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Abstrakt

Cilem diplomové prace bylo vyteni algoritmu, ktery by pomoci neuronove sit
neuro fuzzy sit vytvarel topologickou mapu pro mobilniho robota. V prigchavrzen
postup pro tvorbu topologické mapy pomdcktasifikatorti prostedi: dw¥ neuronové
sit a neuro fuzzy si Klasifikatory jsou mezi sebou navzajem porovndddle je
navrzenridici algoritmus pro prohledavani neznamého ped$fpro autonomniho
robota. Coz vedlo ke zrychleni tvorby topologickapy. Byl navrzen simutai
program v prosedi Matlab, ktery simuluje pohyb robota v neznanpéastedi.
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Abstract

This master thesis present a method for buildinppltgical maps for mobile robot
navigation using neural network and neural fuzzywoek. The master thesis
concentrates on classification method. Neural fumeywork is compared with two
neural networks. It was also designed control algor exploration environment for
autonomous mobile robot. This will rereduce theetito build the map. | developed
simulation program in Matlab, which simulate moveohite robot in unknown

environment.
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1 UVOD

e

Jednim z nejilezitéjSich problénd, které musi autonomni mobilni roldesit je
navigace v neznamém priedi. V praci se zabyvam tvorbou map pro mobilnitmota
ve vnitnim prostedi (chm, hala apod.). Za#uji se na tvorbu topologickych map,
které jsou reprezentovany formou grafu. Porovnaki@mé gistupy pro tvorbu
topologické mapy. Dale se zaiji na rizné gistupy prohledavani neznameého
prostedi a porovnangthto metod. V praci se snazim optimalizovat prodNeahi
neznamého prosdi s pimou tvorbou topologické mapy a vyiefou topologickou
mapu optimalizovat tak, abyimasledné cestrobota prostedim byla celkova trasa co
nejkratSi. DalSim problémem ktery autonomni raiest @i tvorb¢ mapy neznamého
prostedi je uteni, kdy je mapa jiz dok@ena a robot iive mapovani zastavit.

Proto, aby si autonomni robot moRkjakym zpisobem planovat cestu kudy pojede je
zapotebi, aby nil k dispozici informace o daném prosti. K tomu delu slouzi mapy.
Volba druhu mapy zavisitedevsim na prostdi ve kterém se robot pohybuje (rozloha,
¢lenitost).

Navrhuji simul&ni program pro autonomniho robota, ktery si sampujeapro gj
neznamé progtdi a vytvdi topologickou mapu, podle které se bude poté samop
pohybovat. Porovhavam metody vyuZivajici neuronasiba neuro fuzzy si
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2 FUZZY LOGIKA

Ostré (klasick€) mnozinyTeorie mnozin byla zaloZzenaémeckym matematikem
Georgem Cantorem (1845-1918)[7].

Klasické mnoziny mizeme chapat jakou soubor piviKazda mnozina idze
obsahovat bdi koneny patet prvii M = {1,2,3}, nekoneény paiet prviii M =
{1,2,3, ...} nebo nemusi obsahovat zadny prvek prazdna mnéZinap.
Za zakladatele fuzzy logiky (mlhavé logiky) se pbuje Lotfim Zadeh, ktery roku 1965
zavedlI teorii fuzzy mnozin.
Fuzzy logika nAm umadaitije oprostit se od pouzivanfgsnych uddj (nag. hmotnost
1,536 kg), ale umozni nAm zavést misto toho narfin@eané vagni pojmy (mala,
stredni, velkd). V Zivat se ¥tSinou nerozhodujeme na zakdadreciznich addij, ale
zavadime vagni pojmy které podle naSeho Usudképeepystihuji danou situaci. Jako
piiklad miZzeme uvést rychlost automobilu (0-30 km/h -> matéhlost, 31-100->
stredni rychlost, 100-200 km/h rychlost vysok&)ivbdem pré pouzivame vagni
pojmy @i rozhodovani nebo popisu je také to, Zze nem&ti@nou Fesné informace.
Univerzum U je mnozZina obsahujici vSechny prvky.
Funkce pisluSnosti mapuje univerzum na cely interv@l1). Kazdému bodu na
univerzu U je pifazena hodnota, kterd vyjage gislusnost k dané mno&nRazné
funkce gFislusnosti ukazuji obrazky 2-1, 2-2, 2-3, 2-4 a. Rbdle vzorg (1.1), (1.2),
(1.3), (1.4) a (1.5) vypotame pislusné hodnoty funkcitfslusnosti.

