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Abstrakt

Vyskum v oblasti mobilnej robotiky sa v poslednej dobe stava objektom intenziv-
neho zaujmu. Usilie sa venuje vy vinu samostatného inteligentného spravania robota,
Specialne v neznamom prostredi. Pre studovanie rozli¢nych pristupov riadenia po-
uziva vypoctova kognitivna veda resp. umeld inteligencia rézne pristupy. Hlavnym
cielom diplomovej prace je ndvrh a implementécia u¢iaceho mechanizmu mobilného
robota na baze kombinéacii genetického algoritmu a ucenia posiliiovanim, ktory na
zéklade signalov zo senzorov umozni cieleny pohyb robota v neznamom priestore.
Vyhodou pouzitia tohto systému je schopnost autonémne si vytvarat spravanie. Pre
tento systém bolo vytvorené simulacné prostredie, kde sa pohybuje virtualny mo-
bilny robot. Model virtualneho robota sme navrhli na zaklade fyzicky existujtceho
prototypu. Z hladiska kognitivnej vedy st pouzité algoritmy inSpirované prirodou a
tiez velmi doleZitou schopnostou u Zivych organizmov ucit sa. Tu vznikd aj signi-
fikantn& potreba spravne motivovat uciaci mechanizmus, od ktorého na konci po-
zadujeme urcité znalosti. V teoretickej ¢asti uvadzame prehlad sivisiacich prac a
pouzitych metdd ako aj biologick motivaciu pre takéto systémy. Navrhnuty uciaci
mechanizmus bol Gspesne implementovany do simula¢ného modelu a v zavere sa nam
ho v obmedzenom rozsahu podarilo otestovat aj v redlnom prostredi. Vo vysledku
bol mobilny robot riadeny tymto systémom schopny sa v nezndmom prostredi ucit
principy vyhybania sa prekdzkam a sledovania stien. Navrhnuty algoritmus pracuje
v realnom case a vykazuje vyznamné uciace atributy. Pre tento typ tilohy hodnotime
pouzity systém ako velmi vhodny.

KTucové slova: robotika, u¢enie posiliiovanim, geneticky algoritmus, LCS (udiaci sa
klasifikacny systém).



Abstract

The research into mobile robotics has been receiving more and more attention
recently. To study various approaches to control, computational cognitive science
as well as artificial intelligence use various methods. A lot of effort is put into the
development of autonomous intelligent behavior for robots, especially for use in an
unknown environment. The goal of this work is the implementation of a learning
mechanism for a mobile robot based on a mix of a genetic algorithm and reinforce-
ment learning, which can based on sensor data, enable the movement of a robot
in an unknown environment. The advantage of this system is that it enables the
autonomous definition of its behavior. A simulation environment was created for
this system in which a virtual robot can move. This model is based on an actual
existing prototype. The project uses machine nature-inspired algorithms that equip
the agent with a very important ability - the ability to learn. This creates a sig-
nificant need to motivate the mechanism, from which we require certain knowledge,
correctly. In the theoretical part we provide a walkthrough through some related
work as well as used methods. The designed learning mechanism was successfully
implemented in a simulated model and in the end we successfully used it in a real
world environment. The designed algorithm allows a real robot to learn to navigate
in an unknown environment and to learn the principles of collision avoidance. De-
signed algorithm operates in real time and it exhibits significant learning properties.
We conclude that the used algorithm is appropriate for this type of task.

Keywords: robotics, reinforcement learning, genetic algorithm, learning classifier
system.
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Uvod

Robotika presla od svojho vzniku uz viac ako 50-roénym vyvojom a nepochybne
sa v blizkej budtcnosti stane stcastou kazdodenného Zivota mnohych z nés. Este
v nedavnej minulosti roboty kralovali hlavne v priemyselnej doméne, kde stale vy-
nikaji svojou donekone¢na opakovatelnou preciznou pracou. V stcasnosti robotika
postupne prenikd do komercnej sféry a uz davno nie je len vysadou vedeckych pra-
covnikov. Tento prienik je spdsobeny velkym pokrokom vo vSeobecnych parcialnych
potrebach robotov, ako napriklad vykonnejsie a energeticky nenaroc¢né riadiace sys-
témy, komplexnejsie senzory a efektivnejsie pohony. Pokrok v spomenutych systé-
moch je priamo Gmerny vyvoju v oblasti mobilnej robotiky. Mobilné roboty nasli
uplatnenie vSeobecne v prieskumnych tlohéach alebo aj vo variante robotickych vy-
savacov, CI robotizovanych kosaciek. Okrem velkého mmnozstva tloh, ktoré musia
mobilné roboty zvladat je klti¢ovou vlastnostou ich autonémnost. Co je to autons-
mia a ako sa robot s touto vlastnostou sprava? Autonémnost pochadza z Gréckeho
slova avTovgugo teda autos - sm a nomos — zékon (riadiaci sa vlastnymi zdkonmi)
(autonomiay, 2013). Z hladiska robotiky to znamend, ze robot ma vykonéavat vSetky
urcené ulohy a ciele, vzhladom na okolie samostatne s moznostou si sim sebe sta-
novovat ,,zdkony” a to vSetko bez zasahu ¢loveka. Zakladné tlohy, ktoré musi kazdy
mobilny robot vykonévaf st: schopnost pohybovat sa a orientovaf sa v neznadmom
prostredi. Nasledujtce kapitoly tejto prace sa budid venovat hlavne schopnosti po-
hybovat sa. Aby bolo mozné autonémne spliat tieto tlohy, mobilnj robot musi maft
v kazdom casovom okamihu odpovede na tieto otazky:

o Kde som?
e Kam chcem ist?

o Ako sa tam dostanem?

Fundamentalne tlohy, ktoré v robotike odpovedaju na tieto tri otazky sa nazy-
vaju lokalizacia a navigacia (Duchon, [2012]).

,Lokalizacia je pradavna aktivita, ktora sa objavila vsade tam, kde sa clovek
potreboval orientovat a pohybovat sa v prostredi. Lokalizacia predstavuje stbor
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tloh, ktoré veda k stanoveniu miesta alebo polohy objektu v prostredi“ (Duchori,
2012). Na snahu zodpovedat otézku ,kde je robot“ je mozné dat rézne odpovede.
Prva z nich moze byt takzvand geometrickd lokalizacia. Tento sposob vyjadrova-
nia lokalizacie robota nie je zavisly od charakteristiky prostredia a dava nam presné
geometrické informacie. Stucastou geometrickej informécie st aj niektoré dalsie para-
metre a vyjadrenie nepresnosti. Tato forma lokalizécie méze byt pouZzita vo vsetkych
druhoch prostredia no nie je to sposob, ktory pouziva ¢lovek (ani zvieratd), teda z
kognitivneho hladiska nie je tdto metéda relevantna. DalSou moznostou je vyjadrit
lokalizaciu robota vyznamom vztahu s prostredim, napriklad: robot je miestnosti A,
pred dverami. Tento druh je nazyvany topologicka lokalizacia. Tato metdda sa blizi
sposobu, ktory pouzivaji Iudia. Nevyhodou je fakt, Ze metdda vyzaduje urcity druh
prostredia s bohatou typologickou informéciou s ciefom dosiahnuf nejakt troven
presnosti. Existuju vSak jednotvarne prostredia, ako napriklad moria a puste, pre
ktoré je spominand metdéda zvlast nevhodna (Duchon, 2012). Ludia pravdepodobne
pouzivajui kombinaciu viacerych metdd, so znalosti o prostredi a taktiez maji hrubé
odhady o posune, aby vedeli ich presnti polohu v kazdom momente, napr. robot
je v miestnosti A a je blizko dveri. Existuji rdzne rieSenia zaoberajice sa problé-
mom lokalizacie, ktoré mozno zhruba rozdelif na tvrdo vypoctové a dalsie bertice do
uvahy vyznam a Clenenie prostredia, ktoré su z hladiska kognitivnej vedy biologicky
relevantné. Vzhladom na nedostatky uvedenych metéd a neexistujicej generalne
pouzitelnej metédy, mobilné roboty zvycajne kombinuju jednu alebo viac metdd z
kazdého druhu.

,Navigacia vo vseobecnosti predstavuje subor tloh, ktoré davaji objektu po-
hybujtcemu sa v prostredi odpovede na otazky ,,Kam chcem ist?“ a ,Ako sa tam
dostanem?“ (Duchon, [2012). Zakladna schopnost mobilnej robotiky je navigacia.
Pre najambiciéznejSie vyjadrenie vyznamu navigacie je mozné vykonat nasledujtci
test: robot je umiestneny v prostredi, ktoré je pre neho neznidme, velké, komplexné
a dynamicky sa meniace. Po ¢ase, ktory robot potrebuje na preskiimanie, musi byt
schopny ist na akékolvek zvolené miesto, pricom sa snazi minimalizovat aktuélne zvo-
lent fitnes (ucelovi) funkeiu, napriklad ¢as, trajektériu, energiu, atd. Ak zhrnieme
tieto (aspesne zrealizovné) vlastnosti mézeme povedat, Ze robot sa sprava optimélne.
Pre leps$i opis navigacie a problémov s 1iou spojenych sa zvykne pouzivat takzvany
maximalny naviga¢ny test — MNT (Salichs a Moreno|, [2000). Aby robot uspel v
MNT, musi vyriesit niekolko problémov. V prvom probléme robot musi byt robot
schopny pohybu dostatoc¢ne rychlo, kontrolovane a bezpecne, zvladnut obchadzanie
statickych a pohyblivych prekdzok (motion control problem). Poc¢as pohybu musi
byt robot schopny zhromazdovat poznatky o prostredi (world modeling problem)
a byt si vedomy svojho umiestnenia (localization problem). Ak sa robot pohybuje
po velkej ploche mal by svoj pohyb planovat, aby bol ¢o najefektivnejsi (planning
problem). Opisané problémy by mali byt povazované iba za ¢iastkové problémy
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navigacie. VSeobecnym problémom navigéicie nie je suma ciastkovych problémov,
ale interakcie medzi nimi (architecture problem) (Salichs a Morenol, [2000)). Existuje
mnoho inzinierskych metéd navigacie mobilnych robotov, no v st¢asnosti coraz viac
zaznamenavaju pokroky aj metédy spadajuce do oblasti umelej inteligencie, vy-
uzivajice prvky umelej inteligencie, ako je vypoctova inteligencia (neurénové siete,
fuzzy logika ¢i evoluéné algoritmy) (Arkin| 1989).

V teoretickom tvode uvadzame vysledky niekolkych prac, ktoré sa tykaja tychto
metod. Nasa praca pre navigaciu vyuziva uciaci sa systém na baze kombinacii ge-
netického algoritmu a ucenia s posiliiovanim. Hlavnu ¢ast tvori navrh s podrobnym
technickym aj teoretickym opisom jeho casti. V nami navrhnutom simula¢nom pro-
stredi tymto systémom riadime mobilného robota a v zavere prezentujeme dosia-
hnuté vysledky.



Kapitola 1

Teoreticky tvod

1.1 Ciele prace

Cielom préace je navrh a implementacia uc¢iaceho mechanizmu mobilného robota na
baze kombinécii genetického algoritmu a ucenia s posiliiovanim, ktory na zéklade
signalov zo senzorov umozni cieleny pohyb robota v neznamom priestore. V tejto
kapitole sa nachadza aj prehlad stvisiacej problematiky, ktory napomoze k lepsiemu
zvladnutiu zadanej tlohy. Dalej popisujeme virtualne prostredie s mobilnym robo-
tom, ktoré sa snazi verne modelovat spravanie fyzicky existujticeho prototypu (T6th,
2011)) na obrézku [1.1]

Nami vytvorené virtudlne prostredie bude obsahovat nastavovacie prvky, ktoré
umoznia rozne konfigurovat prostredie a inicializovat vlastnosti robota pred $tartom.
Mobilny robot ovladany nasim uciacim sa mechanizmom by mal byt schopny zvladat
zékladné tulohy navigacie, ktoré s obchadzanie prekazok, sledovanie ohranicenia
priestoru, ¢i dosiahnutie cielovej pozicie. KIucovy systém, pouzity v tejto praci sa
vola Learning Classifier System (LCS) a je to algoritmus, ktory spaja evolvovanie
a ucenie s posilnovanim, pochédzajuci s oblasti prirodne inspirovanych algoritmov
(Brownlee, 2011)).

10
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Obr. 1.1: Mobilny roboticky systém

1.2 Prehlad suvisiacej problematiky

V tejto kapitole je uvedeny prehlad vyskumu v oblasti navigécie mobilného robota
s vyuzitim genetického algoritmu, ucenia s posilnovanim a LCS.

1.2.1 Navigacia mobilného robota s genetickym algoritmom

Moderné technoldgie vyzaduji robotov, ktori sa dokédzu pohybovat aj v dynamicky
meniacom sa prostredi. Prikladom takejto aplikdcie moze byt vyuzitie robotov v
priemysle pre prepravu néradia a dalsich materidlov z jedeného miesta na druhé. V
stucasnosti sa takéto roboty bezne pouzivaju vo vyrobnych halach najmé automobi-
liek, ale nevyuzivaju ziadnu umeln inteligenciu, pretoze na svoj pohyb maju vyhra-
deny koridor so zna¢nym mnozstvom magnetického/optického znacenia a Iudia tam
nemaju povoleny vstup. PretoZze mnoho robotov v budtcnosti bude pracovat spolo-
¢ne, je potrebné zabezpecit volnt navigaciu pre kazdého mobilného robota zvlast.
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Funkcionalita a biologické pozadie genetického algoritmu budti podrobne opisané v
nasledujucej v druhej kapitole.

Autori |[Kala a kol.| (2009)) boli motivovani problémom robotickej navigacie a v
ich praci riadili dvojkolesového mobilného robota pomocou genetického algoritmu,
neurénovej siete a algoritmom A*, a to v kazdom ¢asovom okamihu cesty robota.
Ich rieSenie mdze byt pouZité pre vyslanie robota na prieskum, zber dat alebo na
uréittl Specificki pracu. Bezkolizny pohyb robota pohybujiceho sa v prostredi s
prekazkami moze byt pouzity vo svete robotov aj ludi. Vysledky ukazuju, ze vSetky
tri algoritmy (geneticky, neurénova siet, algoritmus A*) st schopné riadit pohyb
robota bez kolizii (Kala a kol., 2009). Pre nasu pracu je vSak zaujimavé iba pouzitie
genetického algoritmu.

Predstavme si situaciu s vela robotmi a prekdzkami pohybujicimi sa neustale a
konstantne, ako Tudia v ndkupnom centre, ¢i v metre. Problém je riadit pohyb robota
zo Startovacej do finalnej pozicie (Ragavan a Ganapathy, [2007)). Potrebujeme opti-
malizovat cestu a taktieZ potrebujeme zabezpecit, aby robot nebol v rozpore s inymi
prekazkami. Preto Kala a kol.| (2009) potrebovali robota, ktory pouziva navigacny
plan. Ich praca pouziva geneticky algoritmus na to, aby robot zistil optimélnu cestu
v kazdom c¢asovom okamihu. Algoritmus skiSa najst najlep$ie rieSenie kombinaciou
existujucich rieSeni. Robot sa snazi najst cestu, ktord ho optimélne dovedie do cielo-
vej pozicie. Na to pouZivaju jednoduchu jednotku pohybu. Na dalsiu jednotku ¢asu
je opit potrebné spustit algoritmus, ktory vypocita dalsi jednoduchy pohyb. Preto
v kazdom ¢asovom okamihu bezi algoritmus a urcuje dalsi pohyb robotovi. Robot
sa fyzicky pohybuje iba podla tychto vysledkov. Autori vychadzaju z toho, Ze kazdy
pohyb nezarucuje mensiu vzdialenost k cielu no na konci robot ciel dosiahne (ak je
mozny). V pripade, ak ho nie je mozné dosiahnut, robot zacne byt stacionarny.

Zakladny riadiaci model pouzity v ich praci zahfna tri hlavné cykly. Medzi nimi
cyklus vnem—akcia je najcastejsie pouzivany v mobilnych robotoch. Tento cyklus
najprv lokalizuje prekazku a potom generuje riadiace prikazy pre nastavenie mo-
torov, teda pre pohyb robota. Druhy cyklus prechadza od vnimania do planovania
stavov, zatial Co treti zahfna vSetky mozné stavy vratane vnimania, planovani a
akcii. Ich robot pouziva pre orientaciu ultrazvukové senzory a kameru (Kala a kol.|
2009).

Autori nadizajnovali robota s dvoma kolesami. Preto sa moze pohybovat vpre-
d/vzad (obe kolesa sa to¢ia v rovnakom smere), alebo sa to¢ia v smere/proti smeru
hodinovych ruciciek (kolesa rotuji v opac¢nych smeroch). Pre potreby algoritmu bolo
kvantizovanych zopar druhov pohybov, ktoré st platné a mozu byt vykonavané s
malym casovym oneskorenim:

e pohyb vpred (jednotkovy krok)

e pohyb z aktuélnej pozicie o uhol 45° a vpred (jednotkovy krok)
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e otocenie sa v smere alebo protismere h.r. o 45°
e otocenie sa v smere alebo protismere h.r. o 90°

Autori z uvedeného predpokladaju, Ze sa robot otaca a pohybuje len v nasob-
koch 45°. Preto mozu pohybovat robotom v smeroch: sever—juh, vychod-zapad,
severovychod—zapad a juhovychod—zépad, tak ako je uvedené na obrizku

N
NW NE
W E
I'g
SW SE
S

Obr. 1.2: Vysledné mozné variacie pohybov (Kala a kol., 2009)

Pre potreby algoritmu dalej pohyby oc¢islovali: S -0, SV -1, V-2, JV -3, J -
4, J7Z - 5,7 —6,SZ — 7 (Kala a kol 2009).

