theory of artificial neural nets
(perceptron, multi layer neural nets, self organization map) and using them in mobile
robots. Own navigation algorithms was tested on constructed mobile robot or
simulated in SW described in chapter 6. Design own control algorithms is based on
neural net (Kohonen net). Designed algorithms can be used for one-point navigation
or complex global navigation. In document, there is comparing of various ways to
navigation, their advantages and disadvantages. Goal of this document is find
effective algorithm for navigation and artificial intelligence appears to be the right

solution.

KEYWORDS

Mobile robot, robotics, artificial intelligence, artificial neural network,
navigation, control, algorithms, planning, deductive layer, Kohonen networks,

perceptron.
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Dokument mé za tkol obecné nastinit problematiku navigace mobilni
robotiky, obzvlasté pouZiti umé€lych neuronovych siti. Nasledné predstavuje robustni
feSeni tohoto problému pomoci SOM.

V prvni Casti dokumentu se vénuji nékterym jednoduchym deterministickym
algoritmiim pouzitych pro navigaci mobilnich roboti. Po dosazeni zavéru
nevhodnosti téchto algoritmti se vénuji vyuZziti umélé inteligence. V obsahlych
kapitoldch 4 a 5 jsou srovndny jednotlivé typy neuronovych siti vhodnych pro fizeni
robotl, jejich popis, praktické aplikace a struny zavér. Pozornost je vénovana
hlavné percepronu, vicevrstvé neuronové siti, asociativni paméti a SOM. Pro
pro navigaci do jednoho bodu. V kapitole 7 je navrZzen robustni algoritmus pro
globdlni navigaci mobilniho robotu v redlném case. Je zde podrobné€ vysvétlen
proces uCeni SOM. Tento proces je inicializani C4sti predstavovaného SOMAP
algoritmu. V nésledujicich kapitoldch je charakterizovdan postup generovani
oblastnich bodd, jakoZto zobecnéni vystupu SOM. Dile jsou uvedeny problémy

SOMAP algoritmu a navrh jeho feSeni.
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2. RIDICI SYSTEMY ROBOTU

Ridici systém autonomniho robotu tvoif jeho ,.inteligenci® a je zdsadni &ésti
vysledného chovédni robotu. Nejjednodussi systémy jsou implementovdny na
mikrokontrolérech (PIC,AVR...), slozitéjsi algoritmy pracuji na pramyslovych
poditagich, PC, embedded systémech apod. Ridici systém musi byt schopen
zpracovavat data z okoli interpretovand senzory v redlném case a obsluhovat

piislusné efektory (motory).

Zakladni tkoly fidicich systémut autonomnich mobilnich robotd:

e Precist, vhodné interpretovat, analyzovat a popt. zrekonstruovat data ze senzoru.

¢ Vhodny interface pro zaddni dat od uzivatele (napf. cil cesty, tloha apod.).

¢ N¢jaka forma lokalizace (vétSinou nutnd pamét’ pro uchovani mapy apod.).

¢ Rozhodovéani o nisledné konfiguraci robotu (napt. smér cesty robotu, natoceni
ramena...).

e Ovladani efektora (PWM, krokové motory).

Zpracovani dat Ovladéni
Senzory 2e senzoril > Rozhodovani > c Efektory
vy + efektoru
Pamét’ ~ » Lokalizace
A
Interface
Uzivatel

Obrdzek 2-1 Obecné schéma ridictho algoritmu.
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Rozhodovani v fidicich systémech neni trividlni zéleZitost. Je nutné akci
dlouhodobé planovat (Casové ndrocné), ale zdroven reagovat na vyznamné zmeny
okolniho prostfedi. Obecné bokové schéma fidictho algoritmu je zachyceno na

obrazku 2-1. Z tohoto divodu ma rozhodovaci proces vétSinou tyto vrstvy:

e Reaktivni — zajiSt'uje bezprostiedni reakci na dany podmét, pro spravné vykonani
akce staci aktudlni data ze senzort (nebo par sekund stard).
® Deduktivni — planuje dlouhodobé akce (hleddni cesty) vétSinou nad mapou

prostredi.

Pokud systém obsahuje ob€ tyto vrstvy, mluvime o tzv. kombinovanych
softwarovych architekturéch.

Podle typu algoritmu lze fidici systémy robott délit na:

e Deterministické systémy - zaloZeny na deterministickych algoritmech s konstantni
sloZitosti, stavovych automatech, algoritmech na hledéni cest v grafu apod.
e Systémy s umeélou inteligenci — pouZiti neuronovych siti, linedrni asocidtor, lze

sem zafadit i pravdépodobnostni planovani (RRT).
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3. DETERMINISTICKE ALGORITMY

3.1 BUG ALGORITMY [1]

Tyto reaktivni deterministické algoritmy popsané V. Lumenskym dokdZou
najit neoptimdlni cestu v nezndmem prostiedi s pfekdZzkami libovolného tvaru

s koneénym obvodem.

3.1.1 Bugl

Robot jede po piimce START-CIL do chvile kontaktu s piekdzkou. V misté
kontaktu se oznaci bod H (hit). Po objeti celé piekdzky se vypocitd nejblizsi bod
k cili a oznadi se L (leave). Robot dojede kratsi cestou do bodu L a odtud se odpouta

a pokracuje smérem k cili.

3.1.2 Bug2
Stejné jako Bugl. Od prekdzky se odpoutd po protnuti virtudlni piimky
START-CIL.

3.1.3 Bugl+2
Navigace pomoci Bug2, v piipadé selhani (prasecik je dale od cile neZz H)

pracuje podle Bugl.

3.1.4 VisBig

Bug?2 doplnény a senzor vzddlenosti (obrazek 3-1).
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Obrdzek 3-1 VisBug[1].

Lokalizace je vétSinou feSena odometrii, v pamé&ti se uchovdvaji pouze
souradnice startu, cile, H, L a pozice robotu. Vyhodou je jednoduchost a dobrd

funk¢nost pro jednoduché prostiedi. Tyto algoritmy nevyzaduji témét Zddnou pamét.

Ve slozitém, nekonvexnim ¢i dynamickém prostredi selhdvaji.

3.2 EXAKTNI PLANOVANI [1]

Exaktni planovani je takové, které najde cestu vzZdy pokud existuje. Tyto
deduktivni algoritmy pracuji nad mapou prostiedi. Ta je implementovana ve vetSing

piipadech ve formé lichobéznik.

vV _

3.2.1 Lichobéznikova dekompozice

Jadrem algoritmu je dé€leni prostoru na jednodussi ttvary (lichob&Zniky — obr.
3-2), kde se nevyskytuje pfekaZka. Pokud se robot a cil nachdzi ve stejném
lichobézniku, jednoduse se vyda smérem k cili. V opaném piipadé€ se najde pomoci

hranového grafu seznam lichob&znikl které ma robot prekonat.

Obrdzek 3-2 LichobéZnikovd dekompozice[l].
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3.2.2 Graf viditelnosti
Robot se pak pohybuje na dseCkdch spojujici vrcholy navzdjem viditelnych

vrchola prekazek, jak je vidét na obrazku 3-3.