0 u(a

L(u,ab)= @ asus<b (1.1.)

1 ub

J(u)

0 ua
u-a) as<us<b
Alu,ab,g)= 8:3 (1.2)
ETB b<u<g
0 uyg
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H(u)

a b g u

2-2 A funkce pF¥islusSnosti

0 u(a
M(u,ab)= ;%a asus<b (1.3)
1 ub

H(u)

2-3T funkce p¥islusSnosti

0 u(a
EE:Z% a<us<b
I'I(u,a,b,g,d)= 1 b<u< (1.4.)
(d—u) gsuc<d
g-d
0 uyd
1
H(u)
g 15
f(uo.c)=e 2 (1.5
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2-5 Gausian funkce fislusnosti

Na prvni pohled podle vzaige vidkt, Ze funkce Gausian je hladké funkce a bude
vypocetns nara@ngjSi nez pedeslé funkce, proto sétginou pouzivaji funkca, I' a L.
Fuzzifikace je proces tvieny ze dvoudasti. Normalizace a samotné fuzzifikace.
Vstupni signal je ostr4 hodnota, kterou musitfepgitat do univerza &tSinou
< 0;1 >. Po normalizaci izeme ostry vstupni signatgvést do fuzzy mnozin.
Defuzzifikaceje proces skladajici setasti defuzzifikace a denormalizace.
Defuzzifikace pevede vystupni signél z fuzzy mnozinydislo. Denormalizace zajisti
pievedeni vystupniho signalu na zadanou fyzikalritivel.
Béze pravideldefinuje nasleduijici:

- volba veltin, reprezentujicich stav systém ak'ni zasah do systému

- volba mnozin terdntj. hodnot jazykovych pramnych

- volba obsahu antecedeéna konsekvetitpravidel

- volba vSech pravidel if-then[8]

Inferenéni mechanizmusvypacte vystupni veliiny na zaklad fuzzy pravidel.

Vstup Vystup

Inferencni

. Defuzzifikace
mechanizmus

Fuzzifikace

/

Baze pravidel

1 Baze dat

2-6 Schéma fuzzyizeni
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3 NEURONOVA SIiT

Princip ungélych neuronovych siti vychazi z modelovani biolé&gah neuroi.

Prvni unglé neurony byly vytveeny Warrenem McCullochem a Walterem Pittsem v
roce 1943Tyto neurony fungovaly tak, Ze byl jejich vystupebo 1 v zavislosti na tom,
jestli vazena suma vstupnich sighgkekreacila prahovou hranici, nebo ne.[8]

Na podobném principu funguji také dnesni neurorsguply do neuronu jsou
vahovany vahami w. Vahované vstupu jsou sumovamséeds je ode€&tena prahova
hodnota h. Na vystup neuronu jepojena genosova funkce, kteraduje kon€ny
vystup neuronu.

x1

x2 f(z) |—
XN
h
3-1 Neuron
N

3.1 Uméla neuronova st

Unela neuronova sgije distribuovany vypéetni systém sestavajici zdiith
podsystéu (neuroni), ktery je inspirovan neurofyziologickymi poznabkstruktue a
cinnosti neurori a nervovych systénzivych organizmy, a ktery je ve &sici mensi
mire realizuje.[1].

3-2 Kohonenova neuronova si[1]

14



Kohonenova sf

Jde o typy siti, kterépuceni nepatebu;ji witele. Jsou zalozeny na algoritmu shlukové
analyzy, tj. schopnost algoritmu,&ihalézt utité vlastnosti v zavislostiffimo v
prekladanych trénovacich datech bé#zgmnosti @jaké vrejsSi informace.[21]

Jak nizeme vidt na obrazkys-2, vSechny neurony jsou ve stejné viéstwo kazdého
neuronu vedou vSechny vstupy, které jsou vahovany.