V uvedenej praci autori predpokladaji, ze cesta robota je z pociato¢ného do
finadlneho stavu zlozena z radu bodov, na ktoré sa robot dostane. Kazdy bod obsahuje
tri atribaty (z, y, d), to st jeho stradnice z, y a smer d, v ktorom robot stoji (od
0 do 7). Finélne riesenie je udané vo forme (z1, y1, di) (22, ¥, d2) (x3, ys, d3)

(@, Yn, d,). Kazdé takéto riesenie je ulozené v sibore rieSeni, pricom existuji
tri typy rieseni. Prvy typ obsahuje kompletné rieSenie a plné prepojenie od startu k
cielu. Druhy obsahuje zac¢iatok od Startu, ale nie je schopné dosiahnut ciel. V trefom
absentuje zaciatok, no dosahuje ciel. Kazdy bod (z, y, d) je reprezentovany ako uzol
v grafe a moze byt spojeny s dal$imi uzlami. Ako v svojej praci popisuju autori,
existuju len requldrne prepojenia jedného uzla s inym. Napriklad, platné prepojenie
je (0,0, 0) s (0,0, 3) alebo (25, 69, 8) s (25, 69, 6), teda mdZe menit smer v tej iste
polohe. Ale (0, 5, 0) s (0, 0, 3) alebo (0, 0, 3) s (1, 1, 1) st neplatné prepojenia, teda
toto spojenie nie je mozné (Kala a kol., 2009).

Evaula¢nou funkciou meraji Rahul a Shukla fitnes chromozémov. Cielom je néjst
chromozdém s ¢o najnizsou fitnes. V préci vytvorili nasledovné vzorce:

e kompletné riesenie: pre dosiahnutie ciela nie st potrebné ziadne kroky

e [avé riesenie: pocet krokov potrebnych k prejdeniu od zvoleného do posledného
bodu + kvadrat vzdialenosti od tohto bodu do ciela + R(n)

e pravé riesenie: kvadrat vzdialenosti od zvoleného bodu do prvého bodu +
R(n) + pocet krokov potrebnych k prejdeniu od tohto do posledného bodu.
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Pricom R(n) je miniméalny potrebny ¢as pre rotécie v celej ceste robota a cielom
je, aby sa otacal ¢o najmenej, ¢o prispeje aj k plynulejsiemu pohybu.

Samotny algoritmus sa po spusteni snazi ndjst pociato¢né riesenie. Kompletné
rieSenie autori vysvetluji na obrazku

Goal reached in

Goal reached in

Find ~ Straight : . .
Solution ¢ BT, B r.'“It;! I"“ . ;L‘l;i;r:l‘f::]“ 3/2% (Perimeter
stens) full solution . steps)
Add as a left solution
Yes .. : Add as a left Add as a full
i . Find random right v Add as a
Add as a full Goal reached in Solution solution solution
solution 3/2* (Perimeter
steps) |
h 4
!;":dl.' Full Add as a right
Solution solution

Obr. 1.3: Diagram krokov pre generovanie pociato¢ného riesenia (]Kala a k01.|, |2009[)

Diagram mozeme popisat aj nasledujicimi bodmi:
e najdi priamu cestu medzi zdrojovym umiestnenim a cielom

najdi ndhodné ,,lavé“ rieSenie medzi zdrojom a cielom

najdi ndhodné ,,pravé“ rieSenie medzi zdrojom a ciefom
e najdi kompletné riesenie

V procese krizenia autori kombinuji dve zname rieSenia (rodicia) a tym vytvaraju
nové. Nové rieSenie moze byt lepsie, aké reprezentovali rodicia. Krizenie mézZe nastat
ako vysledok z nasledujtcich dvojic:

e Uplné riesenie a uplné riesenie
1’ 2 7 1 ’ s v .

o lavé“ a iplné riesenie

e Uplné a , pravé“

o  lavé“ a ,pravé® rieSenie
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Vo vysledku s dve sekvencie bodov (z, y, d). Jedna sekvencia je vybrana z lavej
casti vysSie uvedeného riesenia druhé z pravej casti. Kriziaci proces je podobny
tomu, ktory sa pouziva v pociato¢nom procese. Napriklad vybrana lava sekvencia
jer (11, y11, di1) (12, Y12, di2) «oeevinnnnn.. (i, vi, di) (1 + 1, y1i + 1, dy; + 1)
............. (Z1n, Yin, djn) @ vybrand prava sekvencia je: (z21, o1, d21) (T22, Yoo,
dg) oviiiiiiin. (i, Yi, di) (w2 + 1, you + 1, dog + 1) oot (Zon, Yon, don)-
Spojené kompletné rieSenie teda bude: (11, y11, di1) (12, Y12, d12) o oveennnnn (x4,
Vi, di) (i + 1, yoi + 1, doy +1) oot (Ton, Yon, don)

Jednoducho povedané bola vybrana Tava cast z lavej sekvencie a prava cast z
pravej sekvencie. Konec¢né riesenie je pridané do mnoziny rieseni, ale iba ak je krizenie
mozné. Ak existuje viac ako jeden spolocny bod, krizenie sa vykonava pre vsetky
body a na konci st zase pridané do mnoziny rieSeni (Kala a kol., 2009). V procese
mutdacie autori skuisali ndjst ndhodné rieSenie z rieSeni, ktoré vznikli krizenim. Aby sa
vyhli lokdlnym minimam, zaviedli autori do vypoc¢tu ndhodu. Tento proces prebieha
s pravdepodobnostou 0,02 a v zévere je zvolené jedno kompletné rieSene. Potom
sa vezmu [ubovolné dva body a pomocou podobného algoritmu sa pokusaju zistit
cestu medzi nimi. Ak takato cesta existuje, potom sa nahradi pdvodna novou a ak
je viac rieSeni vyberie sa td, s najlepSim ohodnotenim fitnes funkcie (Kala a kol.,
2009). Autori v zéavere zhodnotili, Ze geneticky algoritmus navrhnuty pre problém
navigacie, bol schopny doviest robota zo zaciato¢nej pozicie do ciela. Algoritmus
vSak potreboval viac ¢asu pre vygenerovanie pociatocnych rieSeni, ale generoval
dobré vysledky, ktoré sa zlepSovali po kazdej iteracii.

1.2.2 Urcovanie parametrov pomocou genetického algoritmu

Praca od autorov Kamei a Ishikawa| (2004) sa zaoberd otédzkou ako genetickym
algoritmom optimélne nastavif parametre pre ucenie s posiliiovanim (reinforcement
learning - RL), pri¢om tento algoritmus pouZiva navigicia mobilného robota.

Ucenie s posiliiovanim je velmi uzito¢né pri problémoch robotickej navigacie, ide
hlavne o obchadzanie prekdzok a planovanie cesty (Sutton a Barto, [1998)). Algorit-
mus ucenia s posiliovanim vyzaduje pre svoju ¢innost nastavenie roznych paramet-
rov a autori sa tieto parametre nastavuji pomocou genetického algoritmu, ktory
samotné ucenie urychli az o 30% a pocet akcii mobilného robota potrebnych pre
dosiahnutie ciela sa znizi na polovicu (Kamei a Ishikawal, 2004).

V studii autori vyuzivaji malého mobilného robota s ndzvom TRIPTERS, ktory
je vybaveny infradervenymi a ultrazvukovymi senzormi (Obr. [1.4). Ultrazvukové sni-
mace meraju kontinudlne do 0,8 m, ich 14¢ je charakterizovany ako tzky. Infracervené
teda ak je vzdialenost mensia ako 0,7 m — vystup je log ,, 1“ a ak viac, tak vystup je
log ,,0“. Oproti robotovi, ktory pouzivali autori Kala a kol. (2009)) v predoslej praci
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sa tento robot nemoze otacat na mieste, ale pri pohybe moze len mierne zabacat
dolava alebo doprava (Kamei a Ishikawa, 2004).

IR, USW 2 IR, USW: 1

IR, USW: 3 IR, USW: 0

Obr. 1.4: Mobilny robot TRIPTERS s infracervenymi a ultrazvukovymi senzormi
(Kamei a Ishikawal, | 2004)

Algoritmus ucenia s posiltiovanim generuje optiméalnu cestu k cielu a odpoveda za
sekvenciu akcii vyvolavant interaktivnym ucenim, pricom agent dostava z prostredia
odmenu. Ucenie s posiliiovanim vyuziva rozne parametre, ako si:

e velkost kroku («), podobne ako rychlost ucenia s ucitelom
e diskontnd rychlost ()
e "hladnd”stratégia (¢)

e odmena za akciu (1)

Ucenie s posiliovanim je zamerané na maximalizovanie sumy zniZenych cien
budicich odmien. Existuje viac druhov RL, no robot pouziva Q-learning, ktoré
opakovane aktualizuje hodnotu Q(s;, a;), kde @ je dvojica stavu s a akcie a ako

Q(5¢, 04) <= Q(5¢, 0) + fri—1 4 Ymazar Q(St41, uy1) — Q(5¢, )] (1.1)

kde s reprezentuje umiestnenie a orientaciu robota, o zodpoveda akcii, a r je od-
mena z okolitého prostredia. V genetickom algoritme, ma kazdy jednotlivec svoj
chromozdém, ktory je hodnoteny fitnes funkciou. Chromozém predstavuje step-size
parameter «, greedy stratégiu parameter ¢, a odmenu . (Greedy stratégia je optima-
liza¢na technika, ktorej cielom je najst najlepsie rieSenie). VSetky uvedené parametre
st v linearnom meradle, ale discount rate v je reprezentovana logaritmicky:
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y=1-10"" (1.2)

kde z je reprezentacia v génovom lokuse (isek chromozému obsahujici jeden gén).
Autori uréili dizku chromozému na 30 bitov so Siestimi bitmi pre kazdy parameter.
Lokus génu v chromozéme ma hodnotu od 0 do 63. Fitnes funkcia pre ohodnotenie
jednotlivca je:

f= (1 - NZZ) — (V.- N, (1.3)

kde N, je pocet uspesnych akcii v epizddach, N,,.. je hornd hranica akcii v epizode
vynasobend poctom uspenych akcii, N. je pocet vSetkych epizéd a N, je pocet
uspesnych epizéd (Kamei a Ishikawal 2004).

Predpoklada sa, ze robot pozna svoje umiestenie a orientaciu. V pocitacovej
simulacii je robot umiestneny nahodne, teda na zaciatku kazdej epizédy RL st
umiestenie a orientacia vyberané nadhodné. Epizéda sa konci, ak robot dosiahne
ciel, ak narazi do prekazky, alebo ak pocet akcii dosiahne 250, ¢o je horné hranica.
Stav robota je reprezentovany umiestnenim v mriezke 20x20 a uhol natocenia je
rozdeleny do 6smich sektorov po 45°, pri¢om robot moze vykonavat tri akcie ktoré
stt: pohyb dopredu, pohyb doprava o 10° a dolava o 10°. Na obréazku |1.5|je zndzornené
prostredie ktoré, vytvorili autori pri ich experimente. Pouzita plocha predstavuje 4
x 4 m a jeden Stvorec ma rozmer 20 x 20 cm (Kamei a Ishikawaj, 2004).
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Obr. 1.5: Pouzité prostredia pre mobilného robota, ¢ierne stvorce su prekazky a sivé
st ciele (Kamei a Ishikawal, |2004)
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Kazdy lokus génu bol vyberany s pravdepodobnostou 10% a nésledne kriZenie
tiez prebiehalo s pravdepodobnostou 10%. Pri inicializécii bolo vygenerovanych 50
jednotlivcov, z ktorych kazdy je ohodnoteny fitnes funkciou, nasledne bolo vygenero-
vanych 25 novych. Zo 75 jednotlivcov bolo vybranych 50 s najvéacsim ohodnotenim.
Tento postup bol opakovany 100 generacii. Ucenie v 50-tich epizddach startuje s Q
hodnotami, po 20 000 epizédach robi RL s urc¢itym suborom parametrov. Pouzity
geneticky algoritmus, ktory nastavoval parametre RL sa javil ako velmi ndpomocny,
hlavne v zrychleni uc¢enia o 30%. Tiez suma potrebnych akcii robota na dosiahnutie
ciela klesla na polovicu (Kamei a Ishikawa, [2004]).

1.2.3 Ucenie robota pomocou LCS

Velmi dobré praca od autorky (Jabin) [2010) pontka vychodiskovy teoreticky zaklad
systému LCS ako takého. Je v nej opis historického vzniku LCS ale aj zakladne
matematické ci viypoctové mechanizmy potrebne k LCS ako je geneticky algoritmus,
Markovovsky rozhodovaci proces a ucdenie posiliiovanim ¢o bolo velmi uZitocné pre
tauto diplomovt pracu. Autorka dalej vysvetluje rozne podskupiny LCS s orientaciou
pre realne robotické aplikacie ako st Pittsburgh a Michigan ¢i ANIMAT Kklasifikac¢ny
systém.



Kapitola 2
Pouzité metody

Zaklad kognitivneho systému, ktory predstavujeme v kapitole 4, tvoria evolucné
algoritmy. Preto v tejto kapitole uvadzame ich teoreticky opis a tiez podrobny opis
LCS (Learning Classifier System), ktory tvori jadro robotickej navigicie v nasom
robotickom systéme.

2.1 Evoluc¢né algoritmy

Evoluéné algoritmy patria do oblasti evoluéného pocitania (evolutionary computa-
tion), ktoré sa zaoberd vypoctovymi metédami, inspirovanymi procesmi a mecha-
nizmami biologickej evoltcie. Proces evolicie je dany prirodzenym vyberom a Char-
les Darwin bol prvy, ktory odomkol zadhadu evolicie, spocivajicu v prirodzenom
vybere, ¢ize preziti najschopnejsieho. Pri jeho skimaniach réznych druhov zvierat
pozorovanim zistil, ze v kazdej populécii sa vyvinuli také znaky, ktoré v danom pro-
stredi najlepsie zabezpecovali prezitie a tieto vyhodné znaky sa odovzdévaja dalsej
generécii a jedinec, ktory sa neprispdsobi, vyhynie (Darwin) 1878). Mechanizmus
evolicie mozno opisat tym, Ze evoltcia v skuto¢nosti prebiehala modifikdciami a ro-
zSirovanim genetického materidlu (Dawkins, 1976)). Evolu¢né algoritmy sa zaoberaju
skimanim vypoctovych systémov, ktoré sa podobaji na velmi zjednodusené mecha-
nizmy a procesy evolicie s ciefom vytvarat adaptivne systémy. Evolu¢ny algoritmus
je heuristicky pristup, ktory sa snazi najst rieSenie zlozitych problémov, ktoré st na-
tolko komplexné, Ze exaktny algoritmus je nedostacujici alebo neexistuje. Existuje
aj mnoho inych domén spadajucich do vypoctovej oblasti evolu¢nych algoritmov,
ktoré sa snazia vyuzif vlastnosti z pribuznych oborov, ako je popula¢néd genetika,
populacné ekoldgia, atd.

Evolu¢né algoritmy zdielaju vlastnosti adaptacie pomocou iteracného procesu,
ktory kumuluje a zosiliuje pozitivne zmeny prostrednictvom pokusov a omylov.
Kandidatske rieSenia su reprezentované ¢lenmi virtualnej populacie. Tato populacia

19
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sa snazi prezit v danom prostredi, pricom problém je $pecifikovany pomocou tcelo-
vej funkcie. V kazdom pripade, evoluény proces adaptuje populaciu kandidatskych
rieSeni v prostredi, kde typickym procesom evolicie st genetické rekombinécie a
mutécie (Béck a kol., 2000).

V sti¢asnosti sa pouziva vela druhov, modifikécii a metdd evoluénych algoritmov,
ako st napriklad:

e (Geneticky algoritmus — je inspirovany populacnou genetikou vratane dedi-
¢nosti, génovych frekvencii a vyvoja trovne populacie, ako st chromozémy
a gény. Jeho hlavné mechanizmy st rekombinacia a mutacia. Niektori autori
tento algoritmus nazyvaji aj ako moderna syntéza evolucnej biolégie. Gene-
ticky algoritmus je povazovany za adaptivnu stratégiu a globalnu optimali-
zacnu techniku, ktora je zakladnym stavebnym kamenom nizsie uvedenych
bodov. Princip prace genetického algoritmu je postupna tvorba generacii ro-
znych rieseni daného problému. Pri rieseni sa vytvara populacia jedincov, z
ktorych kazdy prestavuje rieSsenie daného problému. RiesSenia sa zlepSuju po-
¢as toho, ako populacie prebiehaju evoliciou. Tradi¢né vypoctové riesenie je
reprezentované binarnymi ¢islami, no pouzivaji sa aj polia, stromy a matice
(Brownlee, 2011)).

e Fvolucné stratégie — st inSpirované tedriou evolicie, hlavne prirodzenym vybe-
rom, konkrétne technikou na makro trovni evolicie, ako je fenotyp, dedi¢nost
a variacnost. Nezaoberaju sa vSak genetickymi mechanizmami, ako je génom
¢i chromozém (Brownlee|, 2011]).

e Diferencné evolicie — je to stochastické priame vyhladavanie a globalna opti-
maliza¢nd metéda (Brownlee, |2011)).

e Gramatickd evolicia — je inSpirovana biologickym procesom pouzivanym pri
generovani proteinov z genetického materidlu. Geném sa skladd z DNA (ge-
neticky stavebny materidl v bunkéach), ako refazec stavenych blokov, ktory je
zapisany do RNA (nukleovd kyselina). RNA st postupne prelozené do sek-
vencie aminokyselin a st pouzité v proteine. Vysledny protein je vo svojom
prostredi fenotypom (sthrn vSetkych dediénych znakov organizmu) (Brownlee,
2011).

o (GGenomové programovanie alebo aj genetické programovanie — je inSpirované
replikdciou a expresiou DNA molekuly, konkrétne na trovni génov. Zahtna
prepis DNA do RNA podobne, ako Gramatické evolucia (Brownlee, 2011)).

e Uciaci sa klasifikacny systém (LCS) — cielom tohto systému je optimalizovat
prispevok zalozeny na posobeni na Specifické prostredie. Toto je dosiahnuté
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ohodnocovanim akcii na zéklade pravidiel, ktoré prechadzaji evoluénym pro-
cesom. LLCS je spojenie evolu¢ného algoritmu a instancie ucenia s posiliiovanim
(Brownlee, 2011)).

e Dalej este existuju napriklad: Nedominantne riadeny geneticky algoritmus
(NSGA), Sila Paretovho evolu¢ného algoritmu a rézne iné (Brownlee (2011)),
Bick a kol.| (2000)).