Obrdzek 3-3 Graf viditelnosti [1].

Vyhodou téchto algoritmi je schopnost najit optimalni cestu vzdy, pokud
existuje. Jednd se o pomérné jednouché a pamétové ani vypocetné nendrocné
algoritmy. Problém je ve vytvofeni mapy. Pro vytvofeni mapy prostiedi je potieba
velice presnd sebelokalizace, kterd je v praxi témef nemoznd. Dalsi nevyhodou je
ptedpoklad bezrozmérného robotu pohybujicim se ve 2D svété. Nepiijemnd vlastnost
je tzv. GIGO efekt (garbage in — garbage out). To znamend Ze dspéSnost navigace

zna¢né zavisi na presnosti senzoru (pfi tvofeni mapy nebo samotné navigaci).

3.2.3 Rastrové mapy, planovani na mrizce

Tento zpusob planovani odstrafiuje nevyhodu zdvislosti na pfesnych
senzorech. Vektory u exaktnich algoritmi jsou popsdny soufadnicemi o urcité
pfesnosti, které ale senzory se souasnou technologii nedosahuji. V piipadé
rastrovych map se prostor rozd€li na buniky o urcité velikosti, kazda buiika se pak
oznaci jako prazdna/obsazend. Algoritmy se daji urychlit hierarchickym uspofaddnim
map s men$im rozliSenim, tj. vygenerovani mapy s vét§imi buikami (pokud je aspon
jedna burika v pavodni mapé, kterou nova prekryva, obsazend, nova bunka bude téZ
oznacena jako obsazend). Hierarchické mapy jsou uvedeny na obrdzku 3-4. Na tyto
mapy lze pouzit mnoho algoritml z oblasti grafové nebo maticové reprezentace

(Potencidlova pole, A* ...).
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Obrdzek 3-4 Hierarchické skladdni map [1].
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4. NEKTERE NEDETERMINISTICKE RIDICI
ALGORITMY

4.1 PRAVDEPODOBNOSTI PLANOVANI [1]

Pravdépodobnostni pldnovani je zajimavy algoritmus, ktery na zdkladé
ndhodného vzorkovédni konfiguraniho prostoru vytvdii moZné cesty pro robot.
Algoritmus ndhodné vybere soufadnici na map€ a najde k ni nejbliz§i bod jizZ
zkontrolované trajektorie, od tohoto bodu tihne trajektorii ke zvolenému bodu (s
respektovdnim pravidel pohybu robotu — zatdCeni po kruznicich apod.). Dalsi
souradnice, které musi algoritmus Casto ,,vybirat®, je cil cesty. Na vykonstruované
cesty (obr. 4-1) se opét aplikuji algoritmy pro hleddni nejkrat$i cesty v grafu.
Z vyhodou se pouzivd pro Ackermanovo fizeni. Zde ovSem pietrvavd problém

vytvofeni mapy prostoru.

Obrdzek 4-1 Pravdépodobnostni planovani [1].
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4.2 GENETICKE ALGORITMY [6]

Tyto stale vice populdrni algoritmy lze efektivné pouZzit nad velmi sloZitou
mapou prostiedi. Timto zpusobem je mozné najit pfijatelnou cestu za kratky cas.
Dalsi moznosti je vyuziti evolucnich algoritmti pro optimalizaci neuronovych siti
(tzv. evolucné vyslechténé neuronové sit€). Toto je jedna z cest pro dalsi vylepSeni

SOMAP algoritmu. Principidlni schéma je uvedeno na obr. 4-2.

Define cost function, cost, variables

Select GA parameters

'

Generate initial population

v

—} Decode chromosomes

v

Find cost for cach chromosome

v

Select mates

v

Mating

v

Mutation

.

Convergence Check

v

done

Obrdzek 4-2 Princip genetickych algoritmii [7].
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5. UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sit€ jsou systémy sestdvajici se z vypocetnich jednotek —
neuronuy, které jsou navzdjem propojeny. Vypocet samotného neuronu spociva ve
vyndsobeni vstupu s piisluSnymi vahami — po sumarizaci se aplikuje tzv. aktivacni
funkce, jejiz vysledek je vystup neuronu, ktery maze byt vstupem pro dal$i neurony
nebo muze byt vystupem sité. Schopnost adaptovat vahy — ucit se (na zakladé
pfedloZenych trénovacich dat — sucitelem), je zdkladni vlastnosti umeélych
neuronovych siti. Dalsi dualezitou vlastnosti je nachdzet zavislosti v trénovacich
datech a ty reprezentovat pomoci vah (uceni bez ucitele). Um¢lé neuronové sité jsou

analogii nékterych neuronovych architektur nalezenych v mozku Zivych organismu.

5.1 PERCEPTRON

Zobecnénim modelu neuronu F.Rosenblatt navrhl tzv. perceptron (obr 5-1).
Jeho vstupy mohou nabyvat hodnot z mnoziny redlnych ¢isel, vystup je bindrni.
Vstupni vektor se vyndsobi vdhovym vektorem perceptronu, na vysledek (vnitini
potencidl neuronu) se aplikuje aktivacni funkce, nejCastéji funkce signum nebo

jednotkovy skok. Vystup této funkce je vystupem neuronu.

-1

a
EH -...___“-;'1 ¥
— _._\‘I
. n?
Ty z Ej 0 f ¥
T My -
H H___,_.-'—" ..

N

Obrdzek 5-1 Model perceptronu [2].
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Vypocet i-t€ho neuronu je tedy:

v, =sign(Zwijxj). [2] (1)

Uceni probihd s ucitelem, tzn. siti se pfedloZi mnoZina vstupnich dat a mnoZina
piislusnych vystupnich dat. Nasledné se upravi vahy tak, aby vysledek konvergoval

k Zddanému vystupu:
@, (t+1) =@, (1) +7(d (1) = y(1)x;. [2] )

Kde
@, je modifikovand vdha neuronu
nje parametr uceni — o kolik se zmeéni vahy (vstupni parametr)
d je pozadovany vystup

X; je prisluSny vstup neuronu

Z funkce perceptronu vyplyvd, Ze jeden perceptron dokédze linearné€ rozdélit

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

i o Tiida A
-] o 5"
. %
s [0
TR H\\.\ iy
SR £ g 8
THida B piimka e uy + ®gtg = 8

Obrazek 5-2 Rozdéleni konfiguracniho prostoru jednim perceptronem [2].
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5.2 VICEVRSTVA NEURONOVA SIT - SITE TYPU BACK-
PROPAGATION

Jeden perceptron nedokdaZe klasifikovat vzory, které jsou linedrné

neseparibilni, napfiklad funkce XOR (obréazek 5-3).
A

B XOR
. ® Ne
0 A

Obrdzek 5-3 XOR problém[3].

Jde rovnéz o sit’ s ucitelem. Sit' obsahuje néekolik vrstev perceptront, kazdy
neuron ve vrstvé je propojen se vSemi neurony Vv sousednich vrstvich, topologii

ukazuje obrdzek 5-5. Jako aktivacni funkce se pouzivd sigmoida (obr. 5-4).