Dale v textu uvazujeme neuronovoti jsiko Kohonenovu neuronovou’si

Aktivace (vystup) Kohonenovy sit

Vypocet vzdalenostil; udava vzdalenost jednotliveho vstugua @islusejici vahy

daného neuronw;; rovnice (1.7).
N
d; =§[xi — W ]2 (1.7)

j zn&i potet neurof

[ pocet vstupi

Vysledek dostaneme pomaoci rovnice (1.8), vysledgenmas neni velikost vzdalenosti
mezi vstupy a vahami, ale neuron, ktery ma nejmieodnotud; (vitéz).

d.= mjin(dj) (1.8

Uceni Kohonenovy neuronoveé &it

Kohonenova neuronovat'siétSinou vyuziva teni bez dgitele. Uceni bez titele se
pouziva pro analyzu pozorovani (nebo dat), kdyzZ kemspozici informace odciiele,
tj. trénovaci multimnozina.[22]

Wi (t +1) =W, (t) + :U(X_ W, (t)) (1.9)

Vahy vitzného neuronu adaptujeme podle rovnice (1.9). Ratrane koeficient
uceni, WtSinou se voli v rozsahi®,2; 0,9). Jeho hodnota setize v paibehu weni
menit. Zakladem Kohonenovy sife uspdadana mnozina neurbrobrazek 3-3. #
uceni Kohonenovy sitnemusime &it pouze vi€zny neuron, ale i neurony v jeho okoli.
Okoli je na obrazku zgano 3-3 souvislymi aipruSovanyméarami, neurony jsou
znazorrny hwzdickou.

* ok ok E ok *

* % % 0k ® % % w % *
; i

% ikl e x|l * * %

#ixlw # wx]lxixeF ¥ \*
' i % 4 %W

B R R
i i w® -* C g
' '

1% % £ 0k ki *

% o ok ok ok & .

" 9w -
.

3-3 Struktura a usparadani neuroni [23]

Dale budeme uvaZovat okoli nastavené na nuiii 8 bude pouze ¥iztny neuron).
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3.2 Neuro fuzzy si¢

Spojenim neuronovych siti a fuzzy logikyibe vzniknou velmi silny nastroj pro
modelovani a klasifikaci.iPpopisu neuro fuzzy sijsem vychazel Zlanku [11].
Fuzzy logika vnasi do neuronovych siti zpracovavaghich pojm (neostrych
hodnot). Fuzzy neuronovouwgiopisuje obrazek 3-4.

cccccccccccccccccccccccc

x(2)
3-4 Struktura neuro fuzzy

Sit’ pfipomina svou topologii Kohonenovu neuronovau ¥stupy do jednotlivych
neurori nejsou tradiné vahovany, ale kazdy vstup jéepeden, fuzzifikovan. Jde o jiny
zpasob vahovani, ipkterém utujeme, jak moc aktuélni vstup "sedi" k danému
neuronu. Nastaveni neuro fuzzysitéujeme pomoci trojuhelnikové funkce
piislusnosti a jeji parametr uréuje polohu vrcholu funkceffslusnosti. Parametdy ac
uréuji Sikku (nost) funkce gislusnosti.

Aktivace neuro fuzzy sé&

Pro kazdy neuron spiiame vystupni hodnoty podle rovnice (1.10).

A(d)=A,(d,)A,(d, ) A, (d,) (1.10))
Za vystup povazujeme neuron, ktery mé s§vhodnotud; (d).
¢ =maxA (d)) (1.11.

Uéeni
Nahodr nastavime stdyw;; fuzzy funkce pislusnosti v rozsah« 0,1 >. Parametry
R;; aL;; nastavime na malé hodnoty.
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Pti u¢eni pouzivame jako vstup ostré hodnoty, ktéeél pouzitim normalizujeme do
rozsahw< 0,1 >. Vypocitdme neuron, ktery budemeitu(u kterého budeme &nit
parametry funkcefsluSnostw, b aa) podle vzorce (1.12) a (1.13).