V dalSej ¢asti nas budi zaujimat zakladné mechanizmy uciaceho sa klasifika¢ného
systému (LCS), a teda, geneticky algoritmus a ucenie s posiliiovanim.

2.1.1 Geneticky algoritmus

Prvy zdkladny mechanizmus LCS je geneticky algoritmus (GA), ktory je inSpirovany
neo-darvinovskou teériou prirodzeného vyberu (Holland, |1975). Tento algoritmus
manipuluje populéaciou jedincov reprezentujucich mozné riesenie daného problému.
GA sa opiera o analégie fungujice v bioldgii:

e pouzivaju kod

e genotyp alebo gendm;

e jednoduché operacie na tomto kode — genetické operatory;
e proces selekcie pre prezitie najsilnejsieho.

Genetické operatory st pouzivané pre zavedenie niektorych variacii v genoty-
poch, kde sa vyuzivaju dve triedy operatorov (Obr. [2.1):

e kriZenie — vytvara genotypy rekombinaciou podcasti genotypov dvoch, alebo
viacerych jednotlivcov;

e mutdcia — ndhodne modifikuje genotypy v jednotlivcovi.

V procese selekcie sa extrahuju genotypy, ktoré si zasluzia byt reprodukované,
teda na ktorych sa budu vykonavat genetické operatory (kriZzenie a mutécia). GA
manipuluje siborom lubovolne inicializovanych genotypov, ktoré st vybrané a modi-
fikované generaciu po generacii. Tie, ktoré nie st vybrané st eliminované. Pomocné
funkcie alebo takzvané fitnes funkcie hodnotia mieru zédujmu o fenotyp s ohladom
na dany problém. PreZite zodpovedajtceho rieSenia, alebo pocet potomkov v dalse;j
generacii zavisi od hodnotenia pomocnych funkcii. Potomkovia jednotlivca sa vytvo-
reni z képie jeho genotypu, na ktoré st aplikované genetické operatory (Goldberg a
Holland), |1988), (Goldberg, 1989).
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Obr. 2.1: Diagram operacii jednoduchého genetického algoritmu (Lancater} 2013)

Vysledok celkového procesu spociva v iteracii nasledovného cyklu:

1. vyber genotypy podla vhodnosti (fitness) zodpovedajucich fenotypov;
2. na tieto genotypy aplikuj genetické operatory pre generovanie potomkov;
3. zostav fenotypy z tychto novych genotypov a vyhodnot ich;

4. vrat sa na krok 1.

Dalej uz nebudeme rozoberaf geneticky algoritmus ako taky, ale viac sa zame-
riame na jeho pouzitie v uc¢iacom klasifikacnom systéme. Napriek tomu, Ze geneticky
algoritmus je koreniom LCS, mozeme GA vyuZivat len v obmedzenej miere a je do-
lezité opisat niektoré nasledujice aspekty.

Je potrebné rozlisovat medzi jedno-bodovym operatorom kriZenia (ktory rozde-
[uje dva genotypy do dvoch casti na ndhodne vybranom mieste a nasledne tvori
novy genotyp prevracanim podc¢asti od réznych rodic¢ov) a mnoho-bodovym operéa-
torom krizenia (ktory rozdeli rodic¢ovské genotypy na viac kusov). Pri vzniku LCS
sa pouzivali iba jedno-bodové operatory krizenia, no v stucasnosti rastie zaujem o
komplexnejsie stavebné bloky LCS, hlavne z dovodu vicsej vypoctovej kapacity, ¢o
vedie k potrebe pouZivat aj mnoho-bodovy operator krizenia (vysvetlenie operacie
krizenia v bode je vysvetlene casti 2.4.4) (Goldberg a Holland, 1988), (Goldberg,
1989) a (Montague, 1999).

Dalej je tiez potrebné rozlisovat medzi genera¢nym GA (kde je celd alebo dolezita
Cast populdcie vynovené predoslou) a ustédlenym GA (kde sa menia len jednotlivci,
jeden za druhym), teda nedeje sa generacne. Vicsina LCS pouziva ustéleny geneticky
algoritmus, pretoze tento mechanizmus je menej nachylny na Sum a vedie k lepSej
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sthre medzi evoluénym procesom a procesom ucenia (Goldberg a Holland| (1988)),
Goldberg| (1989)a [Montague, (1999)).

Z pohladu udiaceho sa klasifika¢ného systému, ktory bude opisany v casti 2.3
nas zaujima binarna reprezentacia kanonického genetického algoritmu podla [Engel-
brecht| (2007). VicSina operatorov kriZenia pre bindrne reprezentacie je zalozenych
na pohlavi, teda kriZenie je aplikované z dvoch vybranych rodicov. Ak x1(t) a xo(t)
oznacuju dvoch vybranych rodicov, tak potom rekombinac¢ny proces je vyjadreny v
pseudokdde .. V tomto algoritme, m(t) maska Specifikuje, ktoré ¢asti rodicov by
mali byt vymenené pre vytvaranie novych potomkov, teda 77 (t) a T3(t) (Engelbrecht),
2007).

Algorithm 1 Geneticky algoritmus pre bitovo reprezentované krizenie (Engel-
brecht|, 2007))
Let T1(t) = x1(t) and T3(t) = ()
if U(0,1) < p. then
Compute the binary mask, m(t);
for j=1,...,n, do
if m; = 1 then
//swap the bits
T (t) = m2;(1);
T37(t) = 2 (1);
end if
end for
end if

2.2 Ucenie s posilnovanim

Druhy fundamentalny mechanizmus potrebny v LCS je ucenie s posiliovanim (re-
inforcement learning). Z psychologického hladiska nés najprv zaujima ucenie ako
také. Zakladom kazdého ucenia je podmierniovanie, kde pri uceni podmienovanim
sa vytvaraju asociacie medzi reflexami. Ako prvy objavil a definoval klasicky pod-
mieneny reflex vyznamny rusky profesor fyzioldgie Ivan Petrovi¢ Pavlov (Pavlov’s
Dogs, 2012)). Klasické podmieniovanie je podla Pavlova: ,, Asocidcia podnetu, ktory
vyvolava meratelni odpoved (nepodmieneny podnet) s podnetom, ktory bezne nevy-
volava meratelni odpoved (podmieneny podnet), pricom podmieneny podnet musi
predchédzat nepodmieneny. Podmietiovanie = parovanie — naudend odpoved na pod-
mieneny podnet sposobend modifikaciou synaptického prenosu” (Ostatnikoval 2011]).

V zndzornenom experimente sa paruje pohlad na potravu a zvuk zvonceka (naj-
skor zvon, hned potom potrava). Ak pes vidi jedlo, tak na zéklade vizudlneho vnemu
je vyvolané slinenie. Ale ak sa spoji vizualny vnem jedla a zvukovy vnem zvonceka
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naraz, tak po uréitom pocte opakovani (resp. trénovania), psovi je mozné vyvolat
slinenie iba zvukovym vnemom (pes sa naucil, ze po zvuku dostane potravu) (Os-
tatnikova, [2011)). Zakladny princip pri uceni sa vold posiliiovanie (reinforcement),
kde ide o docielenie akcii na podnet a pri uéeni odmenou a trestom (reinforcement
learning) ide o naucenie stratégii (policy) resp. propagovanie ohodnotenia stavov a
akcii. Posiltiovanie moze byt bud pozitivne, alebo negativne teda R+ a R-. Jedn4 sa
o hlavny spustac¢, ktorym je organizmus motivovany ucit sa. Prikladom R+ a R- je
experiment so Skinnerovou klietkou (Niederhoffer, 2012). V klietke je zviera, ktoré
sa uci, kedy ma stlacat paku pre privodenie Zelanej akcie.

e R+ je asocidcia vyznamného podnetu (odmena, jedlo) s motorickou odpovedou
(stlacenie paky pri modrom svetle alebo zvuku).

e R- je asocidcia vyznamného podnetu (elektricky Sok) s motorickou odpovedou
(stlacenie paky pri ¢ervenom svetle alebo zvuku).

Vicsina algoritmov, pouzivanych v umelej inteligencii sa inSpiruje prirodou a
vychadza z analdgie, ktora bola vyssie opisana. To iste plati aj pre ucenie s po-
siliovanim (reinforcement learnig, RL), ktoré pouziva aj nas LCS. V robotike si
mozeme:

e R+ predstavit ako pozitivnu virtudlnu odmenu (reward), napriklad za spravne
vykonanie akcie alebo pozadovaného ciela;

e R- si mozeme predstavit ako nieto negativne ¢o sposobuje virtualny trest,
napriklad robot sa odklonil z pozadovanej trajektorie, vykonal neziaducu akciu
alebo je v koliznom stave s nejakym objektom.

Ako uz bolo povedané, RL je zakladnym mechanizmom LCS. Pre lepsie pocho-
penie jeho matematickej funkcie je potrebné predstavit Markovovsky rozhodovaci
proces (MDP) a tiez Q-ucenie (Q-learning resp. algoritmus A*), ktoré pouzili autori
v Casti 1.2.2. Tejto matematickej problematike sa venuji autori (Puterman a Shin,
1978)),(Montague, 1999) a (Bull a Kovacs, [2005)).

Markovovsky rozhodovaci proces je definovany ako mnozina nasledovnych ele-
mentov:

e konecna mnozina S diskrétnych stavov s agenta;
e kone¢na mnozina A diskrétnych akcii a;

e prechodové funkcia P : Sx A — 11(S), kde I1(.S) je rodelenie pravdepodobnosti
nad S. Distribtcia pravdepodobnosti P,(s;y1|s¢, a;) indikuje pravdepodobnost
dosiahnutia stavu s;.1 ak je agent v stave s; a vykona akciu s;.
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e funkcia odmeny R : S x A — IR , ktora dava kazdému paru (s, a;), jednoroz-
merni odmenu, ktort agent prijima, ak vykonava akciu a; v stave s;.

,Markovsky rozhodovaci proces, agentom popisuje stochastickt struktaru prob-
lému, ale nehovori ni¢ o spravani agenta v jeho prostredi. Hovori len o tom aka
bude, v zavislosti na aktuilnom stave a akcii, jeho budica situacia a odmena. Vy-
sSie uvedena definicia prechodovej funkcie P, znaci urcity predpoklad o povahe stavu
agenta. Tento predpoklad stanovuje pravdepodobnost uvedeného stavu s;;; iba v
zévislosti na s; a a;, ale nie v zavislosti do minulosti agenta. Teda P(s;y1|s¢, a:) =
P(sy + 1|84, as, S¢—1, a1, ..., So, ag). To znamend, ze ak ma agent Markovsku vlast-
nost, znalost minulosti neprindsa ziadne dalSie informécie do jeho dalSieho stavu*
(Jabin, 2010).

Dalsim zakladanym mechanizmom je algoritmus A*. Algoritmus A* je prehladé-
vanie, ktoré mé najlepsie vlastnosti - vzdy néajde rieSenie, a z danych prehladavacich
algoritmov navstivi najmenej zbyto¢nych vrcholov. Funkcia ma predpis:

f(@) = h(z) + () (2.1)

kde, g(x) je uz prejdend cesta (napriklad pocet navstivenych vrcholov, alebo suma
véh hréan grafu, po ktorych uz algoritmus presiel) a h(x) je odhad kolko vrcholov
ostava do ciela, dolezité je aby cesta nebola nadhodnotend, ak je nadhodnotené
tak nie je zarucené, Ze h(x) naozaj ndjde najkrat$iu cestu, naopak ak sa odhad
velmi podhodnocuje, mdze to viest k uplnému oslabeniu h(x) teda k f(z) = g(x),
co praxi znamenad, ze odhad nie je vyuzivany a algoritmus prehladava ”klasicky”do
sirky. Z vyssie uvedeného vyplyva, Ze nutnd podmienka je nenadhodnocovat, mierna
podmienka je nepodhodnocovat.

Pre spravny odhad h(x) sa pouzivajl, rézne techniky rasp. heuristiky, napri-
klad v klasickych bludiskéch sa pouziva tzv. Manhatansky. odhad (lebo maju rovne
ulice) ¢o v praxi znamend, Ze ak sa chceme dostat z policka (z1,y1) do (x2,ys)
jednoducho sa vyc¢ita najkratsia cesta |(x; — x2)| + [(y1 — y2)| a ak je umozneny
pohyb Sikmo (teda po diagonile) pocita sa vi¢Sinou pomocou pytagorovej vety

hz) = /(1 — 22)% + (11 — v2)?).

2.3 Uciaci sa klasifikaény systém (LCS)

Ucdiaci sa klasifikaény systém (LCS - Learning Classifier System) je evolu¢ny al-
goritmus, ktory operuje na populacii zlozenej z mnoziny pravidiel, a tieto pravidla
st pouzivané pre klasifikovanie situacie (Brownlee, 2011). Prvy klasifikacny systém
vytvoril John Henry Holland v roku 1976, ¢o bolo rok po tom, ako vytvoril gene-
ticky algoritmus (Holland, [1986). V kognitivnej vede je dolezitd multidisciplinarita,
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ktorou je charakteristicky aj J. H. Holland, pretoze bol profesor psycholédgie a tiez
profesor elektrotechniky a informatiky.

LCS sa dokaze ucit interakciou s prostredim, z ktorého dostéva spitna vizbu v
podobe numerickej odmeny. Tento spdsob ucenia sa snazi maximalizovat hodnotu
odmeny, ktort moze dostat. Existuje mnoho modelov LCS a mnoho spdsobov ako
definovat ¢o LCS je, no vSetky modely, viac menej zahfniaju Styri hlavné zlozky,
ktoré st zobrazené na obrazku (Holmes a kol., 2002):

1. kone¢nu populaciu klasifikatorov, teda pravidiel podmienka—akcia (condition-
action rules), ktoré predstavuju aktudlne znalosti o systéme;

2. vykonny komponent (performance component), ktory riadi interakciu s pro-
stredim;

3. posiliiovaci komponent (reinforcement component), nazyvany aj ako ohod-
nocovaci komponent, ktory rozdeluje odmenu od prostredia do klasifikdtorov
zodpovednych za ziskanie domény (Cielecki a Unold} 2007));

4. objavovaci komponent (discovery component), zuzuje alebo vyhladava stbor
pravidiel, ktoré maji najlepsie hodnotenia a tiez pomocou genetického algo-
ritmu zlepSuje existujice (Cielecki a Unold, 2007).

Klasifikatory maju dve suvisiace meradla a to predikciu a fitnes. Predikcia od-
haduje v stvislosti s odmenou, ktort systém dostane. Fitnes odhaduje kvalitu infor-
macie a je to ohodnocujici komponent pre spravne riadenie evolicie. Vysoka fitnes
znamenad, ze klasifikdtor dava dobrt informéciu o probléme, preto by mal byt viac
uvedeny do genetického algoritmu. Naopak, nizka fitnes znamena, ze klasifikator
dava slabu alebo zli informéciu o probléme, preto nie je vhodnym kandidatom do
genetického algoritmu to znamena, Ze si nezasluzi si byt reprodukovany (Cielecki a
Unold}, 2007)).
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Obr. 2.2: Architekttara LCS (Holmes a kol., 2002)

Uciaci sa klasifika¢ny systém LCS prijima v kazdom diskrétnom kroku ¢ vstup
v podobe stavu prostredia s;, pricom sa vytvara parovacia mnozina, ktoru repre-
zentuje populacia klasifikatorov. Populacia reprezentuje sucasny stav. V nasledu-
jucich krokoch systém hodnoti uzito¢nost akcii. Potom sa vyberie akcia a; (ktora
spliia urcité kritérium) a posiela sa do prostredia kde na neho bude posobit. Sys-
tém dostava odmenu r;, ktora je priamym dosledkom akcie a; v aktualnom stave s;.
Odmeny r; st rozdelované do jednotlivych klasifikatorov, ktoré boli tspesné. ,, Toto
je mozné implementovat bud algoritmom Specidlne navrhnutym pre LCS (Holland,
1986)) alebo algoritmom inSpirovanym tradiénym ucenim s posililovanim ako je Q-
ucenie (Wilson|, [1995)). Objavovaci komponent, teda geneticky algoritmus ndhodne
vybera s pravdepodobnostou imernou hodnote fitnes, dvoch klasifikatorov z popu-
lacie. Aplikaciou krizenia a mutacie sa generuju dva nové klasifikatory “ (Cielecki a
Unold, 2007)).