= wmo@ =@ @ =@ =
oW U ~ o e
T

Obrdzek 5-4 Sigmoida [8].
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Skryté vrstvy  Vystupni vrstva

/\ f ih
By L1k

W

B 44
Pt
4

Vihy spojeni g

Obrdzek 5-5 Topologie vicevrstvé neuronové sité [2].
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Posledni vrstva (vzhledem k toku dat) se nazyvd vystupni vrstva, ostatni
vrstvy neuronl se nazyvaji skryté vrstvy. Pocet vrstev a pocet neuronu v nich je
volitelnym parametrem sit€é, ktery musi zvolit ndvrhar sité (existuje 1 sité
s proménnym poctem neurontl). PocCet neuronti by vSak meél byt optimadlni, jinak
hrozi nedostate¢né vniméni zdvislosti v predklddanych datech (maly pocet) nebo tzv.

pfeuceni (mald schopnost generalizace).

Tyto sit€ jsou pilifem umeélych neuronovych siti. Své vyuZiti najdou i
v mobilni robotice, kde jsou vyuZzivany podobnym zpusobem jako jednoduchy
perceptron (viz. kapitola 6). Mohou ale zpracovdvat mnohem sloZit&jSi data a tim
podavat lepsi vysledky i v netrividlnich prostfedich. Problémem je ne zcela vyfeSeny
ucici algoritmus (back-propagation), ktery muze selhat pii pokusu naucit sit’ dalsimu
vzoru. PoCet neuront prvni vrstvy urcuje stupeni klasifika¢ni nadroviny (bod-piimka-
rovina...). Dal${ vrstva pocita kombinaci vystupt prvni vrstvy. Klasifikacni prostor

se pak formuje do konvexnich tdtvart jak je zndzornéno na obr. 5-6.

v

Obrdzek 5-6 Rozdélent prostoru pomoci vicevrstvé neuronové sité (2 vstupy — X,Y).
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5.2.1 Vybavovani

Na vstupy sité (vstupy prvni vrstvy) se pfedlozi data. Data mohou byt
z mnoZziny redlnych Cisel. Jednotlivé neurony v prvni vrstvé provedou vypocet jejich

vystupu podle vztahu 3.

y;, = sigmoida(i (x;w,)) 3)
i=1

Kde
y — Vystup neuronu
J —index neuronu v prvni vrstvé
X — vstupni data
w — védha vstupu neuronu

m — pocet vstupll neuronu

Po vypoctu prvni vrstvy se spocitaji vystupy ndsledujici vrstvy, jejichZ vstupy
budou vystupy predchozi vrstvy. Vystupy posledni (vystupni) vrstvy jsou vystupy

sité. Vystup sit€é mize byt rovné€z z mnoziny redlnych Cisel (binarné zakédovany).

5.2.2 Uéceni

Pro uceni se pouzivd algoritmus back-propagation, coz je gradientni
interaktivni metoda pro minimalizaci odchylky sité od pfedpoklddaného vystupu, jde
tedy o uceni s ucitelem. Po predloZeni k-tého trénovaciho vzoru se provede vybaveni

vystupu. Ten se porovnd s oCekdvanym vystupem a urci se chyba site.

B =23 (v —d,) 4 @
i=1

nebo

n

E, 22(%‘ —-d, )2 (4] )
i=1
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Kde

Ex — chyba k-tého trénovaciho vzoru
n — pocet neuronu ve vystupni vrstvé (dimenze vystupniho vektoru)

d — pfedpoklddand chyba

Po vypocitani odchylek vSech vstupnich vzort se urci celkova chyba site.

P
E=) E 4] (6)
k=1
Kde p je pocet trénovacich vzoru.
Uceni probiha po predloZeni vSech vzoru. Jde tedy o akumulované uceni. Pfi

inicializaci sité se nastavi vahy na ndhodné malé hodnoty. Po ptedloZeni vSech vzoru

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

Kde 1,j je index neuronu a index pfisluSné vahy.

Zmeéna vahy se pocitd gradientni metodou jejiZ odvozeni je nad ramec této price.

Aw, = _77554,_E (4] (8)

/)

Kde 7 je parametr uceni ktery uddva velikost zmény vah.

5.3 SAMOORGANIZUJICI SE MAPA (SOM, KOHONENOVA SIT)

Architektura 2D SOM se dvéma vstupy je na obr. 5.7. Neurony jsou
usporadany v topologické jednovrstvé miiZzce (nejCastéji Ctvercovd, ddle

kosoctvercovd, trojihelnikova apod.). Kazdy neuron je reprezentovan vektorem vah.




TRCHMD O

e USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
@%g Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii

A
ELEKIROIECHINIKY
A KOMUNIKACNICH

Vysoké uceni technické v Brné

25

Prikladany vstup (vektor) je porovnavan s vektorem vah jednotlivych neurond.
Neuron, jehoZ védhy jsou ke vstupnimu vektoru nejbliZe, urcime jako vystupni (resp.
jeho soufadnice, pofadové Cislo apod.) Vystupem sité je tedy identifikovany vitézny
neuron, ktery reprezentuje tifidu vstupniho vektoru. Kohonenova sit’ v podstaté
provdadi vektorovou kvantizaci (aproximace rozloZeni trénovaci mnoZiny), uceni sité

je tedy bez ucitele.

oy

Eingahe-Vektor |

i S

Obrdzek 5-7 Topologie SOM [7].

5.3.1 Vybavovani (vypocet vystupu) v SOM

Uvazujme cCtvercovou sit o velikosti n*n. Dimenze vektorti (vstupnich i
vdhovych) je m. Vahu i, neuronu j ozna¢me wj, Déle existuje vstupni vektor X (i-
dimenziondlni).Nejprve jsou vypocitany vzddlenosti neurond od pfedloZeného
vstupu. Metod pro vypocet vzdédlenosti je mnoho, v tomto Cldnku se omezime na
vztah uvddény Kohonenem:

m
d; =Z(xi —wﬁ)2

=l - [4] )

Vybere se neuron (j*) s minimdlni vzdédlenosti a oznali se za vitézny
(aktivni).

d . =min(d,)
! J [4] (10)
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5.3.2 Uceni v SOM

Uceni je zaloZeno na porovnavani vstupnich vzort a vektort uloZenych
v kazdém neuronu (vdhové vektory). Je nutné zavést pojem okoli neuronu. Jeho tvar
je dan topologii miizky neuront (v tomto piipadé Ctvercova). Velikost okoli zavisi na
Case (kroku uceni) v(#). Adaptacni funkce h(v(t)) (7) uruje velikost zmény vah
piisluSného neuronu v zavislosti na vzdalenosti od vitézného neuronu. NejCastejSim

typem adaptacni funkce je tvar Gaussovy funkce (obr. 5-8), kterd je aproximaci vlivu

neuronu na své okoli v biologickych neuronovych sitich.

h(v) =hye = [4] (11)

0.4

0.3

0.1

Obrdzek 5-8 Gaussova funkce.