O, =|d-w| (1.12.)

|d = w|| =minjd —w|1<i<n (1.13)
Jednotlivé sedy funkci pisluSnosti budeme &nit o Aw.,.
Aw, =n(d-w,) (1.14.)

n je wici parametr, #Sinou volime< 0,2; 0,9 >. Ucici parametr se fize v paibéhu
uceni nenit.
Noveé stedy fuzzy mnozin upravime podle rovnice (1.15).

w, (t +1) = w(t) + Aw, (1.15.)

Dale upravimd. arR Sitku fuzzy mnoZziny. Pomoci rovnice (1.16) ziskameolisi
diferenci mezi vstupem aretlem fuzzy mnozin vSech neufon

Ay =|d; —w| (1.16.)
Suma absolutnich diferenci
S, =24, (1.17.)
i=1

Vypoctem podle rovnice (1.18) defuzzifikuje vstupni hotyn Na obrazku 3-5 je
graficky znazorsn postup vypétu.

V. =1-

(1.18.)

blj wlj
Fiz 3. Cabnalating the memhership value: 7.

3-5 Weéeni neuro fuzzy sf
Urceni levé a pravéi®y fuzzy mnoziny vzorce (1.19) a (1.20).

Lcj (t)’ dj 2 Wcj

L (t +1)= L (t)+,7[[wcj -d, ] -1, (t)} d <w, (2.19.)

1-v,
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1-Vv

R, (t),

& (t*l)z{Rq (t)m[[d

cj

-, (t)}

d

d >w

j

j

i

(1.20.)
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4 NAVIGACE MOBILNIHO ROBOTA

4.1 Navigace

Navigaci mizeme rozdlit na lokalni, globalni a osobni [3].

a) Globalni navigace je schopnostiupozici robota v absolutnich stagnicich na
zvolené map a planovat trasu robota do zadaného ciledpoklada se tedy uz
vytvorena mapa, na které se robot lokalizuje.

b) Lokalni navigace je schopnostitipozici robota wéi danému objektu négklad
piekazce. Na zakladaktualrg zjisténych objekb upravuje svoje chovani (smjizdy,
natateni apod.).

c) Osobni navigace schopnostitipolohu viastnich komponenidr soke samému a
okoli.[3]

Mezi nejznanyjsi globalni navigéni systémy pdt GPS (Global Position
System). Bvodre GPS vychazelo z projektu NAVSTAR GPS (Navigatiognal
Timing and Ranging Global Positioning Systeiyvoj NAVSTAR GPS byl zahdjen v
roce 1973 slogenim dvou projekiturcenych pro ufovani polohy System 621B a pro
presné utovanicasu Timation[4].Projekt do roku 1964 fungoval pouze pro vojenské
Gcely, po roce 1964 byl uvodn i pro civilni pouZiti (zejména navigace jach&tyoce
1995 projekt GPS doséahl plné oparazpisobilosti.Druzice obihaji kolem zefma
Sesti kruhovych drahach se sklonem 55° ve vy$d@0202 na zemi[4]

Globalni navigaci fizeme realizovat na vlastni mgfterou robotu dame nebo si ji
vytvori. Prikladem niize byt mapa vytv@na pomoci neuronové &ikde dané neurony
reprezentuji jednotlivé oblasti.

Pod pojmentokalni navigacese skryva problematik@&seni odhadu relativni
pozice robota ac¢i okolnim objekim a zgsob interakce s blizkym prostim[20] Mezi
pouzivané algoritmy pro lokélni navigaci iddugl, Bug2, VisBug, fuzzy logika a
neuro-fuzzy. B popisu jsem vychazel z [6].

Bugl je jednoduchy a snadno implementovatelny algostrktery robota dovede k cili
ve zcela nezndmém preesdi.

Algoritmus:

1) vydej se semem Kk cili

2) pokud jsi v cili KONEC - cesta nalezena

3) pokud narazi$ na/pkazku oznasi tento bod H (hit point) a obchazegsazku
4) monitoruj nejbliz8i bod k cili (oztigej L = leave point) a ujetou vzdalenost
5) po navratu do H zvol kratSi cestwtzgo L

6) pokud srr k cili vede do pekadZzky KONEC - cil je nedosazitelny

7) GOTO 1 [6]

Algoritmus Bugl ilustruje obrazek 4-1.
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Sy

4-1 Algoritmus Bugl[6]

Robot se ze startovni pozice (S) vyd&sam k cili (T), narazi naipkazku, kterou
celou objede a ozgiasi bod s nejkratSi vzdalenosti od cile (L). Ve&tinejkratSi cestou
do bodu L a znovu pokéaje k cili. Nevyhodou toho algoritmu je objérd celé
piekazky a vraceni se &pdo bodu L. Vyhodou je, Ze pokud je to mozné atguars by
mél dosgét vzdy do cile.