LCS sa vo v8eobecnosti povazuje za adaptivny systém uciaci sa vyberat najle-
psiu akciu vzhladom na jeho vstup. Vzhladom na mobilného robota by znamenalo,
ze urobil taku akciu, za ktort dostal najviacsiu odmenu. Vstupom sa mysli informéa-
cia, ktora je zaznamenand senzorom (detektorom), zvyc¢ajne ako vektor numerickych
hodnoét. Sada dostupnych akcii velmi zavisi od kontextu. V nasom pripade je to te-
raz mobilny roboticky systém, teda je schopny vykonévat fyzické akcie ako: chod
dopredu, dozadu, doboku dolava ¢ doprava, oto¢ sa atd.. V ramci kontextu klasi-
fikacie, mozu byt k dispozicii aj akcie typu: ano, nie alebo pozitivny ¢i negativny,
atd.
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Obr. 2.3: LCS podla |Eiben a Smithl (]2003[)

Vseobecne plati, ze LCS je jednoduchy model inteligentného agenta interaguju-
ceho s prostredim. Schéma zobrazujtica mnozina pravidiel (rule set) a systém sprav,
kreditného systému a genetického algoritmu, ktoré sit na obrazku Tato schéma
bola navrhnut4 Eiben a Smith| (2003) a je velmi dobre aplikovatelna v robotickom

systéme, pretoze obsahuje detektory a efektory, cez ktoré interaguje LCS s prostre-

dim (Eiben a Smith, 2003). Informa¢né toky z prostredia smeruji cez detektory,

takze to mozu byt ,o0ci a usi“ robota, technicky povedané, rozne druhy snimacov,
kde sa dekoduje jedna alebo viac konecnych sprav. Tieto spravy z prostredia s v
zozname sprav, kde spravy mozu aktivovat refazec pravidiel nazvany klasifikator.
Spravy potom mozu vyvolat iné (dalsie) klasifikdtory alebo mozu vyvolat akciu. Ak
systém vyvola akciu, mysli sa tym prenos do efektorov, to znamené, ze mobilny robot
mé ak¢éné ¢leny ako st motory, ktorymi sa mdZze pohybovat. Samozrejme to nemu-
sia byt len kolesa, ale moze sa jednat napriklad o robotické rameno, ktoré cielene
manipuluje s nejakym predmetom.

Pri LCS mo6zeme hovorit o schopnosti vyberat skiisenostami najlepsiu akciu co
je priamym dokazom o jeho adaptivite. Dovodom tohoto zlepSovania je posiliiovanie
teda RL. Ide o formu numerickej odmeny, ktora je prijimand z prostredia. V danej
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tlohe je potrebné ju nejakym spésobom naformulovat a to experimentélne, externe,
trénerom (ucitelom), ktory nemusi byt stc¢astou LCS. V robotike je to najcastejsie
nejaky externy systém, ktory sleduje robota a na zaklade prepoc¢tov zo snimacov
je priradovand odmena, tak aby robot konvertoval k Zelanému vysledku (Cielecki a/
Unold, [2007)). Moze to byt napriklad lokalizaény systém, ktory na zaklade polohy
robota generuje odmeny pripadne tresty. Alebo ak takyto systém nemame je mozné
pouzit aj tabulkovy spdsob.

2.4 Implementacia a praca s klafikatormi

Jadro fungovania LCS tvori okrem ucenia s posilniovanim aj praca s klasikatorom,
ktory sa vytvara a priebezne sa modifikuje tym ako robot resp. iny systém interaguje
s prostredim. Nasledujice podcasti sa bud zaoberaju samotnym klasifikatorom, ak-
tivaciou a ohodnocavanim klasifikatorov, kde v zavere bude konkrétny priklad ako
geneticky algoritmus manipuluje s klasifikatorom.

2.4.1 Jadro klasifikatora

Kazdé pravidlo inak nazvané ako klasifikdtor, mozeme prirovnat k podmienkam typu
“ak nieco, tak nieco“ (if - then). Ak st podmienky definované klasifikatorom zhodné
zo spravami z prostredia teda z detektorov v nasom pripade zo snimacov robota,
tak systém vykonava zodpovedajice akcie, ktoré su priradené v klasifikatore. Pra-
vidla st reprezentované bitovym retazcom, napriklad na obrazku Dalsie uvedené
texty ohladom prace s klasifikdtormi sa tykaja iba samotného jadra klasifikatora,
pretoze iba to vstupuje do genetickych operacii. Jeho aktualne hodnotenie alebo iné
parametre su podla ID klasifikatora uloZzené na inych miestach v LCS.

[IToT=To Tt =] [1]o 1]

Obr. 2.4: Klasifikdtor

kde, prvych 6 bitov predstavuje stav prostredia, teda podmienku, ktord sa prave
zhoduje s prostredim. Stav prostredia je vyjadreny hodnotami snimacov. Moze byt
vyjadreny c¢isto bindarnym spdsobom, ¢o znamend, ze ,,1°“ predstavuje aktivovany
snimac¢ a ,,0“ predstavuje deaktivovany snimac. Toto vyjadrenie je funkéné no pre
robotiku viésinou nevhodné, pretoze informécia je velmi “hruba“. Pre tito nevy-
hodu je potrebné pouzit iny sposob reprezentacie hodndt, teda stavu prostredia.
Druhtt moznost predstavuje vyjadrenie spojitej hodnoty pomocou bindrneho zapisu.
Napriklad v troch bitoch je mozné zapisat 23, teda 8 hodnot. Pocet bytov sa da
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roz§irit az na hranicu presnosti, alebo rozliSovacej schopnosti snimacov. Tymto je
mozné dosiahnut aktikolvek ,,jemnost kroku“, ktora sa voli vzhladom na dant Glohu,
prostredie a moznosti robota. Posledné tri bity predstavuja akciu, ktord moze byt
vykonana efektormi. V nasom pripade mobilného robota st to povely pre jeho po-
hyb. Tieto akcie st pevne dané pohybovymi schopnostami robota a tiez ich mozeme
variabilne menit, ako v pripade snimacov. Vo vSeobecnosti, akcii byva menej ako
stavov prostredia. Prikladom médZe byt stbor réznych pohybov mobilného robota.
Tiez to mozu byt ich rdozne kombinacie. V prvej podmienkovej ¢asti sa okrem ,,0*
a ,1“ nachadza aj mriezka ,#“. Mriezka vyjadruje stav ,nezalezi®, teda inak po-
vedané, na tomto mieste moze byt,0* alebo ,, 1% Tato hodnota sa pouziva iba v
podmienkovej Casti, preto sa pri vykonavani akcie mriezka nevyuziva. V nasom pri-
pade si mozeme predstavit robota a jeho snimace opisané v ¢asti 3.2.1. Ak sa robot
pohybuje vpred, zaujimaji ho hlavne prekadzky pred nim, na ktoré reaguju hlavne
predné snimace a tiez obcas aj boc¢né, ale hodnoty zadnych snimacov st v takomto
pripade potrebné len malo kedy. LCS ¢asom prirodzene zisti, ze tieto hodnoty nie s
pre neho zaujimavé a tak bindrne hodnoty ,,0“ a ,,1“ nahradi mriezkou (Rajakaruna,
2003)).

2.4.2 Aktivacia a vyber klasifikatorov

LCS pouziva stubor, v ktorom sa nachadzaji zoznamy podmienok a akcii. Z tohoto
zoznamu sa vyberaju potencidlne klasifikatory, ktorych akcie mozu byt posielané na
vykonavanie do prostredia. Nasledne je tvorena populacia réznych klasifikatorov a
v nej sa bude nachadzat vzdy viac ako jeden potencidlny klasifikator - teda taky
klasifikator, ktory je nejakym sposobom vyhodny. V dant chvilu je vSak zaujimavy
len jeden. Z tohto dovodu sa v pri vybere z potenciadlnych klasifikdtorov pouziva
sutaz alebo aukcia, ktora tento vyber realizuje.Kazda sparovana dvojica podmienky
a akcie klasifikatora predkladd hodnotu timernt fitnes funkcii a tiez jeho Specific-
kost. Specifickost klasifikatora udava pocet bitov ingch, ako mriezka. Systém potom
musi na zéklade $pecifickosti a fitnes vybratf najlepsieho z pomedzi potencidlnych
klasifikatorov. Vitazny klasifikdtor uz nebude takmer nikdy vybrany. Je to z toho
dovodu, Ze menej Specificky klasifikdtor méze byt lepsi resp. uspesnejsi, ako silnejsie
a viac Specifické pravidla vitazného klasifikatora (Rajakarunay 2003)).

2.4.3 Ohodnocovanie klasifikatorov

Pod pojmom ohodnocovanie, myslime odmenu a trest v numerickom podani. Vy-
kon alebo efektivnost uciaceho sa klasifikacného systému (LCS) sa moze zlepSovat
iba jeho posobenim na prostredie. Je to dodlezité pre jeho schopnost modifikovat
populéciu klasifikdtorov. Proces modifikacie je riadeny na zaklade tohto kreditného
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systému, kde cielom je maximalizovat odmenu a minimalizovat trest. Proces od-
meny a trestu spdsobuje zvysenie alebo zniZenie hodnoty fitnes klasifikatorov, ¢o
koreluje s ich vykonnostou (Rajakaruna, [2003)). Existuje viac spoésobov, ako a od
koho prijimat odmenu. V nasom pripade je vSak prijimanie odmeny bud priame,
kde si pevne zadefinujeme (tabulkovy sposob) za ¢o dostane robot odmenu (pri-
padne trest), ¢o je zvlast vhodné i uzitocné pri ,,ozivovani“ a ladeni LCS. V druhom
pripade je odmena prijimand priamo z prostredia. V redlnom svete (prostredi) to
moze byt nejaky samostatny inteligentny systém. V simula¢nom prostredi je to blok
programu, ktory sleduje robota, kde na zaklade jeho spravania prideluje odmenu,
pripadne trest. Na principe tohto ohodnocovacieho systému sa LCS snazi vyberat
také klasifikatory alebo akcie, ktoré vedu k pozitivhemu vysledku. Naopak, mini-
malizuje sa vyber takych klasifikdtorov, ktoré veda k negativnemu vysledku. Volba
stuptia (ich pomeru) odmeny a trestu je ddlezita pre spravny vykon alebo aj efektiv-
nost LCS. V niektorych pripadoch je vhodné volit pomer pozitivnej odmeny mensi
od pomeru negativnej odmeny. Takyto pristup ma za nasledok rychlejsie odstranenie
klasifikadtorov, ktoré nemaji pozitivny vplyv na prostredie. V nasom pripade sme do-
siahli dobré vysledky aj len s pozitivnou odmenou, pri¢om trestom bolo pridelovanie
nulovej odmeny.

2.4.4 Geneticky algoritmus v LCS a jeho casti

Geneticky algoritmus operuje na populacii klasifikatorov, kde ich podrobuje evolu-
¢nému procesu. Vélenenie genetického algoritmu do LCS je vyjadrené v nasledovnej
sekvencii:

1. ,Inicializacia startovacej populacie.
2. Vykonaj obvyklé operacie a umozni zodpovedajtce rozliSovanie klasifikatorov.
3. Aktivuj geneticky algoritmus, ktory bude vytvarat nové sady pravidiel.

4. Vyber dany pocet klasifikdtorov z populacie s pravdepodobnostou zodpoveda-
jucou fitnes funkcii alebo vykonom kazdého klasifikatora.

5. Aplikuj operaciu krizenia a operaciu mutacie na vytvorenie novych klasifika-
torov z vybranych parov v kroku 4.

6. Vyber jednotlivcov z populécie, ktori budi nahradeni (alebo doplneni) novou
generaciou.

7. Vrat sa na krok 2. a vykondvaj nasledujice kroky v slucke“ (Rajakaruna,
2003).
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Tak ako je uvedené v sekvencii siedmich bodov, vytvaranie novych mnozin klasi-
fikatorov sa sklad4 z niekolkych kltcovych operatorov, ktorymi si: selekcia vhodnych
klasifikatorov pre ich reprodukciu, krizenie klasifikatorov, mutéacia klasifikatorov a
vlozenie novych potomkov do populacie.

V nasledujticom texte sa budeme zaoberat jednotlivymi operdtormi podrobne-
jsie. Prvy operéator sa bude tykat selekcie. Tato metdda je inSpirovand Darwinovou
tedriou prirodzenej selekcie, ktora bola opisana v casti 2.1, kde prezivaju len ti naj-
silnejsi, v nasom pripade len tie najlepsie ohodnotené klasifikdtory. Hlavny ciel je
podporovat rast tych najlepsich, ale na druhej strane je potrebné zabezpecit, aby
sa opakovane nevyberali tie isté, preto sa vyber vykonava nahodne. Po vhodnom
vybere klasifikdtorov operaciou selekcie, nasleduje operacia krizenia sliiziaca pre vy-
tvorenie nového potomstva klasifikdtorov. Operacia krizenia vytvara nové potomstvo
klasifikdtorov s vlastnostami podobnymi s ich rodi¢om. Kazdy klasifikitor je zloZeny
z pevnej dlzky Siestich bitov v refazci. Dlzku refazca sme oznaéili D a bod operacie
krizenia ako B. Bod B je vyberany ndhodné v rozmedzi od 1 do D-1. Proces sa vzta-
huje na menenie vSetkych bitovych znakov retazca, ktoré sa vykondva na zaklade
nahodné zvoleného kriziaceho bodu B, za ti¢elom vytvarania nového refazca. Majme
nasledovny priklad. Z populacie st pomocou selekcie vybrané dva klasifikatory, teda
rodi¢ia budicich potomkov. Ako je vidief na obrézku Obr. 2.5] st vybrané dva kla-
sifikdtory X a Y, ktoré st tvorené podmienkou a akciou. Kedze akcia je pevne dan4,
nemalo by vyznam, aby vstupovala do procesu evolvovania. Preto budeme pracovat
iba s podmienkami X a Y rodi¢ov (Rajakaruna, 2003).

11O|=[0|1|=|:]1[|0]1
rodicia
L{O]1]Y
podmienka : akcia

Obr. 2.5: Selekcia klasifikdtorov

Refazec podmienky mé dizku Siestich bitov, teda D = 6 (Obr. . 7Z dlzky D
vyplyva aj bod, v ktorom bude prebiehat operécia kriZenia, ktorého deka moze byt
od 1 do 5. Hodnota bodu sa vybera ndhodnym spdsobom.
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B <1,D-1>

D=6

Obr. 2.6: Proces pred operaciou krizenia

Nasleduje samotny proces krizenia. V nasom priklade bola ndhodne zvolen4 hod-
nota B=4, ako je vidiet na obrazku Obr. 2.7 Z rodi¢ov X a Y vznikli procesom
krizenia dvaja potomkovia, ktori zdedili ich vlastnosti.

¢ ak B=4 tak:

110|011 ]|=

Obr. 2.7: Operécia krizenia

PodTla [Engelbrecht| (2007) z ¢asti prace 2.1, novi potomkovia Z(t) a g(t) st teraz

nosi¢mi vlastnosti rodicov z(t) a y(t). Vzniknuté klasifikitory st vyobrazené na
obrazku Obr. 2.8

1

110 011]0]:]1]0]1

L{1|#|0|1|#|:]1[0]]1
potomkovia rodicov X a Y

Obr. 2.8: Novi potomkovia

Po operacii krizenia nasleduje proces mutacie, ktory pracuje podobnym spdso-
bom, ako mutéacia v prirode. Cielom operécie mutéacie je zabezpecit, aby potencidlne
uzitocny geneticky material nebol strateny v reprodukcii. Muta¢ny proces nahodne
vybera bitové porzicie, ktorych hodnotu bud prevracia alebo invertuje (zameni za



KAPITOLA 2. POUZITE METODY 34

opa¢ni hodnotu). Menenie hodnét sa vykonéva s ohfadom na abecedu, v nasom
pripade je to 0, 1 a #, podla obrazku Obr.

0 4)- alebo E
1 4)‘“ alebo E
= —)‘m alebo -

Obr. 2.9: Proces mutacie

Pravdepodobnost zmeny ktoréhokolvek bitu v klasifikatore je rovnakéa, aby bolo
zaistené nulové uprednostiiovanie pre ostatnymi bitmi. Proces mutéacie sa takmer
vobec nezapaja do procesu zmien v klasifikatoroch, takze z pomedzi genetickych
operatorov ma na vysledok najmensi vplyv. V prirode sa vykonava zdmena genetic-
kého materialu mutaciou len s velmi malou pravdepodobnostou. V nasom pripade v
klasifikdtore zmutuje iba kazdy tisici bit, ¢o je pravdepodobnost rovnajica sa jednej
tisicine. Po vSetkych operaciach genetického algoritmu prichadza na rad zmena po-
pulécie klasifikatorov. Rozhodovanie o vybere klasifikatorov, ktoré buda nahradené
vo vnutri populécie mé vyznamny vplyv na tspesni budtcnost celej populécie. Jed-
noduché odstranenie klasifikatora s nizkou hodnotou fitnes nestaci, pretoze by mohlo
dojst k zniZzeniu potencidlu siboru pravidiel, ¢o moze byt prekazkou vykonnosti
LCS samotného. Aby bola zaistend velkd variicia pravidiel respektive roznorodost
klasifikatorov v populacii, vstupuje do vyberu kandidatov pre nahradenie novych

potomkov ndhodny proces (Rajakarunal |2003)).