Je vidét, Ze vitézny neuron (v = 0 v obrdzku 5-8 x = 0) podlehne nejvetsi
zmeéng, se vzdalen€jSimi neurony zmeéna klesa. Samotné uceni probih4 takto:

e Zvoli se parametr uceni p zintervalu <0, 1>, ktery uddvéd rychlost uceni.
Vétsinou se voli ze zacatku uceni parametr p blizko jedné a pak monotonné
klesd na hodnotu bliZici se k 0. Tim dosdhneme toho, Ze ze zaCitku se vihy
adaptuji rychleji (hrubé rozmisténi neurontl) a ke konci pomalu (pfesné

dolad’ovani).
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¢ Inicializuji se vahy (ndhodnd mala Cisla).
e Po predloZeni vstupu se urci vitézny neuron a jeho okoli.
e Provede se zména vah vitézného neuronu a jeho okoli podle néasledujiciho

vztahu:

w; (t+1) = w, () + p(Oh(V(O))(x —w; (1)) . [4] (12)

Zména védhy wy; je dédna parametrem uceni (se zvySujicim se Casem se
sniZzuje), topologickou vzddlenosti od vitézného neuronu (urcuje ho funkce h(v),
velikost okoli v srostoucim cCasem téZ klesd) a vzddlenosti jednotlivych vah
vitézného neuronu od vstupu. Po aktualizaci parametru se proces (od 3. kroku)

opakuje, dokud se nevycCerpd predepsany pocet kroku

5.3.3 Metoda LVQ

Nastaveni vah pomoci shlukové analyzy (kterou u¢eni SOM pouZzivd) nemusi
byt v ne€kterych piipadech optimdlni. Proto 1ze konfiguraci sit€¢ dodateCné upravit
vyuzitim LVQ algoritmt (learning vector kvantization). Data se klasifikuji podle
Cetnosti vitézstvi neuronu. Cilem je najit optimalni hranici mezi sousednimi tfidami.

Metoda nalezeni této hranice se lisi podle verze algoritmu (LVQI1,LVQ2,LVQ3 ...)

5.3.3.1LVQI [4]

Princip této metody spocivd v oddédleni vah Spatné klasifikovaného vzoru a

pfibliZzeni vah k sprdvnému vektoru vzoru.

Vybér tfidy pro modifikaci —t.

PiedloZeni vSech trénovacich vzoru.

Identifikace nejcastéji vitéziciho neuronu pro tiidu t —j.

Opétovné predlozeni vSech trénovacich vzoru.
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¢ Pro spravné identifikované neurony (neuron j pro tfidu t).

w1+ =w, (1) +7(x, —w; (1)) [4]

(13)
¢ Pro nespravné identifikované neurony (neuron jiny nez j pro tiidu t).
Wy 0+ 1) = w, (0 = = wy () |y 14
e Pro ostatni vektory (tfida neni t).
w;(t+1)=w,; (1) [4] (15)

Kde 7 je parametr uCeni, ktery se voli fddove v setindch, parametr klesd monotonné

s Casem. Vyvojovy diagram uceni SOM je na obrdzku 5-9.
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START
¥

Inicializace vah na

malou ndhodnou

hodnotu
v
epoch =1
v
k=0 <
v
PredloZeni vstupu xx
”
l

Urceni vitézného
neuronu

v

Modifikace vah

vitézného neuronu a

okoli

v

Inkrementace k

<70

Inkrementace epoch

epoch>10000

KONEC

Obrdzek 5-9 Vyvojovy diagram uceni SOM (pocet vzorii = 617, 10000 epoch).
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5.3.4 Vlastnosti SOM

Pii jakékoliv topologii mfizky by mélo vysledné rozdéleni neuronti v prostoru
odpovidat pravdépodobnostnimu rozdéleni trénovacich vzoru, jak je vidét na obrazku
5-10.

e Vyhody:
¢ (Qdolnost proti Sumu ve vstupnich datech.
e Nevyhody:
¢ Dlouhy vypocet uceni.
e Pfi zachovani aproximace pravdépodobnostniho rozdéleni, bude pocet neuront
rast exponencidlné s dimenzi prostoru trénovacich dat.
® Problém s uréenim vstupnich parametra které jsou:
e Pocet neurond.
® Topologie site.
e Velikost a prubéh parametru uceni.
e Velikost a prubéh sousedstvi.
e Pocet epoch.

® Adaptacni funkce.

Problém surCovanim parametri lze odstranit pouzitim vhodného
heuristického algoritmu. S vyhodou Ize pouZit genetické algoritmy (ovSem za cenu

velmi dlouhého vypoctu — fddove dny).

Iteration 0 Tteration 200 Tteration 600 Iteration 1900

Obrdzek 5-10 Postupnd adaptace sité na rovnomérné rozdélené vstupni data.
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Ul Ize pro fizeni v redlném dynamickém prostiedi s vyhodou pouzit diky
inertnosti vici Sumu (nepfesné informace ze senzorti apod.) a efektivni mozZnosti
klasifikace. Dalsi vyhodou vychdzejici z podstaty Ul je schopnost ucit se — robot své
poznatky stdle upfesiiuje a dopliluje (pouziti v dynamickém prostiedi). Ul je proto

piimo predurcena po pouZiti v navigaci mobilnich roboti.
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6. VYUZITI UMELYCH NEURONOVYCH SITi
V MOBILNI ROBOTICE

6.1 VYUZITIi PERCEPTRONU V MOBILNI ROBOTICE [5]

Predpoklddejme mobilni robot s dvéma taktilnimi senzory vpredu, jeden na

levé a jeden na pravé strané€ (0 — volno, 1 — kolize), jak je vidét na obr. 6-1. Déle

prvek, ktery indikuje smeér k cili (napf. IR senzor, nebo navigacni algoritmus). Robot

budou fidit 2 perceptrony jejichZ vystupy ovlddaji motory (levy a pravy).

smiér k cily

-

taktilni Sidio

Obrdzek 6-1 Robot Fizeny perceptrony[5].

Levé ¢idlo

Pravé ¢idlo

Smér k cili

(L-leva, P-prava)

Levy motor

Pravy motor

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

Tabulka 6-1 MoZnd cdst trénovaci mnoZiny.
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Pokud se robot povede dostatecné dlouhou dobu smérem k cili (samozfejmé
s oSetfenim kolizi), sebere se dostatecné velka trénovani mnoZina (vstup — ocekavany
vystup) a perceptrony mohou s uspé€chem v jednoduchych prostredich robot fidit.

Vzorek trénovaci mnoZiny je uveden v tabulce 6-1.

6.2 ROBOT RIZENY ASOCIATIVNI SITI [5]

Uvazujme jednoduchy piipad, kde je sit’ sestavena pouze z jednoho neuronu,
jehoz vystup fidi natoCeni robotu. Pro zpracovini okolniho prostfedi je pouZzit
laserovy senzor z horizontem snimédni 180° rozliSovaci schopnost 15° (tedy 12
informaci o vzdélenosti), jak je uvedeno na obr. 6-2. Zpétnd vazba natoCeni robotu je

realizovdna kompasem.

180

Obrdzek 6-2 Laserovy senzor pro Fizeni asociativni siti.




I USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
@%g Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
s Vysoké uéeni technické v Brné

= | | | 1

0o | 01 | 10 | 11

Obrdzek 6-3 Upraveni vystupu las. senzoru.