AlgoritmusBug?2 odstraiuje hlavni nevyhodu algoritmu Bugl. Postupuje
podobr, ale na z&atku si vytvdi Us€ku ST. Pokud narazi narpkazku zane ji
obchéazet, dokud nenarazi nadkseu nebo se nevrati daipodniho bodu, kdy zal
piekadZku obchézet. Pokud pbchézeni fekazky narazi na U8leu ST, vyda ze znovu
smiérem po Uséce ST k cili. Algoritmus Bug?2 ilustruje obrazek 4-2.

Sy

4-2 Algoritmus Bug2[6]

VisBug vychazi z algoritmu Bug2. U VisBug musi byt robgbaven senzorem,
ktery nam davaiehled o celkovém okoli robotdako zaklad zase pouZijeme Bug2, ale
jehocinnost budeme pouze simulovat do okamziku, kdgireeztrati z dohledu a teprve
pak se danym sfrem vydame|[6].

Situaci znazatuje obrazek 4-3.
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4-3 Algoritmus VisBug [6]

Pro lokalni navigaci iteme vyuZzifuzzy logiku. Fi pouZziti fuzzy logiky nas
nemusi zajimatiesna vzdalenost odgkazky, ale vstupni hodnoty ze snitina
(metrick& informace) fuzzifikujeme pro kazdy senzeld¥’ (small, medium, far)
obrazek 4-5. Obrazky 4-4 a 4-5 ukazuji rozdil nkdasickou ostrou mnoZzinou a fuzzy
mnoZzinou. V pipad pouZiti senzat, kde by data mohla byt hoglmaSungéna nebo

nejednoznéna, je lepsi zvolit klasifikace pomoci fuzzy.
Small Normal Far

Senzor

4-4 Klasifikace do ostré mnoziny

Small Far

-

nx)

Senzor

4-5 Klasifikace do fuzzy mnoZiny

Podobr miazeme klasifikovat Uhel robota @&gkazky (small , medium, large).
V nejjednodussimijipact bychom si mohli fuzzy rozhodovanigulstavit takto:

if (Ghel s gekadZkou small) and (senzor small) then Zaik¥e).

Existuji vSak mnohem sofistikovgsi algoritmy, které vyuzivaji vice parametr
(situace, minula situace, pozadovanygsmnadazené&idici jednotky) dale maji

uloZeny vice strategii pro navigaci a umwZ mezi nimi libovolré prechazet.

4.2 Mapy

Mezi nefastjSi mapy pouzivané v robotice pro navigaci je mapantizce
(mtizkova mapa), topologickd mapa nebo kombinace obou.

21



Miizkova mapa néastji vyuziva pravdpodobnosti nebo fuzzy logiky. Kazdé
buice je girazena ufita pravaépodobnost, Ze se v ni nacharék@zka. Na podobném
principu pracuje i mapa s fuzzy logikou, kazdédri @Firadi ukity stuper prislusSnosti
(obsazeno/volno).

S topologickymi mapami se setkavameeédnem Zzivot, i kdyz si to zrovna
nemusime wdomovat viz obrazek 4-6. Kazdé oblasti (regiontijighme uzel a uzly
se podle danych moznosti pospojujfi IFombinovaném fistupu topologické mapy a
mapy na mizce se vyuziva vyhod obou map. Mapa ri&oe se miZze udrZzovat pouze
casténa pro aktualni pozici robota a nemusi byt tak @i Tim by nafiklad
umoznila rychlejSi pospojovani bibe topologické mag