Kapitola 3

Prostredia

Na splnenie stanovenych cielov diplomovej prace bolo potrebné rozhodnit sa, ako
a v ¢com bude LCS testovany. Do tvahy prichadzali v zasade dve moznosti. Prva
je implementovanie algoritmov do fyzicky existujiceho mobilného robota a druha
moznost pouzit virtualne (simulované) prostredie, ktoré je porovnatelné s realnym.
Tato kapitola sa venuje virtudlnemu a realnemu prostrediu, pricom realne prostredie
je doplnené o opis mobilného robota.

3.1 Virtualne prostredie

Robotika a kognitivna veda st vedné odbory, v ktorych sa pri vyskume a exakt-
nom dokazovani velmi ¢asto pouzivaji experimenty (pokusy). V ramci tychto dvoch
vednych odborov ¢asom vznikol jeden previazany a tym je kognitivna robotika.

,, JKognitivna robotika je v sticasnosti jednou z najdynamickejsich a najpopularne-
jsich oblasti v poli kognitivnych vied. Jej zakladom je tzv. konstruktivisticky pristup,
ktorého tistrednou myslienkou je skimanie roznych kognitivnych procesov pomocou
ich modelovania vo fyzickych a simulovanych robotoch* (Rebrova a Farkas, [2011)).
Roboty poskytuji nové chapanie vyssich Iudskych kognitivnych funkcii vytvorenych
umelym spdsobom (Asada a kol., 2009).
kladnym spdsobom, a to simulovanim na pocitacoch. V prvom rade nehrozi ziadne
poskodenie technolégii, ohrozovanie Iudi alebo porusovanie bezpecnostnych noriem.
V druhom rade st takéto experimenty viac-menej jednoducho opakovatelné a Set-
ria nemalé financné prostriedky. V kognitivnej vede, napriklad v oblasti skimania
inteligencie davu sa velmi ¢asto robia pokusy na robotoch (swarm robotics) (Shar-
key|, [2005)). Mnohé z tjchto experimentov sa z pociatku koncia neuspechom, vicsi-
nou kvoli zlyhaniu hardvérovej c¢asti alebo nedokonalou pripravou experimentu. Pre
,hrubé“ skiimanie je vhodné v takychto experimentoch pouzivat simula¢né prostre-

35
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die.

V naSom pripade je pouzitie simula¢ného prostredia zvlast vhodné, pretoZe pri
ladeni LCS mo6zu vznikat rozne problémy s nastavenim konstant, zlyhania programu
atd. Pre naSe potreby simulécii prichaddzali do tivahy nasledujice dve moznosti.
Prva je moznost pouzit volne dostupné virtualne softvérové simulatory a druhé

naprogramovat vlastny simulétor.

Obr. 3.1: Simulacia mobilnych autonémnych robotov od |LogicDesign| (]2012[)

Roboticka simulacia sa vztahuje na metédy vytvarania aplikacii pre redlny vykon
robota. Robotickd simuldcia je velmi uzitoéna v koncepénych, dizajnovych, vyrob-
nych a testovacich fazach robotickych aplikdcii. KIudovy aspekt simulécie je moznost
pouzivat robota v zapnutom stave. Termin robotickd simulacia moze referovat na nie-
kolko rozdielnych aplikacii robotickych simulédtorov. Napriklad v mobilnej robotike
st to aplikécie zaloZené na spravani robota, kde si uzivatel moze vytvorit jednoduchy
svet (prostredie) zloZeny z pevnych objektov a programovat roboty pre interakciu
s tymto svetom [3.1] Mobilnym robotom sa vo v8eobecnosti mysli zariadenie, ktoré
nie je fixne umiestnené a ma schopnost pohybovat sa v jeho prostredi. Prostredim

sa rozumie svet ako celok, s ktorym moze robot interagovat (LogicDesign| 2012).
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Prvy dostupny roboticky simulétor, stiahnutelny v trial verzii, ktory by mohol byt
vhodny pre nas vyskum bol MobotSim (Mobile robot simulator), teda simulator
mobilného robota (obrazok od spoloé¢nosti (MobotSoft, [2012).
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Obr. 3.2: MobotSim — Mobile robot simulator od spolo¢nosti |MobotSoft| q2012[)

MobotSim je 2D simulator pre mobilné roboty. Vsetky roboty, ktoré sa v nom
daju simulovat su diferencidlneho typu, ¢ize maju diferencidlny podvozok (jeden
virtudlny motor pre lavé a jeden pre pravé koleso). Poskytuje grafické rozhranie,
ktoré reprezentuje prostredie, kde je mozné lahko si vytvarat, nastavovat a editovat
robotov aj objekty. Aby bolo mozné pohybovat a riadit robotov, tento simulator
méa BASIC Editor, teda editor, v ktorom si moze uzivatel pisat makra s vyuzitim
Specifickych funkcii a ziskaf informécie o robotovych stradniciach, hodnotach sni-
macov, nastavovat rychlost jazdy, atd. Teda je moznost vyuzivat vSetky vlastnosti
jazyka Basic pre navigacné techniky robota. Tento softvér bol vyvinuty pre vedcov,
vyskumnikov, Studentov a nadSencov robotiky, ktori chcti na navrhovat a testovaft
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navigacné techniky, vyhybanie sa prekdzkam, umelt inteligenciu a iné MobotSoft
(2012). Ak by sme mali zhrnat kluc¢ové vlastnosti, moézeme ich usporiadat do nasle-
dovnych bodov:

e . neobmedzeny pocet robotov a prekazok;

e niekolko tvarov prekéazok (Giara, obdlznik, okriihly obdlznik, kruznica, elipsa,...)
a tiez je moznost nakreslit si vlastnt prekazku;

e mobilné roboty maju diferencialny pohon;
e simulécia senzorov pre meranie vzdialenosti (ultrazvukové snimace);

e flexibilnd konfiguracia robotov, teda je mozné nastavit priemer platformy, prie-
mer kolies, vzdialenost medzi kolesami, pocet senzorov a uhol medzi nimi;

e konfigurdcie rozsahu senzorov — snimaci kuzel, rozsah, skreslenie;

e kazdy robot ma konfigurovateln mriezku pre mapovanie prostredia, pomocou
senzorovych funkcii;

e vytvaranie simulacie cez rychle a jednoduché pisanie makier, kompatibilne s
VisualBasic;

e kontrola toku programu — debugovanie;
e zobrazovanie dat, ako su snimace, ¢as — vhodné pre debugovanie;

e jednoduché integracia tretich stran, moznost pridania Specifickych nastrojov
napriklad pre vyuzitie fuzzy logiky, genetického algoritmu, neurénovych sieti
a podobne* (MobotSoft, [2012).

Druhy dostupny roboticky simulator, cely volne stiahnutelny, ktory by mohol
byt vhodny pre nas vyskum bol Simuldtor autonomnich mobilnich roboti vytvoreny
Ustavom automatizace a méfici techniky, Fakulty elektrotechniky a informatiky,
Vysokého uceni technické v Brné (Simulator, [2012).

Uvedeny simulator bol vytvoreny ako toolbox pre Matlab 5, teda nejedna sa o
samostatny program (Obr. . Tento toolbox umoznuje simulaciu jedného alebo
viacerych mobilnych robotov, pohybujtcich sa vo virtualnom prostredi. Vyhodou je,
ze kazdy robot moze byt riadeny vlastnym algoritmom. Matlab obsahuje mnoZstvo
inych toolboxov, ako st fuzzy logika ¢i neurénové siete, ¢o je velkou vyhodou. Oproti
predoslému MobotSimu m4 tento program okrem ultrazvukovych senzorov k dispozi-
cii aj laserovy skener. Autori uvadzaju, Ze toolbox pozostava z dvoch samostatnych
Casti, ktoré si: Editor a samotny Simuldtor. Editor sluzi k vytvaraniu simulacii,
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vytvaranie mapy, umiestiiovanie robotov, programovanie riadiacich algoritmov. Si-
mulétor méze byt spustany priamo z editora alebo z prikazového riadku. Simulator
umoznuje pohyb robotov vo virtudlnom prostredi, tiez so simulaciou senzorov a s
vyhodnocovanim riadiacich algoritmov.

Dalsia funkcia simulatora je replay, ktora umoziiuje prehravat priebeh simulécie
a taktiez priebehy ukladat. Z uloZzeného priebehu je néasledne mozné vykreslovat
trajektorie robotov (Simulator] 2012).

#  Smmulation Wndow - [demo. mal - CAMATLABR T vwork vdemno. mal ] [zisulation)

Obr. 3.3: Okno simulatora v |Simulétor| (]2012[)

Zhriime teda kluc¢ové vlastnosti simulatora, mozeme ich usporiadat do nasledov-
nych bodov:

e .toolbox je vybaveny GUI (graphic user interface);

e GUI obsahuje: menu pre Editor a Simulator, kontextové menu pre roboty,
editor senzorového subsystému, atd.;

e moznost simuldcie viacerych robotov stucasne;

e moznost vyuzitia inych toolboxov ako si fuzzy logika, neurénové siete;
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e virtualne ultrazvukové senzory a laserové skenery;
e virtualny svet obsahuje statické a dynamické prekazky;

e priebeh simulécie je ukladany s moZnostou ju zase prehrat. “|Simulator (2012]).

Ak by sme mali zhodnotif MobotSim a Simuldtor autonomnich mobilnich ro-
botu, tak MobotSim m4 lepsie prepracovany vzhlad GUI a tiez nie je zavisly od
mentovatelny do MATLABu, kde je mozné vyuzit jeho nesporne ohromné moznosti
a komplexnost.

3.2 Realne prostredie

V kognitivnej robotike je asi najznamejsi robot iCub (Obr. a je to vysledok
projektu s nazvom RobotCub. Robot iCub je humanoidny robot, ktory je stavbou
tela vernou képiou dva a pol ro¢ného dietata. Jeho vyska je 90 cm, hmotnost 23 kg
a precizna mechanika obsahuje 53 stupriov volnosti (Tsagarakis| 2006]).

o thar G -
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Obr. 3.4: Humanoidny robot iCub (http://www.robotcub.org)

Redlne telo robota spolu s virtudlnym softvérovym simulédtorom (postavenym na
baze fyzikalneho enginu ODE) je idedlnym nastrojom pre kognitivnu robotiku, ktora
sa snazi porozumiet Tudskej kognicii, ¢o je jednym zo zékladnych cielov kognitivne;j
vedy ako take;j.

V nasom pripade sa readlnym prostredim mysli roboticky hardvér v realnom pro-
stredi. Jedna sa hlavne o vnatorné prostredie (indoor), teda prostredie laboratéria
alebo jednoduchej miestnosti. Nas hardvér predstavuje mobilny robot s holonémnym
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typom podvozku opisaného v casti 3.2.1. Realne prostredie obsahuje mnozstvo ja-
vov a ndhodnych faktorov, ktoré v simulacnom prostredi neuvazujeme, resp. moézeme
ich tam doplnit, ale stale tym plne nenahradime fyzicky svet. Jedna sa napriklad o
premenlivé trenia medzi robotom a podlozkou (medzi kolesami a podlahou) — teda
nepredvidatelné zmeny mechanickych parametrov, rozne oneskorenia na rozmedzi
hardvéru a softvéru, nedokonalosti snimacov, (ktoré v simulac¢nom prostredi fun-
guju vzdy na 100 %), atd.. Jednym z najmarkantnejSich rozdielov medzi redlnym
a simulaénym prostredim st c¢asové suvislosti. Pokial ide o simuléciu, mdZeme si
dovolit ¢asové oneskorenia alebo zrychlenie simulécie, pripadne neobmedzeny pocet
iteracii ¢i experimentov vo velmi kratkom ¢ase. Preto v hlavne v kognitivnej robotike
simula¢ny — virtualny experiment predchadza tomu redlnemu, vo fyzickom svete. V
realnom prostredi musi byt vSetko napldnované a prisposobené redlnemu casu. Ok-
rem vyvoja znalosti riadiaceho algoritmu je vo vSeobecnosti znac¢ny cas vynalozeny
na technické detaily, ako je zber dat zo snimacov, posielanie dat do akénych clenov,
obmedzenie vypoctového vykonu, energetickd sebestac¢nost robota, jeho komunika-
¢né technoldgie a mnoho inych.

Spomenuty mobilny robot bol skonstruovany pre rézne druhy experimentov pri-
¢om poskytuje komfortné ovladanie a na mobilné zariadene disponuje pomerne ve-
Ikym vypoctovym vykonom, ktory nevyzaduje ziadne tisporné rieSenia a obmedzo-
vanie sa. Uvedené vlastnosti st velmi dolezité v oblasti kognitivnej robotiky, pretoze
po prvotnom prekonani hardvérovych problémov sa vyskumnik stistredi uz len kog-
nitivnu ¢ast experimentu, teda na jadro jeho vyskumnej tlohy.

Dalsia dolezita vec je bezpecnost okolia a samotného zriadenia — robota. Okrem
kltcového algoritmu je potrebné zaoberatf sa roznymi bezpecnostnymi opatreniami
a upravou algoritmov v pripade ich zlyhania. Mnoho krat sti spomenuté opatrenia
rieSené uplne na tej najspodnejsej hardvérovej irovni, do ktorej nema pristup ziaden
algoritmus. V tejto suvislosti je vhodné obohatif problematiku o filozoficky velmi
bohat1 tému a tou st zadkony robotiky. Zakony robotiky sa zaoberaju pravidlami
alebo spravanim sa robotov, a je jedno, ¢i sa jedna o mobilného robota s kolesami,
alebo o robota humanoidného charakteru. Tieto zakony boli definované Isaacom
Asimovom v roku 1942, kedy zakony odzneli v jeho poviedke , Hra na nahdracku
(Runaround) “ (Hecht|, |1979). Tieto principy boli este pred neddvnom povazované
za hranice, ktoré by sa nemali prekracovat pri vyvoji a pouzivani robotov. Zial v
sucasnosti tomu tak nie je. Isaacom Asimovom boli tieto zakony naformulované
nasledovnym spdsobom (Zelezny, [1988)):

1. ,Robot nesmie ublizit ¢loveku alebo svojou nec¢innostou dopustit, aby bolo
¢loveku ublizené.

2. Robot musi poslichat ¢loveka, okrem pripadov, kedy je to v rozpore s prvym
zédkonom.
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3. Robot sa musi chranit pred poskodenim, okrem pripadov, kedy je to v rozpore
s prvym alebo druhym zdkonom.“ (Isaac Asimov 1942)

3.2.1 Mobilny robot

Vsetky simula¢né prostredia, ktoré sa pouzivaju pre vyskum v kognitivnej robotike
s vécsinou postavené na rozumnom realnom zaklade. Tak, ako je simulator hu-
manoidného robota iCub naprogramovany s ohladom na fyzického robota aj nase
simula¢né experimenty maju realny podklad v podobe mobilného robota. Pre vy-
tvorenie ¢o najvernejsieho simulétora alebo pouzitie volne dostupného, aspori trochu
podobného je velmi dolezité poznat klic¢ové vlastnosti mobilného robotického sys-
tému, pouzitého v nasom pripade. Najprv sa budeme venovat vSeobecnému popisu
mobilného robota a potom prejdeme na detaily, ktoré s povazujeme za dolezité.
Jedna sa mobilného robota urc¢eného predovsetkym pre rézne druhy experimentov
tohto typu, teda rieSenie problémov lokalizacie a navigacie mobilného robota (Obr.
a Obr. 3.5). Samotny mobilny robot je masivnej konstrukcie s rozmermi 93 x
73 x 35 cm (dlzka, $irka, vyska) a hmotnostou presahuje 80kg. M4 Styri $pecidlne
samostatné elektricky pohanané kolesa, vstavany informac¢ny systém s LCD disp-
layom, velkokapacitné litiové akumulatory, rozne druhy snimacov a tiez obsahuje

WiFi komunika¢né technolégie (T6th, 2011)).

Obr. 3.5: Mobilny roboticky systém
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Prvé velmi dolezita cast pre potreby simulécie je pohonny subsystém, teda pohy-
bové schopnosti robota a niektoré parametre. Opisovany robot ma Specialny Meca-
num (holonémny) podvozok. Mobilna platforma vSak nepouziva konvenéné kolesa.

Hlavnou stcastou holonémneho (Mecanum) podvozku si $peciélne kolesé typu
Mecanum. Mecanum koleso je tiez zname ako Svédske koleso a bolo patentované
v roku 1975. Tvoria ho obvodové val¢eky pod uhlom 45° a bezne sa pouzivaju v
usporiadani, kde st kolesd umiestnené stibezne v rohoch pomyselného stvorca alebo
obdlZnika. Mecanum kolesovy podvozok mé oproti diferencidlnemu o jeden stupeti
volnosti naviac (teda spolu tri stupne volnosti). Umoziiuje pohyb po priamkach vo
vSetkych smeroch a robot sa moze pohybovat do boku aj otacat sa okolo vlastného
stredu. O Mecanum kolesovom podvozku mézeme povedaf, Ze je holonémny (z an-
glického holonomic), umoznuje nezavislé riadenie vSetkych troch stupiiov volnosti.
V tomto type podvozku sa jedna o translaciu v osi z, translaciu osi y a rotaciu v osi

Z uvedeného vyplyva, ze robot moze v rovine vykonavat akékolvek pohyby teda
v8etky kombinacie pohybu po priamke a po kruznici (rotécie). Zakladne varianty
pohybov znazoriiuje obrazok Obr. [3.6] pricom sa ich d4 Tubovolne kombinovat. Ma-

!'s moznostou ju plynule

ximalnu rychlost, ktori moze robot vyvinat je 0.7 ms~
menit od nulovej rychlosti, pri¢om takou istou rychlostou je schopny ist aj v reverz-

nom chode.