Vystup senzoru je vhodné rozdélit do sektort které lze binarné zakdédovat.
Situaci popisuje obrdzek 6-3. Timto dosdhneme rychlejsiho a efektivnéjsitho vypoctu.
Neuron bude mit tedy 12x2 = 24 vstupd. Po ,,manudlnim objiZdéni prekazky se
robot nauci (pomoci Hebbova algoritmu) piekdzku sledovat autonomné a reagovat i
na nenaucené vzory. Vyhodou je mald pamét'ovd naro¢nost, vysoka rychlost vypoctu

a tedy i odezvy sité.

6.3 RIZENI ROBOTU POMOCI VICEVRSTVE NEURONOVE SITE

Vicevrstvou neuronovou sit’ 1ze mimo jiné vyuZit pro reprezentaci vstupni dat
ze senzord. Chdpat data jako vektor Cisel je pro mnohé algoritmy obtizné ne-li
nemozné. Neuronova sit tyto data rozd€li a klasifikuje. Je nutné nejprve vytvofit
vzorovd data pro uceni a to ruéné€ nebo pomoci simulace, jak je uvedeno na

vyvojovych diagramech na obrazku 6-4.
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Uceni

Manualni

simulaci

uceni

L
£ D
Pocet dspéchii = 0
Predlozit vzor
A 4
Predlozit vzor
Je vystup Utenf
spravny ? Back-
A\ 4
Poslat vystup sité
fidicimu
algoritmu
A 4
Simulace algoritmu
Uceni NE Byl
( N —— L
START Back- navigacnf alg.
(spEINY 2
aplikace uspéSnv
ANN
v Pozet Gspichi
ocet tspéchil + 1
Nacteni
vstupnich dat l
A 4

Vybaveni sité
pozadovanv ?,

A 4

Ridicf algoritmus

A 4

Ovladani

efektoru

\ 4

Casovi prodleva

Obrdzek 6-4 Vyvojové diagramy uceni a aplikace vicevrstvych neuronovych siti.
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Dalsi vyuziti vicevrstvé neuronové sit€¢ je pro samotny fidici algoritmus.
Neuronova sit’ zastdvd cCinnost paméti navigacniho algoritmu (reprezentovdna
v konfiguraci sit&), rozhodovani, lokalizace a vstupni zpracovani dat. Cinnost tohoto
adaptivniho algoritmu spoc¢iva v rozdéleni dat ze senzori + cilovd pozice do tiid

(klasifikace), které maji asociovany smer optimdlni trajektorie.

6.3.1 Uceni naviga¢ni neuronové sité

e QOperdator ziskd informace o okoli spojené se smérem dalSiho pohybu.
e Trénovaci data jsou data ze senzoru, poZzadovany vystup je unikatni Cislo (lze
bindrné€ zakddovat) pro kazdy vzor.

e Nauden{ sité.

Pomoci tohoto algoritmu lze dosdhnout pomérné spolehlivé robustni
navigace, zalozené na zobecnéni informaci pfichazejicich ze senzori. Velka
nevyhoda je znacnd zdvislost efektivity algoritmu na sbéru dat a nejasné pozadované

vystupy pii ucenf sité.

6.4 POUZITI SOM V NAVIGACI MOBILNIHO ROBOTU

Samoorganizujici se mapa se dd pouzit dvojim zpusobem: pro klasifikaci
pozice nebo klasifikace okolniho prostfedi. V prvnim pfipad€ pouze zobeciiuje pozici
robotu. Nevyhodou je nutny znacny zdsah uZivatele (ruSeni neplatnych propojeni
apod.). Druhy zptsob je zaloZen na zobecnéni okoli — tzn. algoritmus podle okolniho
prostiedi (data se senzort)) urCi, vjaké Casti (oblasti) prostoru je. Pro navigaci
mobilniho robotu Ize tento algoritmus pouZit pouze pro hleddni cesty pro jeden cil
(popt. projizdéni naucené cesty). Ke kaZzdému neuronu se asociuje ndsledny smeér

Yev s

pohybu. Pro globalni navigaci je nutno pouZit sofistikovanéjsi algoritmus.
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Nésledujici algoritmy byly odzkouSeny na Skolnim robotu, v €asti 6.4.1

popisuji jeho hlavni parametry a SW.

6.4.1 Skolni mobilni autonomni robot
¢ Diferencidlni fizeni - 2 hnand kola ve stfedu robotu, jedno pasivni kolo.
e Senzor URG-04LX (Hokyuo). (tabulka 6-2)

e Ridici pocita¢ 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 vzddlenosti URG-04LX od spolecnosti HOKUYO je
vynikajicim prostfedkem pro sbér dat z okoli. Ma vSak skenovani rozsah 240° a
z podstaty laserového méfeni vyplyvaji jisté nepiijemnosti (ztrdceni laserového

paprsku, dlouhd doba Cteni — rotujici zrcatko).

6.4.1.1 Softwarové vybaveni robotu

Pro implementace robotu byla naprogramovédna aplikace Robot Control
v prostiedi C#NET (Microsoft VS 2008). Jednotlivd okna a tftidy MDI aplikace jsou
popsény niZe. Celkovy pohled na aplikaci Robot Control je na obrazku 6-7.
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ScanConnect

Zabezpeduje spojeni a komunikaci ze senzorem URG-04X. Cte a dekéduje piichozi
data.

VizScan

Vizualizace pfichozich dat ze senzoru, uklddéani dat (,,naucnd jizda‘). Vizualizace je

znazornéna na obrazku 6-5.

2000
hit SPACE to save
21

Obrdzek 6-5 VizScan.

ControlConnect

Zabezpecuje spojeni a komunikaci s procesorem, ktery fidi motory.

ManualControl

SlouZi pro manudlni ovladani robotu (naucnd jizda).

SOM
Nauceni SOM ze vzoru uloZenych ve VizScan, LVQI algoritmus, zobrazeni prubéhu

a vysledkt uceni, dale pro vizualizaci odezvy sité.
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Odometry

Pocita a zobrazuje odometrii robotu zndzornénou na obrizku 6-6.

lze numernc pad to zoroll map and zoom Zoorn: 0,09
Hit ESC to rull position

Current
positian:

104 64
-2

Angle; 330

Obrdzek 6-6 Odometry.

Threading

SlouZi pro spravu vldken. Z podstaty aplikace je velice vhodné vldkna vyuZivat.
Zakladni vldkna v Robot Control.

e Scan connection.

¢ Control connection.

e Scan Reading.

e SOM learning.

* Navigation.

Atribut ErrorIndex

Aktudlni smér (z kompasu nebo odometrie) nemusi byt pfesny. Spocitany atribut
ErrorIndex vyjadfuje nejistotu méfeni vzhledem k natoCeni — udava o kolik vzorka
muZe byt obraz $patné natoceny (1 vzorek = 0.36 stuprii). Reprezentace senzorovych

dat je tedy z obou stran ofiznuta pravé o hodnotu ErrorIndex. V pribéhu kompetice
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Yev s

se obraz nati¢i na ob¢ strany a vybere se ten nejvhodnéjsi. Takto je ovlivnéno

zpracovani dat (kompetice) ve vSech algoritmech!

e BE

File Edt Wiew Tools Commands Windows Help

Aviable threads: Scan simulation,Scan painting,

Obrdzek 6-7 Celkovy pohled na Robot Control vl.

Dalsi SW, ktery byl pfi tvofeni této prace pouZit pro simulace a testovani
SOMAP algoritmu, je SOMAPsim. Tento program umi nasimulovat prostfedi, vzit

z neho vzorky, nauc¢it SOM a simulovat pohyb robotu fizenym SOMAP algoritmem.

6.4.2 Jednosmérna navigace navSOM1

Tento jednoduchy algoritmus pfifadi ke kazdému neuronu sméry k Zddanému

cili (neuron muZe asociovat vice oblasti). Poté je sefadi podle poradi aktivity
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v naucné jizdeé. Kompetice v SOM je ovlivnéna pfictenim vidhy w’ (zadany parametr)

vyndsobenou vzdélenosti neuronu od aktudlniho indexu cesty.

Vytvéfeni cesty se provadi ndsledovng:
1. Provede se ,naucna jizda“ — uchovaji se data ze senzort a aktudlni thel
natoceni robotu.
2. Nauci se SOM (pouze z dat ze senzori).
3. Znovu se siti predlozi vSechna data z ,,naucné jizdy* v pofadi v jakém byly
uloZeny.
4. Identifikuje si vit€zny neuron.

5. K neuronu se pfidd smér v jakém byla data uloZena a potfadi vzorku.

Necht index r (na zac¢atku = 1) urCuje index v sestavené cesté route[](array), kde se
uchovdvaji pozadované smery.
Samotnd navigace funguje takto:
1. SOM se predlozi data ze senzoru. Modifikovand kompetice ma vSak tvar dle
rovnice 17.
d,=>(x-w,) +w’min(\r+1—ej|) (17)
i=1
Kde e; je index cesty asociovany s neuronem j. Zde je dilezité si uvédomit, Ze
neuron muze mit asociovanych vice smérd a indexd cesty, proto se vybird
minimalni rozdil indexu cesty.
2. r=e jwin *
3. Je-li r roven délce cesty, zastav — konec algoritmu (cil dosazen).
4. Nastav uhel route[r + 1] — tzn. index dalSiho smeéru.

5. Zpétnabod 1.

Velikosti w” 1ze meénit jak bude fizeni vdzdno na ,,naucnou jizdu®. Pfi malém w’ se
robot orientuje prevdzné podle okoli (tedy ne podle ,naucné jizdy*“ ). Uceni
navSOMI1 je uvedeno na obr. 6-8. Struktura trajektorie je na obr. 6-10 a celkova

trajektorie na obr. 6-9.
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Vyhodou toho pomérné jednoduchého algoritmu je pravé jeho snadnd
implementace a vysokd rychlost. Sestaveni cesty neni ¢asové ndrocné, takze nejvetsi
Casovda naroCnost zustdva na uCeni SOM. I pfi nespravném poctu neuront se
algoritmus celkem spolehlivé pfizpisobi (neurony klasifikuji velky prostor, vice
prostort, apod.). Dal$i moZnosti vylepSeni algoritmu je LVQ. Tedy urcit v jakych
oblastech ma robot napf. meénit smér (rohy apod.). I za cenu dlouhého vypoctu LVQ

uceni vSak nepatrné vylepSeni navigace ziejme nestoji.

Nevyhodou je selhdni algoritmu pfi zméné prostiedi. Pokud se robot vice
odchyli od trajektorie ,,nau¢né jizdy“, navigacni algoritmus jiZ neni schopen
efektivni navigace. VeétSinou dojde ,.k zamrznuti“ na jednom neuronu. DalSim
zvyhodnénim nésledujictho neuronu (vétsi w’, indikace zamrznuti....) by jiZ
algoritmus ztratil moZnost navigace podle prostfedi vice, neZ je unosnd mez. Pfi
kombinaci navSOMI1 s dalSim deterministickym algoritmem (objizdéni piekazek)

optimalni navigace opét selhdva z divodu netnosného odchyleni od ptavodni cesty.
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START

Tvofeni cesty route| |
\ J

v

jm=0,i=0

>

A\ 4
Predlozit

senzorova data +

i++

A 4

Identifikace vitézného

neuronu podle
nemodifikované

kompetice - j

NE

Route[i].Add (smer[ i ])

Obrdzek 6-8 Vyvojovy diagram uceni v navSOM]I.
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Rozhodovani
: ) . ! Ovladani
SGHSOI‘y . Upravend kompetice . Motorv
i ; ° _’
! ! motoru
| |
L 1
Pamét T
! !
. 10X 2 s 1
i Konfigurace sit¢ Aktualni :
1 1
: index E
1
1
! !
! 1

Obrdzek 6-9 Blokové schéma navSOM I navigace.

route[]

&
_@

»

A 4

»
L

2 3 4 —»
Dynamické pole
prislusnych smeért

(dhla)

Obrdzek 6-10 Uchovdni cesty v navSOM1 algoritmu.

6.4.3 Jednosmérna navigace navSOM?2

NavSOM2 je modifikace algoritmu navSOMI. NavSOM?2 odstraiuje
nevyhodu nesprdvné navigace pii odchyleni od naucené trajektorie. Cesta (route[ ])
je nahrazena body rozprostienymi v prostoru. Kompetice je vtomto piipade

ovlivnéna euklidovskou vzdalenosti od aktudlniho bodu, jednotlivym neuroniim se
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nepfifazuji indexy cesty ale soutfadnice. Algoritmus mé dva vstupni parametry, a to
kritickou vzdalenost ¢ (maximdlni vzddlenost mezi body) a koeficient pfibliZzeni a

(viz. nize).

Vytvéfeni cesty se provadi ndsledovng:

1. Provede se ,,nauc¢nd jizda“ — uchovaji se data ze senzort, aktudlni dhel natoCen{
robotu a pozice uloZeni dat podle orometrie.

Nauci se SOM (pouze z dat ze senzoru).

Znovu se siti predlozi v§echny data z ,,nau¢né jizdy* (jiz nezaleZi na potadi).

Identifikuje si vitézny neuron.

AR

Identifikuje se nejbliz§i bod oblasti (Place point — PP) pfifazeny k vitéznému

neuronu.

6. Upraveni/vytvoreni PP:

a) Zadny PP asociovany s vitéznym neuronem neexistuje — vytvoii se novy
PP (soutfadnice a smér se zkopiruji z predklddaného vzorku).

b) Vzdilenost mezi soufadnicemi vzorku a soufadnicemi nejbliz§iho PP je
veétsi nezZ ¢ — vytvoii se novy PP (soufadnice a smér se zkopiruji
z predkladaného vzorku).

¢) Vzdalenost mezi soufadnicemi vzorku a soufadnicemi nejbliz§tho PP je
mensi neZ ¢ a thel PP a prekladaného vzorku se rovnd — nejblizsi PP

zméni své souradnice podle vzorce 18.