Obr. 3.6: Zékladne varianty pohybov mobilného robota 1 2011))
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Druh4 taktiez doélezita cast pre potreby simulacie je senzorovy subsystém. Ro-
boticky systém disponuje hned niekolkymi druhmi senzorov:

e taktilné senzory;
e ultrazvukové senzory vzdialenosti;

e infracervené senzory vzdialenosti.

Senzory st umiestnené v kazdom rohu robota v paroch vzajomne natocenych o
90°, takze robot vie snimat vzdialenosti vzdy pred sebou a na boku. KedZze senzory
st kazdom rohu v péare, spolu je ich osem kusov z kazdého druhu. Je ich mozné vidiet
na obrazku Obr. , kde st v trojiciach (taktilny, ultrazvukovy a infracerveny).

Taktilné senzory sa inak nazyvaji ako aj antikolizne senzory. Mozeme ich brat
ako najposednejsiu informéciu o kolizii v pripade, ak by zlyhali ostatné (ultrazvukové
a infracervené) a pracuju na mechanickom principe s bindrnym vystupom. Okrem
programového pristupu k hodnotam snimacov st hardvérovo napojené k elektronike
pohovov a v pripade kolizie tato elektronika deaktivuje pohony robota.

Ultrazvukovy senzor sa velmi ¢asto pouziva v aplikdcidch mobilnej robotiky. V
nasom pripade senzor moze merat vzdialenosti az do 13 metrov, ¢o je pomerne velky
rozsah. Do hlavného pocitaca st priebezne posielané namerané hodnoty v podobe
refazcov oznacCenych indexom, ktory udéava ID senzora. St v celku spolahlivé, no
ich presnost zalezi od mnohych externych parametrov a tiez ich snimaci uhol sa s
vzdialenostou zvic¢suje, ¢im rastie ich citlivost.

Posledné senzory su infracervené, tiez ¢asto pouzivané na poli mobilnej robotiky.
Ich meraci rozsah nie je velky, v nasom pripade je to 1,5 metra. St vSak prenesené
a do hlavného pocitaca su posielané data v podobe vektora 6smich hodnét, vset-
kych snimacov naraz. Nie st vhodné do kazdého prostredia, napr. ostré luce slnka
znemoznuju meranie. Vyskumnik, ktory programuje senzorovy systém si sam voli,
ktoré snimace je vhodné v danej situécii pouzivat, samozrejme so snahou navolit
bezpecnostné zény robota tak, aby nedochadzalo k nidzovym zastaveniam robota.

Treti dolezity subsystém je vypoctovy systém. Mnoho komerénych robotov pou-
ziva vela druhov minimalistickych pocitacov, ktoré nitia uzivatela obsluhovat len to
najddlezitejsie a pouZitie naroc¢nejsich aplikacii si vyzaduje externé zariadenie (PC
alebo notebook). Nas informacny systém pozostava z , klasickych “ komponentov be-
zného stolového PC doplneného o komunika¢né rozhranie, ktoré je schopné prijimat
data zo snimacov a vysielat akéné zasahy do pohonov. Pozostava z I'TX maticnej
dosky, Intel procesora i5, 64 GB SSD disku, 4 GB DDR3 RAM pamite, 2.4 a 5
GHz WiFi a 10” LCD (Obr. . Pocita¢ je mozné ovladat pomocou bezdrotove;
klavesnice (mysi) alebo cez siet, ¢i dokonca cez internet.
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Obr. 3.7: Detail pouzivania vstavaného pocitaca pri programovani

Vydrz akumulatorov robota je pri plnom zatazeni az 12 hodin, ¢o tplne posta-
¢uje. Opisana konfiguracia dimenzovanim postacuje na drvivir vacsinu vypoctov v
oblasti kognitivnej robotiky.

Tento mobilny robot by bolo mozné opisat ovela podrobnejsie, ale to uz nie je
relevantné z hladiska kognitivnej robotiky a uvedené informaécie postacuji pre vyber,
alebo naprogramovanie simula¢ného prostredia.

3.3 Zhrnutie

V tejto kapitole sme rozoberali redlne a simulacné prostredia z hladiska potrieb
pre vykondavanie nasich experimentov v oblasti kognitivnej robotiky. Rozhodli sme
sa, ze prvotné experimenty budeme realizovat v simula¢nom prostredi. Z dévodu
zdujmu budicej implementéacie tychto algoritmov aj do readlneho mobilného robota
je potrebné pouzit verné simula¢né prostredie a zachovat tak, aka — tak( podobnost
medzi simula¢nym a realnym prostredim. Uvedené simulatory st na vysokej trovni,
ale napriek tomu maja aj nevyhody, pre ktoré ich nie je vhodné pouzit. Napriklad
robot je bud kruhovitého tvaru, alebo je robot zobrazovany len ako hmotny bod
(resp. trojuholnik), usporiadanie snimacov je iba v ramci kruhovych vysekov a ¢o
je najdolezitejsie, ich model vobec neumoziuje také pohyby (kinematiku), akymi
disponuje nas readlny model. Z tychto dévodov si vytvorime vlastny simulator, ktory
bude ¢o najvernejsie zohladinovat redlneho mobilného robota s danymi vlastnostami.
Kompletny navrh simulatora a implementacia LCS bude opisany v Stvrtej kapitole.
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Vlastny navrh a implementacia

V tejto Stvrtej kapitole predstavujeme implementaciu LCS do nami navrhnutého
robotického simulatora. Hlbsie popiseme, ako funguje LCS v implementéacii s mobil-
nym robotom teda v nasom pripade hlavne s robotickym simulatorom. Jadro algo-

.....

prevazne od Rajakarunal (2003).

4.1 Uciaci sa klasifikacny systém

Ako uz bolo spomenuté v teoretickom tvode, zéklad uciaceho sa klasifikacného sa
systému (Learning Classifier System) je tvoreny evoluénym algoritmom a uéenim
s posiliiovanim. LCS je mozné aplikovat vo viacerych oblastiach a vo vSeobecnosti
existuju dva styly LCS. Prvy je stylu Pittsburgh, ktory optimalizuje cely klasifikator
a druhy je $tyl Michigan, ktory optimalizuje mnoZina pravidiel. Styl Michigan je
pouzivany ovela CastejSie a deli sa dve hlavné verzie. Prvou je ZCS (zeroth-level
classifier system) a XCS (accuracy-based classifier system) (Brownlee, |2011). N&S
LCS je stylu Michigan a XCS verzie (Butz a Wilson, 2002).

Hlavnym ciefom LCS je optimalizovat odmenu alebo prinos zaloZeny na pdsobeni
robota na prostredie, v ktorom sa nachadza. Toto je dosiahnuté riadenim kreditného
systému, ohodnocujiceho uzitoéné pravidld, dalej je to vyhladavanie novych pravi-
diel a uz existujucich variacii pomocou evolu¢ného procesu.

Hlavni aktéri LCS su detektory, efektory, spravy, spidtna vizba a klasifikatory.
Efektory riadia akcie, v nasom pripade st riadené pohony mobilného robota, a tym
robot vykonava cielené pohyby v priestore. Detektory sii pouzivané v systéme pre
vnimanie stavu prostredia, teda nameranych hodnét snimacov, kde st pouzité hlavne
ultrazvukové snimace. Spravy predstavuju sthrn datovych ramcov diskrétnych infor-
mécii z detektorov, ktoré smeruju do systému. LCS systém neustale vnima prostredie
cez spominané detektory, ktoré pomahaja ziskavat spétni vizbu v hlavne v podobe

46
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numerickej odmeny, pripadne trestu. Asi najdolezitejsim a klic¢ovym prvkom v LCS
su klasifikatory, ktoré st zostavené z pravidiel podmienka-akcia, ktoré su filtrom pre
spravy. Ak senzory robota nameraji také hodnoty, ktoré splnia podmienkovi ¢ast
klasifikatora, tak je spustena priradena akcia. Spravy maji dopredu stanovené pevne
pevné dlzky a st zloZené z binarnych retazcov. Klasifikator je definovany ako trojica
kombinéacie refazca z moznej abecedy € {1,0, #}, kde # reprezentuje ,,nezalezi“, to
zanemend, ze mriezka # mozZe reprezentovat bud 0 alebo 1. Tato problematika sa
bude blizsie opisovat v nasledujucich ¢astiach.

V LCS systéme sa spravy z prostredia umiestiiuji do zoznamu spréav, dalej sa
kontroluju podmienky kazdého klasifikatora kde je kladeny déraz ci je splnena aspon
jedna podmienka v danom zozname sprav. VSetky klasifikatory, ktoré sa podielaju
v “sutazeni” a teda tie, ktoré boli tispesné, zapisuji svoje akcie do zoznamu sprav.
Vsetky spravy zamerané pre pohonny subsystém mobilného robota su vykonavané
— akcie sa nechaji posobif na prostredie. Vsetky spravy (v zozname sprav) z pred-
chadzajiceho cyklu sa rusia (vymazavaji) — spravy pretrvavaju iba v jednom cykle
- to znamend ze LCS sa dokaZze dynamicky prisposobovat zmene prostredia.

LCS algoritmus pozostéava z mnozstva volitelnych parametrov, no vSetky po-
kusy o radikalne zmeny dopadli netispesne, preto sme sa rozhodli ponechaf povodne
nastavenia(Brownlee, 2011, ktoré vyplyvaja z prace Butz a Wilson| (2002):

e Rychlost ucenia (3 pre klasifikdtor vzhladom na na fitness je v rozsahu § €
(0,1;0,2).

e Frekvencia sptstania genetického algoritmu 64 by mala byt v rozmedzi 6 4(25; 50).
e Diskontny faktor v =~ 0, 71.

e Hodnota pravdepodobnosti krizenia v genetickom algoritme x € (0, 5;1,0).

e Hodnota pravdepodobnosti mutacie v genetickom algoritme p € (0,01;0,05).

e Pociatocné nulové hodnoty sa nastavuji pre odmenu, chybu a fitnes.

e Pravdepodobnost vyberu ndhodnej akcie p.., ~ 0,5 pre cely prieskumu.

2011) a naSe znenie pseudokddu [2| je nasledovné:
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Algorithm 2 LCS (XCS) pseudokéd
initialization
while not goal do
read_inputs_from_sensors_(RS232)
inputs_quantization
explore_mode<=is_even_iteration;
generate_match_set

(input_from_environment, possible_actions_set)

generate_predictions

select_action

if not explore_mode then
send_action_to_actuators_(RS232)
execute_action

end if

calculate_reward(input, action)

if explore_mode then
generate_action_set
update_fitness
if can_run_genetic_algorithm then

note_last_gen_for_action_set
run_genetic_algorithm(action_set, input)

end if

else
calculate_performance_from_predictions
calculate_errors
calculate_accuracy

end if

next_iter

end while

4.2 Roboticky simulator s LCS

Simulator s LCS je aplikacia urcena pre simulaciu robota, jeho pohybov v ramci
scény, medzi prekdzkami, ako st trojuholnik, stvorec a kruh. Kompletny printsc-
reen aplikacie je vyobrazeny na obrazku Obr. a jeho prvotny navrh na obrazku
Obr. [4.1] Robota je mozné ovladat automaticky (LCS) alebo pomocou manudlneho
riadenia. V uzivatelskej Casti simulatora st zobrazované hodnoty 6smich senzorov
vzdialenosti robota a aktualna pozicia taziska robota na scéne. Dalej je mozné na-
stavovat viaceré atributy robota ako rychlost, polomer otac¢ania, bezpec¢nostny mad,
odmenu za vzdialenost od ciela, trest za nevhodné akcie, dalej je mozné pridavat
na scénu prekazky, mazat ich, prestuvat. Programové prostredie, kde bol simulator
naprogramovany bude opisané v dalsich c¢astiach tejto kapitoly.

4.2.1 Qt prostredie

Qt je jedna z najpopularnejsich multiplatformovych kniznic pre vytvaranie prog-
ramov a aplikacii s grafickym uzivatelskym rozhranim. Prostredie Qt funguje na
platformach Windows, Linux, Mac a inych (Qt-Homepage), 2013)). Zdrojovy kéd ap-
likacie robotického simulatora je napisany v Qt C++ a je pod licenciou LGPL v 2.1.
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Obr. 4.1: Prvotny nacrt dizajnu simulatora

GNU Lesser General Public License (GNU LGPL, ¢ jednoducho LGPL) je volnejsi
variant licencie pre volne dostupny softvér GNU GPL. Licencia umoznuje spojovanie
s licencovanym kédom kédom a tym je vhodnejsia napriklad pre kniznice.

Vicsina licencii pre softvér a iné diela st navrhnuté tak, aby obmedzovali vo-
Inost jeho zdielania a upravovania. GNU LGPL naopak zarucuje slobodu zdielania
a upravovania vSetkych verzii programu, aby bol softvér volny pre vsetkych jeho
pouzivatelov.

Pre dalsie upravovanie softvéru je potrebné pokracovat v licencii LGPL v2.1
alebo novsej. Jednd sa o licenciu, ktora definuje zrieknutie sa akejkolvek zaruky a
obmedzenie zodpovednosti. Viac dostupnych informaécii o licencii GNU LGPv2.1 sa
nachadza na web stranke GNU Operating System (GNU-OS| 2013)).

4.2.2 OpenGL a vykreslovanie

Samotna scéna ma podporu OpenGL, v pripade chybajicej podpory OpenGL sys-
témom je mozné prepnut sa do nativneho vykreslovania (Obr. .

Podpora OpenGL predstavuje to, ze scéna, ktorad zobrazuje pohyby robota bude
vykreslovand pomocou grafickej karty. Grafické karty zvicsa podporuji OpenGL,
ale podpora moze chybat na strane systémovych ovladacov, v tom pripade nie je
mozné vyuzivat pre ucely vykreslovania scény vykon grafickej karty, ale bude pouzita
nativna podpora. Nativna podpora znamend, Ze samotny procesor bude vykonavat
vSetko, ¢ize kreslit objekty na scénu.

Z hladiska zatazenia systému je vzdy lepSie vyuzivat podporu OpenGL, lebo sa
jedné o hardvérovia akceleraciu, ktora je pre tento typ operacii urcena, a tym nie je
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M Simulitor pre LCS

) MNative

(=) OpanGL

Trest 333

Odmena | 746

Y 216

Soradnice robota: X | 621

IRc-a'he romery scérmy 20 20 x 15 metroy,

Obr. 4.2: Roboticky simulator s LCS
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zbyto¢né zataZz namierend na procesor. Preto mdZe procesor vykonévat iné operacie,
ktoré su pre neho uréené. V pripadoch, ked nie je mozné vyuzivat OpenGL je pouzité
nativna podpora v tomto pripade je mozné na slabsich procesoroch zaznamenat
naznaky spomalenia chodu aplikécie, nizsie FPS (frame per second - pocet obrazkov
za sekundu).

S

Obr. 4.3: Okno aplikacie robotického simulatora

Vykreslovacia scéna programu, kde sa zobrazuje samotny robot, prekazky a ciel je
s podporou OpenGL, v pripade chybajtcej podpory OpenGL je k dispozicii nativna
podpora. Medzi OpenGL a nativnou podporou sa di prepinat pomocou tlacidiel
typu Radio Button. Je mozné zapnit aj jednoduché vyhladzovanie (Obr. |4.4)).

Vyhladzovanie (antialiasing) znamend zaoblenie hran objektov scény. Je to naro-
¢nejsie na vykreslovanie, ale v pripade OpenGL by nemalo byt badat ziadne zmeny
ohladne vykonu. V pripade nativnej podpory je mozné postrehntaf u slabsich proce-
sorov zniZenie vykonu, mensie FPS (frame per second).

'i?:' Cpenial {F: [ative |:| Antialiasing

Obr. 4.4: Prepinanie OpenGL, Native, Antialiasing

Po spusteni je preferované vykreslovanie pomocou OpenGL, ak je podporované
systémom a ak nie je prepnuté na Native.
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4.2.3 Virtualna scéna

Scéna ma rozmery 800 x 600 pixelov, v skutoc¢nosti predstavuje 20 x 15 metrov
(Obr. . Scéna je interaktivna, reaguje na akcie mysi. Pomocou mysi sa prestvaja
zobrazené objekty a tiez oznacuju. Pri prejdeni mysSou ponad objekt, alebo oznaceni
(Tavym tlacidlom mysi) objektu sa zobrazi v strede objektu zeleny krizok, v pripade
ak je oznaceny iba robot tak sa zvyrazni rozsah snimania senzorov taktiez zelenou

farbou (Obr. [4.6).