{dx,dy }= {vzorx — p,,VZOr, —py}

{p.c+0.p,c+0}={p.)+ad,.p,)+ad,} "

Kde
vzor jsou soufadnice predkladaného vzoru
p jsou soutadnice vybraného PP

a je koeficient pfibliZeni (parametr algoritmu)
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d) Vzdalenost mezi soufadnicemi vzorku a soufadnicemi nejbliz§tho PP je
mensi neZ c a thel PP a preklddaného vzorku se nerovna — vytvoii se novy
PP (soufadnice a smér se zkopiruji z predkladaného vzorku).

7. Manudlni oznaceni koncovych(cilovych) PP — napt angle; = -1.

V navSOM?2 se rovnéz zavadi parametr w’, kterym se ndsobi euklidovskd vzdalenost

mezi PP a timto se ovliviiuje kompetice.

Samotnd navigace funguje takto:

1. SOM se predlozi data ze senzoru. Modifikovand kompetice mé tvar:

dj: i(xi_wji)z+W’\/(pxr_pxj)2+(pyr_pyj)2' (19)
\ =

Kde r je index aktudlniho PP.

Vztahem 19 se vypocitaji vzdalenosti (soufadnic i vah) ke vS§em PP (ne ke
v§em neurontm jako u algoritmu navSOM1).

r=j.m-

Je-li PP; oznacen jako cilovy — zastav, cil dosaZen.

Nastav uhel ktery je uloZzen v PP; .

A

Zpétnabod 1.

Parametrem w” lze opét menit citlivost algoritmu na okoli vs. naucené
trajektorie. U navSOM?2 se voli w” velice malé (0.1), tzn. Ze se navigace orientuje
pfevazné podle okoli. Pokud pokryjeme ,,nauc¢nou jizdou* dostatecné& velkou oblast,

navigace bude spolehlivé fungovat i pfi vétsi zmeéné okoli.

Tento algoritmus, jiz pomérné sloZity na implementaci, odstraiiuje velkou
nevyhodu navigace navSOMI1. Selhdni navigace pti odchyleni od naucené trajektorie
je odstranéno rozprostifenim bodi (kde je uréen smér) ve vétSim prostoru. Na druhou

stranu pfibyly dva parametry algoritmu, které je nutné ruc¢né nastavit.
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V kombinaci s vhodnym algoritmem pro objiZzdéni piekdzek, detekce kolize
apod. Ize navSOM?2 vyuZit s velmi dobrymi vysledky!
Obréazek 6-11 ukazuje rozprostfeni PP v prostoru, ¢arkované jsou oznaceny

PP které mohou byt asociovadny se stejnym neuronem.

i PP |
: ——> i
1
1
PP !
—1>
PP PP
D y
D e ! PP
Prekazka \
PP PP
—1—> ~
hA PP
PP
fmmm e
1 1
] 1
PP PP | !
—1> PP PP <
o T A
| : PP
] 1
] 1
: : p
: op +  Koncovy PP
: _ |V E
' 1
C-— 1

Obrdzek 6-11 RozloZeni PP v prostoru.
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7. RIDICI ALGORITMUS (SOMAP)

7.1 APLIKACE SOM

V prvni verzi se bude uvaZovat robot jako bezrozmérny bod. Detektor

piekdzek snimd v 360° v rozestupech 72°. Situaci popisuje obrazek 7-1.

Obrdzek 7-1 Snimdni okoli.

V prvni fazi je nutné vytvorit trénovaci vzory pro nauceni SOM. Je zZadouci
kontrolovat, popft. korigovat pozici robotu pro dalsi zpracovani (samotnd SOM nema

o pozici Zadnou informaci). Uceni se provadi pfi tzv. ucici jizdé (obr. 7-2).
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Obrdzek 7-2 Ucici jizda (tmavé body zndzoriuji mista ukldddni trénovacich vzorii).
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Sbér dat pro ,,ucici jizdu* je dileZitou fazi algoritmu. Timto zpisobem se
fidici algoritmus dozvi, jak se muiZe v prostoru pohybovat. Nyni je k dispozici 617
trénovacich vektort. V dal$sim kroku se vytvoii SOM o velikosti 7x7 (49 neurond,
algoritmus bude tedy prostor rozdélovat do 49 oblasti). Parametr uceni bude
monoténnég klesat z hodnoty 0,8. Uceni bude probihat v 10000 epochdch (10 000x se

predlozi vSechny vstupy). Situaci popisuje obrazek 7-3. Pribéh uceni je na obr. 7-4.

START
v

Inicializace vah na malou

ndhodnou hodnotu

v
epoch =1

v
k=0 <

v

PredloZeni vstupu xx

Urceni vitézného

neuronu

v

Modifikace vah

vitézného neuronu a

okoli

v

Inkrementace k

<o =0

Inkrementace epoch

epoch>10000

KONEC

Obrdzek 7-3 Vyvojovy diagram uceni SOM (v konkrétnim pripadé).
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Progress of epochs

—— Divergences  —— Learning rate —— HMeighborhood size

3,5 i 18 T T T .

[
1

Neighl?glrhood
e
on
|

-
[
1

Sum of divergences (10*6)

=
o
|

=
=
L

Epoch (10%3) [-]

Obrdzek 7-4 Vyvoj velicin v pritbéhu uceni.

09
108

07

1 06

05
04

T 03
T 02
L 0,1

0,0

Learning rate
-

Na obrédzku 7-5 je vidét rozdé€leni prostoru do jednotlivych oblasti. Jelikoz

vstupni data obsahuji informace jen od senzort, miZe byt stejnd oblast na vice

mistech. Napf. Zlutd oblast v rozich vlevo. Tento nezddouci jev musi byt odstranén,

napt. uvazovanim informace o pfiblizné poloze.
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Obrdzek 7-5 Rozdéleni prostoru do jednotlivych oblasti pomoci SOM.

Obrdzek 7-6 Odezva sité.
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Na obrazku 7-6 je vidét odezva sité na vstupni vektor. Stupenl Sedi vyjadiuje

vzdélenost vah neuronu od vstupu. Vitézny neuron je oznacen Zluté.

7.2 GENEROVANI OBLASTNICH BODU (AP)

Aby algoritmus mohl globdln€ navigovat robot, je nutné dal$i zobecnéni
podoblasti. Kazdé oblasti (téZ reprezentovana kazdym neuronem) je pfifazen jeden
oblastni bod. Pokud se jedna oblast vyskytuje na vice mistech konfigura¢niho
prostou (prostfedi robotu), tzn. okolni horizont je stejny na vice mistech, je kazdé
podoblasti pfifazen zv1astni oblastni bod (dale AP — area point). AP jsou generoviny

z ,,naucné jizdy* timto zptisobem:

e Vstupni vektor se predlozi SOM.

¢ Identifikuje se vystupni neuron.

e Pokud neni Ziddny AP kneuronu pfifazen, vytvoii se AP se stejnymi
soufadnicemi jako m4 vstupni vektor.

e Pokud je k neuronu pfifazen AP, ktery je vzdilen vice neZ polomeér nejvetsi
oblasti (vstupni parametr algoritmu — critical distance) vytvoii se dalsi, timto se
zajisti shoda vstupt (stejné okol{) v jiném podprostoru.

e K vytvofenému oblastnimu bodu se ptidd hrana z pfedchoziho AP (propojeni).
Je jasné Ze AP lze propojit, protoZe robot pii ,,nauc¢né jizd€“ tudy opravdu
projel.

e Pokud uz byl vytvofen AP, upravi se jeho pozice o dT (vstupni parametr

algoritmu — adaptive rate) smérem k pozici praveé aktivniho vstupu.

Po vy€erpani vSech vstupnich stavu z ,,naucné jizdy* vznika sit’ AP, nad kterou
lze aplikovat algoritmy pro hledani nejkratsi cesty od vSech bodu (vrcholl grafu)

k cili.
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7.2.1 Problém urceni vstupnich parametru AP sité

Vstupni parametry pro vytvofeni AP sit¢:

e Kiritickd vzdélenost - uddvd max. vzdalenost mezi dvéma AP, po prekroceni této
vzdélenosti pfi generovani AP sité se vytvoii novy.

e Adaptivni parametr — ( 0 < dT < 1) uddva o kolik se posune existujici AP k nové
vytvofenému.
Pn =Ps + dT(Ps — Pn) (20)

Pn,Ps je nové/stard pozice.

Urceni kritické vzdalenosti

Tato €ast ndvrhu je zdsadni pro celkovou funk¢nost algoritmu. Pokud se zvoli
mald kritickd vzdalenost, vygeneruje se hodné AP (3x vice nez je poCet neurond —
obr. 7-7) a algoritmus tim ztrici vlastnost zobecnéni soutadnic robotu, ale vysledna

trajektorie vede optimalnéji.

Obrdzek 7-7 Mald kritickd vzddl — hustd AP sit.

Pfi zvySovani kritické vzddlenosti fidne AP sit (dochdzi k zobectiovani

pozice). Nejlepsiho vysledku by se dosdhlo pfi kritické vzdélenosti rovné nekonecno,
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ale timto by se neeliminovala moznost, Ze jeden vitézny neuron muze pokryvat vice
oblasti na zcela jinych mistech (stejné okoli na vzddlenych oblasti). Optimalni sit’ je

uvedeno na obrazku 7-8.

Obrdzek 7-8 Optimdlni AP sit.
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7.3 APLIKACE SOMAP ALGORITMU

Po nastaveni vstupnich parametrt a inicializaci (u¢eni SOM a tvorba AP sité)
algoritmu lze pfistoupit k samotnému navigovdni pomoci SOMAP algoritmu. To

probihd v téchto krocich:

1. Zadani cile (index ptislusného AP).

2. VypoCet nejkratsi cesty ze vSech vrcholi v grafu pomoci Dijkstrova
algoritmu.

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

4. Identifikace vitézného neuronu a k nému pfifazenému AP (pomoci virtudlnich

soufadnic — soutfadnice AP).

Pokud je pfechod mezi AP, tak tprava souradnic obou APOD.

Vypocet dalsitho AP na cesté.

Nésledovani soutadnic toho AP (pfeddni fizeni niZ8i vrstvé — Bug algoritmu).

® N W

Je index aktualniho AP roven cili? Pokud ne, sko¢ na bod 2.

Priklad trajektorie robotu je zndzornén na obrazku 7-9.
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Obrdzek 7-9 Trajektorie robotu
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V prvni C4sti jsou porovndviany vybrané deterministické algoritmy. Pro
redlnou globélni navigaci jsou vSak tyto algoritmy nepouzitelné. Zistava tu problém
sebelokalizace a nepfesnosti senzord. Jako dalsi logicky postup se jevi pouZiti
neuronovych siti a umélé€ inteligence jako takové.

Perceptron a hlavné asociativni sit’ se zd4 byt idedlni prostfedek pro navigaci
v jednoduchych prostedich, nebo k nauceni zdkladnich vzorci chovani, jako je
objizdéni prekazek, sledovani Cary, prujezd v koridoru apod.

Diky vlastnosti SOM — zatazovat vstupni data do tiid (shlukovd analyza), se
osveédcila pravé SOM jako idedlni pro navigaci. Samotnou SOM lze pouZit pro
navigaci do jednoho cile, algoritmy navSOMI1 a navSOM?2 jsou idedlnimi prostfedky
pro tento typ fizeni. Pro globdlni navigaci z jednoho libovolného bodu do jiného
libovolného bodu jsem navrhl robustnéjsi SOMAP algoritmus, ktery pfindsi velmi
dobré vysledky. Zejména nezdvislost na znalosti polohy robotu, tzn. orientace jen
pomoci okolniho prostredi. Pfi inicializaci je nutné nastavovat mnoho vstupnich
veli€in, které zdsadné ovliviiuji Cinnost algoritmu. Nekterd feSeni jsou nastinéna
v Casti 7.2.1, jind se mus{ urcit experimentalne.

Je jisté, Ze SOMAP ma4 v sobé& velky potencidl. Po doplnéni nékterych funkci
(dynamické prostiedi apod.) 1ze pouZit v redlném svete.

Zavérem uvadim porovnani algoritml v nasledujici tabulce 8-1.
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Algoritmus | SloZitost Jednoduché | Globalni Rychlost | Nastaveni
implementace | rizeni navigace parametru
(reaktivni (deduktivni
vrstva) vrstva)
BUG Jednoducha Spolehlivé NE Vysokd | Zadné
Exaktni Stredni. Po doplnéni | GIGO efekt | Pfi velké | Zadné
planovéni Pii velké reaktivnich mapé
map€ vysokd | algoritmu nizka
pamétova
narocnost.
Rastrové Stredni Po doplnéni | Velmi Vysokd | Zadné
mapy reaktivnich | dobré
algoritmu vysledky
navSOM1 Stfedni NE V trajektorii | Stftedni | Jen
znamé cesty nastaveni
— spolehliva SOM
navigace
navSOM2 Vysoka Po doplnéni | Velmi Stredni | Vysoké
reaktivnich | spolehliva pozadavky
algoritmu
SOMAP Velmi vysokd | Po doplnéni | Velmi Nizka Velmi
reaktivnich | spolehliva vysoké
algoritmu pozadavky
velmi
spolehliva

Tabulka 8-1 Srovndni navigacnich algoritmii
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ZKkratky

e SOM - Self-organization map, samoorganizujici se sit’, typ umélé neuronové site.

® SOMAP - Self-organization map — area points — fidici algoritmus.

e AP - Area point — struktura v SOMAP algoritmu.

¢ navSOMI1/2 — Navigation by Self-organization map — navigacni algoritmy do
jednoho bodu.

e PP — Place point — struktura v navSOM?2 algoritmu.

e 2D — Dvé dimenze.

® LVQ - Learning vecrot kvantization — u¢eni SOM kvantovanim uciciho vektoru.

¢ UI - Umél4 inteligence.
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Seznam priloh
Ptiloha 1: CD které obsahuje:
e SW pro fizeni robotu — RobotControl v.1(viz kap. 6.4.1.1).
e Simulacni SW pro simulaci a vizualizaci SOMAP algoritmu.

e Zdrojové kédy pro Microsoft VS 2008.