Obr. 4.5: Virtudlna scéna s mobilnym robotom a prekazkami

Do scény sa pridavaja objekty pomocou tlacidiel v pravej casti v sekcii nasta-
venia. Na vyber mame pridanie robota, ciela, trojuholnika, kruhu a Stvorca. Na
scénu sa d4 pridaf len jeden robot a len jeden ciel. Po pridani robota alebo ciela
sa dané tlacidla spravaju ako neaktivne, po odstraneni su zase aktivne. Prekazok
modze byt na scéne lubovolny pocet. Ak st nejaké objekty scény oznacené, tlacidlo
Odstran oznacené je dostupné. Celkové vymazanie scény sa vykona tlacidlom Reset.
Tlac¢idla Start a Stop st uréené pre spustenie, alebo zastavenie pohybu robota.

4.2.4 Objekty scény

Medzi objekty scény simuldtora patri robot, ciel, trojuholnik, kruh, stvorec (Obr.
4.8) a medzi prekazky patri aj samotné ohranicenie virtualneho priestoru.
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Obr. 4.6: Oznacenie objektov vo virtualnej scéne

[ Umiestni roboka ] [ Trojubulni; ] [ Skart ]
[ Urnigstni ciegl’ ] [ Kruh ] [ Skop ]
Odskran oznadens [ Stvorec ] [ Reset ]

Obr. 4.7: Sprava scény

K dispozicii s tri typy prekazok, trojuholnik, kruh a stvorec (Obr. . Prida-
vaju sa na do scény pomocou tlacidiel v sekcii nastavenia a to v Tubovolnom pocte
(Obr. . Po pridani sa automaticky zobrazia v strede scény. Potom ich je mozné
presuvat mysou, favym tlacidlom, bud jednotlivo alebo viacero. Odobrat je mozné
oznacené prekdzky pomocou tlacidla Odobrat oznacené alebo vsetky pomocou Reset.

Obr. 4.8: Tri druhy prekézok

Kruh méa polomer 30 pixelov, ¢o predstavuje 75 cm a je zobrazeny s textirou
kameiia. Trojuholnik je rovnostranny s dizkou strany 60 pixelov, 150 cm, s texttirou
Sachovnice. Stvorec s dlzkou strany 60 pixelov, 150 cm a textiirou drevenej debny.
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Obr. 4.9: Ciel robota

Objekt Ciel je miesto, kam sa ma robot dostat. Pridéva sa na scénu tlac¢idlom
Umiestni ciel. Je mozné pridaf len jeden ciel na scénu. Po pridani sa zobrazi v strede
scény, da sa prestuvat pomocou mysi. Odstranif ho je mozné pomocou Odstrdnit
oznacené alebo Reset. Rozmery ciela st 60 pixelov, ¢ize 150 cm. Je zobrazeny v
tvare Stvorca, zltymi obrysmi (Obr. .

4.2.5 Robot - detektory a efektory

Jednym z cielov robotického simuldtora bolo, aby verne napodobrioval kinematické
schopnosti robota opisaného v casti 3.2.1. V rezime ru¢ného riadenia sa moze robot
pohybovat pomocou série preddefinovanych tlacidiel, ktoré st zobrazené na obrazku
Obr. Predefinované tlacidla umoziuju dosiahnut akykolvek pohyb zo vSetkych
moznosti uvedenych na obrazku Obr. [3.6]

Na obrazku Obr. je mozné menif rychlost robota v m.s™!, ktora je brana ako
vstupny parameter do voleného pohybu. Hned pod nou sa nachadza dal$i posuvnik
pre nastavenie polomeru otacania, aby bolo exaktne povedané ako velmi sa mé robot
otacat. Nasledujica cast kédu dokumentuje pohybové schopnosti robota (Algorit-

mus [4.1)).

Algoritmus 4.1: Pohybové schopnosti robota

switch(robot_directions)

{

case Robot::Left:
robot_item->movelLeft ();
break;

case Robot::Right:
robot_item->moveRight () ;
break;

case Robot::Up:
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Obr. 4.10: Znazornenie nameranych hodnét senzorov a moznosti riadenia mobilného
robota

robot_item->moveUp () ;
break;

case Robot::Down:
robot_item->moveDown () ;
break;

case Robot::Rotate_Left:
robot_item->rotatelLeft (rot_step);
break;

case Robot::Rotate_Right:
robot_item->rotateRight (rot_step);
break;

case Robot::Up_Left:
robot_item->moveUpLeft () ;
break;

case Robot::Up_Right:
robot_item->moveUpRight () ;
break;

case Robot::Down_Left:
robot_item->moveDownLeft () ;
break;

case Robot::Down_Right:
robot_item->moveDownRight () ;
break;

case Robot::Cross_Down_Left:
robot_item->moveCrossDownLeft ();
break;

case Robot::Cross_Down_Right:
robot_item->moveCrossDownRight () ;
break;

case Robot::Cross_Up_Left:
robot_item->moveCrossUpLeft () ;
break;

case Robot::Cross_Up_Right:
robot_item->moveCrossUpRight () ;
break;
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Uveden4 ¢ast kédu (Algoritmus zabezpecuje samotny pohyb robota. Nacha-
dza sa v metéde Main Widget::moveRobot(), tato metéda sa vola pri kazdom tiknuti
¢asovaca, ¢o je kazdych 33 ms a premennd robot_directions si uchovava aktualny
smer pohybu robota, po skontrolovani smeru sa robot pohne danym smerom.

Presnost pohybov tohto typu robotického podvozku je znama svojou silnou za-
vislostou od kvality povrchu (nerovnomerného rozloZenia trenia), na ktorej sa robot
pohybuje. Aby sme sa pribliZili reAlnemu modelu, simuldtor umoziiuje aktivovat po-
lozku Trenie, ktoré sa nachadza pod polozkami Auto a Rucne oviddanie (Obr. .
Trenie vnasa do ziadaného pohybu nadhodné pohybové deje, ktoré funguju v auto-
matickom aj ru¢nom rezime. Nasledujica ¢ast kédu dokumentuje simuldciu trenia
realneho robota v prostredi(Algoritmus [4.2)).

Algoritmus 4.2: Tvorba ndhodnych pohybov - trenie

if (is_fraction)
{
if (rand() \J NOISE_LEVEL == 0)
{
switch(rand () \% 6)
{
case O0: // pohyb wpred
robot_item->moveUp () ;
break;
case 1: // pohyb wvzad
robot_item->moveDown () ;
break;
case 2: // mecanum vpravo
robot_item->moveRight () ;
break;
case 3: // mecanum vlavo
robot_item->moveLeft () ;
break;
case 4: // otacanie na mieste v smere hodinovych ruciciek
robot_item->rotateRight (0.5);
break;
case b: // otacanie na mieste prott smeru hodinovych ruciciek
robot_item->rotatelLeft (0.5);
break;
}
¥
}

Pre simuléaciu trenia sa kontroluje pri kazdom tiknuti casovaca, ¢i je premenna
is_fraction true alebo false, a ak je true, tak sa ndhodne rozhodne o vykonani néa-
hodného pohybu.

Algoritmus 4.3: Kontrola zrazky s objektom

if (item != target_item && item->collidesWithItem(robot_item))
{ gDebug () << ;
stopAndBack () ;
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V uvedenej ¢asti kddu (Algoritmus sa kontroluje ¢i robot nekoliduje s neja-
kym inym objektom na scéne a vol4 sa pre kazdy objekt, ktory je rozny od ciela,
robota a jeho senzorov. Ked koliduje tak sa zastavi ¢asova¢ a pohne o krok spét.

Robot ma osem senzorov, ktorych dosah je zobrazovany zltou prerusovanou cia-
rou. Aktualne nastaveny rozsah je do troch metrov v rozliseni 1cm. Hodnoty senzorov
st zobrazované v polozke Hodnoty senzorov (Obr. . VTavo je vzdy zobrazeny
index snimaca od 0 do 7 a tiez aj jeho vypisand (namerana) hodnota.

V uvedenej ¢asti kédu (Algoritmus sa sprostredktuva meranie vzdialenosti,
kde pouziva pomocné struktiry uvedené na zaciatku kédu. Dosah senzora je tiez
objekt na scéne a pri kazdom tiknuti casovaca sa kontroluje, ¢i rozsah senzora ne-
koliduje s nejakym inym objektom na scéne ako je robot. Ak ano tak sa pomocou
pomocnej Struktiry, ktord je docasny senzor, zacne merat vzdialenost. Meria pre-
bieha tak, ze doCasny senzor sa postupne zvicSuje od minimalnej vzdialenosti az
pokial nedosiahne na objekt alebo svoju maximéalnu vzdialenost. Potom sa aktuédlna
hodnota senzora zapise do externej premennej g_ultra_inputs, ktory reprezentuje vek-
tor hodnot senzorov.

Algoritmus 4.4: Meranie vzdialenosti

QGraphicsItem *item;

QGraphicsLineltem *sensor;

QLineF sensor_line; // uchovanie si linu senzora
QLineF tmp_line; // docasna lajna ktora zisti dlzku
unsigned char collided_sensor_flags = 0x00;

// priznaky, ze ktory senzor naposledy meral

int i; // poradie senzora

qreal j; // wvzdialenost senzora 0 po 1
std::vector<int> distance_vector (8, SENSOR_RANGE);
foreach(item, scene_view->scene()->items())

{
// ked je item == sensor alebo sam robot tak nezistujeme koliziu
if (item == robot_item || sensor_list->contains(item))
{

continue;
}
// zistovanie vzdialenosti, ci nejaky rozsah senzora uz dociahne na objekt
// indikuje zaciatok merania

for(i = 0; i < 8; i++)
{

if (sensor_list->at(i)->collidesWithItem(item))

{
// mastavenie priznaku merania aktualneho senzora
collided_sensor_flags |= (unsigned char) (pow(2, 1i));
// vytvorim si smernik mna senzor
sensor = (QGraphicsLineltem*) sensor_list->at(i);
sensor_line = sensor->line();
tmp_line = sensor_line;
#ifndef NO_DISTANCE_DEBUG

gDebug () << << i

>

#endif
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// od zaciatku merania sensora kontrolujem
kedy dosiahne ciel, a to je vzdialenost
for (j = 0.003; j <= 1; j += 0.003)//0.002)
{
// postupne sa zvecujuca lajna
tmp_line.setP2(sensor_line.pointAt(j));
sensor->setLine (tmp_line);
// zistim ci uz po zveceni dociahme na
//objekt, ak hej posle cislo senzora a vzdialenost
if (item != target_item && sensor->collidesWithItem(item))
{
// pozre ci mnebol mnejaky objekt blizsie
//ak hej tak necha jeho hodnotu
if (distance_vector[i] > j * SENSOR_RANGE)
{
distance_vector[i] = j * SENSOR_RANGE;
}
#ifndef NO_DISTANCE_DEBUG
gDebug () << "MainlWidget::moveRobot () senzor " << i <<
vzdialnost od objektu " << j;
#endif
// pokracujem na dalsti senzor ak moze merat
reak;

}

sensor->setLine (sensor_line);

}
// samotna kolizia Tobota s objektom
if (item != target_item && item->collidesWithItem(robot_item))
{
qDebug () << "MainWidget::moveRobot () -> kolizia";
stopAndBack () ;

}

int min_distance = SENSOR_RANGE;

// posle len minimalne vzdialenosts

for (i = 0; i < 8; i++)

{
sensors->setSensorValue(i, distance_vector[i]);
// mnajde minimalnu vzdialenost
if (min_distance > distance_vector[i])

{
min_distance = distance_vector[i];
}
std::string tmp;
int tmp_value = distance_vector[i];

std::string buffer = QString().setNum(tmp_value).toStdString();
// priprava retazca pre LCS
tmp += "0";
tmp += (i + 07);
tmp += ",";
if (tmp_value < 10)
{
tmp += "00" + buffer;
}
else if (tmp_value < 100)
{
tmp += "0" + buffer;

98
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else
{
tmp += buffer;
}
tmp += H
// koniec pripravy retazca pre LCS zapis retazca do externmej premennej
mutex.lock () ;
g_ultra_inputs[i] = tmp;
mutex.unlock () ;

}

Pod hodnotami senzorov sa nachédza posuvnik Red zone (hrani¢nej zény), ktory
reaguje na hraniéné (nebezpecné) priblizenie sa robota k objektu. Ak senzor zazna-
mena hodnotu mensiu ako je red zone, tak sa pozadie nameranej hodnoty zmeni na
¢ervenu farbu. Tato funkcia simuluje taktilné snimace, ktoré maja v pripade robota
iba binarny vystup.

V druhej kapitole boli opisané rézne druhy ohodnocovania systému LCS, teda
poskytovanie odmeny alebo trestu za akcie, ktoré vykonava robot. Simulator sleduje,
kde sa nachadza robot a kde ciel. Na zdklade toho sa vypocitava velkost odmeny,
ktora je odovzdavana systému LCS vo forme numerickej reprezentacie. To isté sa
deje aj s trestom teda so zapornou odmenou. Ta je priamo prepojena s funkciou red
zone. K dispozicii je moznost nastavit maximalnu a minimalnu odmenu, pripadne

trest. Polozky st zobrazené na obrazku Obr.

Nastavenia
[ Liméestni robota ] [ Trojuhalnik ] 1 Start ]
[ Usniestni ciel’ | [ kruh | Stop |

Odstréi oznacené | | Stvorec || Reset J

Ryrchlost 0.70 my's

Polomer okacania: 50 %

Bezpecnostry mod: () zap =) wyp 1000 ms
Reward: rrin 0 = | max 1000 %
Tresk: min 0 5 | max 1000+

Sdradnice robota: ¥ | | 552 ¥ |392 Cdmena |S78 Trest O

Obr. 4.11: DalSie nastavenia a funkcie simulatora

V uvedenej ¢asti kédu (Algoritmus sa zabezpecuje prepocitavanie odmeny a
trestu, teda ak sa na scéne nachadza ciel tak sa zistuje vzdialenost robota od ciela.
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Algoritmus 4.5: Prepoc¢itavanie odmeny vzhladom na vzdialenost od ciela

if (target_item)
{
int distance = sqrt(pow(target_item->pos().x()
- robot_item->pos().x(), 2)
+ pow(target_item->pos().y()
- robot_item->pos().y(), 2));
emit scoreChanged(distance < reward_range 7
k * distance + reward_max : reward_min);
gDebug () <<
<< distance;
}
// zmena trestu
emit penaltyChanged(min_distance < red_zone 7
k_penalty * min_distance + penalty_max : penalty_min);

Odmena sa meni linedrne na zaklade vzdialenosti. Cim blizsie k cielu tym viicsia
odmena. Minimalna odmena je v pripade vzdialenosti rovnej velkosti uhlopriecky
simula¢ného prostredia. Trest sa prepocitava pri kazdom pohybe robota a tiez sa
jedné o linearnu funkciu. Vyberana je minimélna vzdialenost meranych hodnot, z
ktorej sa vypodcita trest. Cim bliz$ie od objektu sa robot nachadza, tym vicsi trest
dostane. Minimélny trest robot dostéva vtedy, ked je vzdialenost od objektu vicsia
ako nastavena Cervena zona.

4.2.6 Systém odmien pre realne prostredie

Pri experimentoch v redlnom prostredi bol navrhnuty tabulkovy systém odmien zné-
zorneny v Tab. [4.1] Tento systém bol pouzity, pretoze v redlnom prostredi neboli k
dispozicii iné globalne senzory, s pomocou ktorych by bolo mozne vytvorif iny kom-
plexnej$i druh odmetiovania. Prvy stipec tabulku znazoriuje rézne strany robota
(prednd, zadna, prava, fava a vietky rohy). Dalej nasleduje osem stipcov réznych
hodnot senzorov, kde sa pouziva osem ultrazvukovych senzorov pre meranie vzdia-
lenosti. Pretoze, LCS vo svojim procese pouziva diskrétne hodnoty, bolo potrebne
rozdelit meraci rozsah na viacero zén, napriklad: H - velkd, M - strednd, L - mala.
Posledny stlpec znazoriiuje druh pohybu robota podobne ako tla¢itka v hrach v
hrach W - S - A - D a pohyby robota do bokov @ - FE.
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Tabulka 4.1: Systém odmien v LCS - XCS

side of the robot
right side

Move

right side

right side

right side

right side

right side
left side
left side
left side
left side
left side
left side
front

front

front

front

front

front

rear

rear

rear

rear

IR I S I I R R R i R A e A R A R

rear

B R R ol el e e e e R R R R R R R R Rl Rl Rl Rl =l e R
ol El R R R Il el el el R A A A R R R R R R ol Rl E ol =2 el el R
L S R I R A A A A A A R A

rear

A R R R e PR R I R Bl ol B ol el Il - I B B P S P B
R R R e R e A e A A S Y S A N A e A R A A

front right corner | M/H M/H | M/H | M/H

L I N N R R R A A R A A R A R A A L A R R R R
ol T Bl G Rl =l Rl I Il Pl el PR R R A A A A P A A R A A R R

s|mlwlo| = 2| 2| ol x| o] v vl vl > o|o|B|m|w| o] x| w|lololo|o| x| =

front left corner M/H | M/H | M/H X X M/H
rear right corner X M/H | M/H | M/H | M/H X X X
rear left corner X X X M/H | M/H | M/H | M/H X

4.2.7 Struktara programového vybavenia simuladtora

Program Simulatora s LCS poskytuje grafické prostredie pre simuléciu robota. Ro-
bota je mozné ovladat ruc¢ne alebo automaticky pomocou LCS. Ru¢né ovladanie sa
vykonava pomocou tlacidiel, ktoré vysielaju signaly po kliknuti (Controls Widget)
a su zachytavané a spracovavané pomocou slotov v triede MainWidget a odovzda-
vaji ich ako povely pohybov robota (Obr. [4.12). Pre automatické riadenie je uréené
LCS, ktoré sa spusta v osobitnom vlédkne a spracoviava hodnoty senzorov robota
a potom posiela vygenerované vysledky ako signaly pre robota, ktoré su tiez za-
chytené a spracované pomocou slotov v triede MainWidget. Postvaju sa dalej ako
povely pre pohyby robota. Hodnoty senzorov st ukladané do externej premenne;j
g-ultra_inputs, ¢o je vektor definovany v triede global.cpp. Pri zapisovani a ¢itani je
premennd chranend pre zachovanie konzistencie dat pomocou mutexu.
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Obr. 4.12: Blokova schéma nasho programu robotického simulatora s LCS



Kapitola 5

Vysledky experimentov

Tato posledna kapitola sa venuje hlavne grafickému znazorneniu dat, ziskanych pocas
simulécii. V nasledujtcich ¢astiach sa nachadzaj vykreslené priebehy polohy taziska
robota v simula¢nom prostredi, ktorého virtualny priestor mal velkost 800 x 600
pixelov, ¢o v redlnom svete zodpoveda hodnote 20 x 15 metrov.

Prvou tlohou robota bolo sledovanie stien a druhou tlohou obchadzanie preka-
zok. Rozne podmienky robota v simulac¢nom prostredi zabezpecovali dva parametre,
ktoré maju signifikantny vplyv aj v readlnom prostredi. Prvy parameter udava rych-
lost robota v, ktord sa pohybovala v rozsahu od 0,5 m.s™! do 1,5 m.s~!. Druhy
parameter, bud pridava alebo nepriddva do pohybu robota ndhodné pohybové javy,
ktoré su sposobené nerovnomernym trenim medzi robotom a podlozkou (funkcia
Trenie opisand v casti 4.2.5). V zdvere kapitoly je opisany experiment v redlnom
prostredi, kde tlohou robota bolo sledovanie stien.

5.1 Sledovanie stien

Prvou tlohou robota bolo sledovanie stien. Robot bol umiestneny do pociatocne;j
polohy, v obrazku oznacenej ¢iernym stvorcom. Findlna poloha robota, kedy bola
simulécia prerusend je oznacované ¢iernou kruznicou. Na obrazku Obr. [5.1] sa robot
po spusteny snazi najst stenu, pri ktorej nésledne uplatni nové pravidlo. Rychlost
robota je v = 0,5 m.s~! a podmienky st idedlne, teda nemusi kompenzovat Ziadne
neziaduce premenlivé trenia. Robot nemal problém sledovaf stenu a zadana tlohu

zvladol.

Na dalsom obrazku Obr. bola rychlost totoznd, ale trecie podmienky sa zmenili
a jeho pohyb uz nie je taky idealny ako predoslom pripade. Na tomto priklade vi-
dime, ze robot aktivne kompenzoval tieto ndhodné javy, pricom vysledkom LCS bola
nutnost pouzif viac akcii v kratSom case. Prvy problém nastal v pravom hornom

63
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rohu, kedy robot nedosiahol pozadovany odstup na prvy krat. Nasledujtce trajek-

.....

poctom akcii.
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Obr. 5.1: Sledovanie stien, idedlne podmienky, v = 0,5 m.s~!
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Obr. 5.2: Sledovanie stien, redlne podmieky, v = 0,5 m.s~!
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Obr. 5.3: Sledovanie stien, idedlne podmieky, v = 0,7 m.s~*

V pokuse na obrazku Obr. st podmienky velmi podobné ako to bolo v prvom
experimente ale celkova rychlost robota bola zvicsend na v = 0,7 m.s~ 1. Zo zadiatku
je jeho pohyb plynuly ako to bolo v prvom pripade, no v rohu nastava prvy problém,
pretoze odozvy z prostredia su rychlejsie, a tym je na skiSanie novych akcii menej

casu. Tento problém sa prejavil aj vo viac zakmitanych rovnych tisekoch.

e et = — e T =
LJl I
!

400 _T

10 II_
— .

B

Obr. 5.4: Sledovanie stien, realne podmieky, v = 0,7 m.s~!
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Dalsi pokus na obrazku Obr. je trochu paradoxom. Pozorovatel by po pridani
nahodnych faktorov sposobenych nedokonalym trenim, ocakaval zhorenie kvality
trajektorie. Ak si tento priebeh porovname zo situdciou v rohoch simuldtora na
obrazku Obr. priebeh je plynulejsi. Ale pri prvotnom néajdeni steny je trajektoria
menej kvalitna ako to bolo vo vSetkych predoslych pripadoch.

munnlnnnnnmu—nn

100 0 ¥ ax 500 500 o 300

Obr. 5.5: Sledovanie stien, idedlne podmieky, v = 1 m.s!

V predposlednej tilohe na obrazku Obr. uz nemalo vyznam priadavat trenie,
pretoze oproti rychlosti robota bolo zanedbatelné. Rychlost robota je uz dvojnasobné
oproti prvému experimentu, teda v = 1,0 m.s~!. Uz pri ivode sledovania, vykazoval
robot zna¢né problémy, ktoré st sposobené velmi rychlou interakciou s prostredim,
kde robot casto , prepinal“ medzi akciami. V obrazku aj vidno, ze sa robot nieko-
ko krat vzdiali od steny natolko, Ze ju chvilu nevedel detegovat. Podmienky tohto
experimentu mézeme povazovat na hranici inosnosti a schopnosti robota.

V poslednom experimente na obrazku Obr. [5.6] v tlohe sledovania steny, robot
znacne kmital a nevedel zaujat monoténny priebeh. Jeho rychlost predstavovala
trojnasobok oproti prvému experimentu, teda v = 1,5 m.s~!. Tento pokus hodno-
time ako nezvladnuty, pretoZe robot sa nedokézal dostat z prvého rohu a tak nemalo
vyznam testovat narocnejsie podmienky.

Na obrazku Obr. 5.7 je mozné vidiet porovnanie trajektorii robota v dvoch ro-
znych rychlostiach a tiez ako ne vplyva aktivovane trenie, ktoré sposobi nerovno-
merny pohyb robota hlavne v bo¢njch smeroch.

V dalgej casti sa budeme venovat podobnému experimentu , kde tlohou robota
bude obchadzanie prekazok.
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Obr. 5.6: Sledovanie stien, idedlne podmieky, v = 1,5 m.s~
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Obr. 5.7: Porovnanie trajektorii robota v simulovanom prostredi
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5.2 Obchadzanie prekazok

Druhou tlohou robota bolo obchadzanie prekazok. Robot bol umiestneny do pocia-
tocnej polohy, v obrazku oznacenej Ciernym Stvorcom, podobne ako to bolo v po-
kusoch opisanych v casti 5.1. Finalna poloha robota, kedy bola simuléacia prerusena
je oznacovana ¢iernou kruznicou. Pre modelovi situaciu sme pouzili dve prekazky
typu Stvorec s texttirou dreva.

Na obrazku Obr. sa robot po spusteny pohybuje rovno vpred a pri najdeni
prekazky uplatni nové pravidlo, ktoré zabezpeci bezkolizny stav. Rychlost robota je
v =0,5m.s"! a podmienky st idedlne, teda nemusi kompenzovat Ziadne neziaduce
premenlivé trenia. Podla uvedenej situécie, robot obisiel prekazky takmer idealne.
Trajektoria, ktora vpravo od objektu pripomina tvar “malych schodikov” je spo-
sobend tym, Ze sa robot rozhodol obist prekazku skor ako to bolo mozné. Senzory
robota nasledne zistili, ze sa prekazka nachadza blizsie ako je pozadované, a tak zvo-
lil dalsie akcie, ktoré mu pomohli dostat sa od prekazky dalej. Robot nemal problém
obchadzat prekazky a zadant tlohu zvladol skoro ideélne.

154 i -] Ll 4] Lh) 500 L T L=

Obr. 5.8: Obchadzanie prekazok, idedlne podmieky, v = 0,5 m.s*

Na dalsom obrazku Obr. bola rychlost totozna ale trecie podmienky sa zme-
nili a jeho pohyb uz nie je taky idealny ako v predoslom pripade. Na tomto priklade
vidime, Ze robot aktivne kompenzoval tieto ndhodné javy, pricom vysledkom LCS
bola nutnost pouzif viac akcii v kratSom c¢ase. Oproti predoslému prikladu je tra-
jektoria robota horsej kvality, ale tento pokus hodnotime podobne ako prvy, teda

.....
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Obr. 5.9: Obchadzanie prekazok, realne podmieky, v = 0,5 m.s~!
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Obr. 5.10: Obchadzanie prekazok, ideidlne podmieky, v = 1,0 m.s~*
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V pokuse na obrazku Obr. st podmienky velmi podobné ako to bolo v

prvom experimente ale celkova rychlost robota bola zvidsend na v = 1,0 m.s

-1

Zo zaciatku je jeho pohyb plynuly ako to bolo v prvom pripade, no pri obchadzani
druhej prekazky nastava mensi problém, pretoze odozvy z prostredia su rychlejsie,

a tym je na skusanie novych akcii menej ¢asu. Robot zadant tlohu zvladol.
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Obr. 5.11: Obchadzanie prekazok, redlne podmieky, v = 1,0 m.s~!

Podmienky dalsieho pokusu na obrézku Obr. [5.11]st trochu iné. Rychlost robota
bola totozné ale trecie podmienky sa zmenili, no jeho pohyb je porovnatelny s pre-
doslym pripadom. Na tomto priklade vidime, Ze robot aktivne kompenzoval tieto
ndhodné javy, pricom vysledkom LCS bola nutnost pouzit eSte viac akcii v kra-
tSom case. Pri obchadzani druhej prekazky robot mierne zavahal no zadanu tlohu
hodnotime tiez ako splneni.
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Obr. 5.12: Obchadzanie prekéazok, redlne podmieky, v = 1,5 m.s~!
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V poslednom experimente na obrazku Obr. v ulohe obchadzania prekazok,
robot zacal vykonavat akcie, ktoré neboli Ziaduce a v zavere nevedel zaujat mono-
ténny priebeh. Jeho rychlost predstavovala trojndsobok oproti prvému experimentu,
teda v = 1,5 m.s~* a do jeho pohybov boli pridané neziaduce trenia. Prvii prekazku
obisiel velmi rychlo a prekvapivo bez problémov. Pri druhej prekdzke uz néhle po-
treboval kvoli rychlosti vykonat viac akeii, ktoré uz nebol schopny vhodne aplikovat.
Tento zaverecny pokus hodnotime ako nezvladnuty, a tak nemalo vyznam testovat
narocnejsie podmienky.

5.3 Pocdcet klasifikatorov

V nasom programe s LCS je mozné obmedzif maximéalny pocet klasifikatorov, na
ktorych operuje evolu¢ny proces. Po naplneni maximalneho poctu zac¢ina LCS vyra-
dovat nepotrebné alebo inak neefektivne, aby bolo mozné mnozinu priebezne dopliio-
vat 0 nové a uspesnejSie. Zaujimavé je sledovat ako sa vyvija ich pocet po spusteni
programu vzhladom na interakciu s prostredim. Na obrazku Obr. 5.13 je graf zna-
zornujuci pocet klasifikatorov v ¢ase pri simulovanom prostredi a na Obr. 5.14 v
realnom prostredi.
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Obr. 5.13: Vyvoj poctu klasifikatorov v case pre robota v simulovanom prostredi
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Obr. 5.14: Vyvoj poctu klasifikatorov v ¢ase pre robota v redlnom prostredi

5.4 Sledovanie stien v realnom prostredi

V tejto casti by sme chceli nadviazaf na experimenty vykonané s readlnym robotic-
kym systémom, ktory bol opisany v casti 3.2.1. Jednalo sa o semestralny projekt,
ktory bol rieseny v ramci Studijného pobytu Erasmus na Viedenskej univerzite (Uni-
versitdt Wien), kde sa nam podarilo v obmedzenom rozsahu otestovat tento uciaci
sa klasifikaény systém v tlohe sledovania stien (Zatko| (2012) a T6th! (2012])).

Priprava experimentu bola omnoho naroc¢nejsia, pretoze na rozdiel od simula-
¢ného prostredia bolo potrebne zaoberat sa mnozstvom hardvérovych a softvérovych
problémov. KedZe sa robot pohyboval v redlnom prostredi, nedokonalosti trenia na
podlozke sposobovali velké vychylky uZ pri malych rychlostiach. Na druhej strane
sme si nemohli dovolif kolizny priebeh, kde pri prvom dotyku robota so stenou bol
experiment automaticky preruseny. LCS algoritmus bol implementovany do poci-
taca, ktorého vypoctovy vykon je vyrazné vyssi nez vykon notebooku pouzivaného
pri simuldcidch a preto sme si mohli dovolit nastavit mensie hodnoty casovacov.
Napriek tejto skutocnosti bola rychlost robota obmedzena len na jednu desatinu
maximéalnej rychlosti, ¢o bolo v = 0,07 m.s~!. Robot zadant tlohu zvladol vy-
borne, ¢o dokumentuju videa nachédzajice sa v prilohe na CD médiu, ale aj na
internete v nasledujucich odkazoch (Zatkol 2012) a (To6th, 2012):

.....

e http://youtu.be/DRWLNKD4zQo (pohyb v mensom priestore)

e http://youtu.be/a860UAvzkz0 (aktivny LCS pri deaktivovanych pohonoch)


http://youtu.be/rYwCiSdkUaQ
http://youtu.be/DRwLNKD4zQo
http://youtu.be/a86OUAvzkz0

Z.aver

Ciele diplomovej prace sa nam podarilo splnif. Uspesne sme implementovali u¢iaci
mechanizmus do mobilného robota, postaveny na baze kombinécii genetického algo-
ritmu a ucenia s posililovanim, ¢o je pristup nazyvany aj ako uciaci sa klasifikac¢ny
systém (Learning Classifier System LCS). LCS na zaklade signalov zo senzorov umo-
znil cieleny pohyb robota v nezndmom prostredi. Vyhodou pouzitia LCS je schopnost
autonémne si vytvarat spravanie, a to v redlnom case.

V tvode sme rozoberali problematiku zakladov robotickej navigacie a lokaliza-
cie a tiez sme nacrtli niektoré problémy s nimi stvisiace. Rozhodli sme sa pouZit
algoritmy, ktoré st inSpirované prirodou a tiez velmi dolezitou schopnostou zivych
organizmov ucit sa, ¢o je z hladiska pohladu kognitivnej vedy obzvlast dolezité.
V teoretickom tvode sme Citatela obozndmili so suvisiacou problematiku, kde sa
autori zaoberali navigaciou mobilného robota (len v simulaénom prostredi) pomo-
cou evolucénych algoritmov a tiez aj pomocou ucenia s posililovanim, pricom pre
nastavovanie parametrov pouzili geneticky algoritmus. Druha kapitola sa hlbsie za-
oberala dvoma kltic¢ovymi metédami LCS, ktorymi st geneticky algoritmus a uéenie
s posiliiovanim. Okrem algoritmického a matematického pohladu sme uviedli aj ich
biologické zaklady (biologickti motivaciu) s konkrétnymi prikladmi. Dalej uz nasle-
doval samotny LCS, ktory operuje na populacii zloZenej z mnoziny pravidiel, kde st
tieto pravidla pouzivané pre klasifikovanie situacie. Tretia kapitola zaoberajica sa
prostrediami poskytuje pohlad na problematiku experimentov z vyssej perspektivy,
pretoze nas nutila zamysliet sa nad moZnostami implementécie LCS. Kapitola sa
venuje virtudlnemu a realnemu prostrediu, pricom realne prostredie je doplnené o
opis nasho mobilného robota, s ktorym sme tiez pracovali. V zavere tejto casti sme
zhodnotili, Ze je potrebné vytvorif vlastné virtuélne prostredie, kde sa bude pohy-
bovat virtudlny mobilny robot. Model virtudlneho robota bol navrhnuty na zaklade
fyzicky existujiceho prototypu. Po tejto teoretickej casti sme nadviazali na ziskané
znalosti a vytvorili sme simulator mobilného robota s automatickym rezimom riade-
nia, ktorym je LCS. Tato stvrta kapitola v urcitej miere dokumentuje funkcionalitu
simuldtora a obsahuje informacie, ktoré napomdzu zozndmitf sa moznostami simu-
latora. Tu sme zahrnuli aj ukazky zdrojovych kédov, ktoré demonstruji pohybové
a percepcné schopnosti robota. Posledna kapitola prezentuje dosiahnuté vysledky,
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ktoré zobrazujui vyvoj polohy mobilného robota v 2D stradniciach. V tejto casti
nadvizujeme na semestralny projekt, ktory bol rieSeny v ramci studijného pobytu
Erasmus na Viedenskej univerzite, kde sa nam podarilo v obmedzenom rozsahu
otestovat tento uciaci sa klasifika¢ny systém aj v redlnom prostredi, teda s redlnym
Na zéklade uvedeného bol LCS uspesne implementovany do simula¢ného aj redl-
neho prostredia. Vo vysledku bol mobilny robot riadeny tymto systémom schopny
sa v nezndmom prostredi ucit principy vyhybania sa prekdzkam a sledovania stien.
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Dodatok A

Priloha — CD médium

Na prilozenom CD je ulozeny text tejto diplomovej prace v elektronickej podobe.
Okrem toho st na nom ulozené zdrojové kddy pouzité pri implementéacii a vyhod-
nocovani neuralneho modelu.
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