Plan praZzského metra c
Stav k roku 2005 Kobylisy
http://metro.zarohem.cz

Cerny
Nadrazi HoleSovice Vysoganska Hiobétin Most

Ceskomoravska O O O (@) O

) Kolbenova Rajska
Vitavska OPaImovka Zahrada

anvalidovna
Horine Q

FYDejvicka

Malostranska

Kizikova

Hlavni nadrazi

" Jiiiho
Zligin Andél O 2z Pod&brad

(yStociey ¥ Skalka
Smichovskeé

Luka P

O Hiirka Jinonice nédrazi

Luziny O O O O O

Nové Radlicka PraZského povstani

Butovice Pankrac

Roztyly Chodov Opatov  Héje

4-6 Topologicka mapa plan prazského metra [9]

Mezi vyhody ntizkové mapy pét: znalost poziceiekazky, snadnéipdstaveni
si modelu prosgedi, dobra navigace na néapMezi nevyhody mizeme z#adit velkou
panttovou nareénost, i velkém prostedi pomalejSi nalezeni optimalni cesty.

Mezi vyhody topologické mapy patpredevSim: mala pattiova narénost,
rychlé nalezeni cesty i v rozsahlém ptedf, hodi se pro rozsahlé objekty. Mezi

nevyhody nizeme z#adit: slozitjSi algoritmus, nemusi vzdy nalézt optimalni cestu
mezi startem a cilem, delSi a n&ngSi proces tvorby mapy prdsti.

4.2.1 Mapa na miizce

Pti popisu jsem vychazel [10]. Pro sebelokalizaciotaba jeho pohyb v prasdi, a uz
vnitini (domy, haly) nebo venkovni, jaildzité znat, kde se aktué&lmachézi a mit
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alespa ¢ast&nou mapu prosedi, ve kterém se pohybuje. Robot 8Bigvé cest muze
mapu také vytvi@t za pouziti ultrazvukovych sen#onebo laserovych proximitnich
senzoi.

Pt budovani niizkové fuzzy mapy je mapa rogdna pomoci iizky na buiky. Kazdé
buiice je gidélen stupé prisluSnosti OBSAZENO a NEOBSAZENO. Vysledna fuzzy
mapa pedava informaci oifpadné mozné kolizi s objektem. Jak uz higteno mapa
na niizce miZze vyuZzivat pravégpodobnostnihoifstupu (pro kazdou liku je sp@itana
pravdEpodobnost, jestli se v danéitme nachaziigkazka) nebo fuzzyifstupu, kde je
vypccitana funkce fislusnosti (neobsazeno/obsazeno) pro kazdakibu

DalSi postup demonstruje pouziti fuzzy logiky fworbé mapy na rfizce. Red kazdym
vyhodnocenim bychom &h pro lepSi @gesnost nawfit n dat z dané oblasti a tyto
vysledky agregovat podle vzorce (1.21).

E=U.E, (1.21)

0=0,0,

Sk & (pt) £ — M
| lierenl - . Shiukovini L - Vipocet
Predzpracovani | |, (08) 3 Fuzzy mapy

4-7 Postup ukeni obsazenosti biiky v miizce [10]

Vypocet fuzzy mapy:
Rovnice (1.22) ozriaje stupé rozporu mezi bikami Empty a Occupy.

A=EnO (1.22.)
Pomoci rovnice (1.23) zvyraznimerihty které jsou nejvice nerozhodné.
|=EnO (1.23)

Celkovou mapu spiftame podle vzorce (1.24) tky s vySSi hodnotourpdstavuiji
piekazku.

S=E2n0OnANI (1.24.)
Mapa pro pohyb robota, kdeiiky s vy3$Si hodnotourpdstavuji volnou cestu rovnice
(1.25.)

M=S (1.25.)

Vytvorenou fuzzy mapu dzeme vigt na obrazku 4-8.
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4-8 Fuzzy mapa [10]

Srovnani pravdépodobnostniho gristupu a fuzzy mapy

Literatura [10] uvadi Pklad, kde bylo provedeno deseti®ni ultrazvukovymi senzory
rn="r,..=79=06m ary, = 1,2 m pro porovnani fistupu fuzzy a
pravdpodobnostniho. Rozdily zobrazuji obrazky 4-9 a 4l @rav@&podobnostniho
piistupu obrazek 4-9 je wtZe buka ve vzdalenostl,6 m neni ozn&ena jako
obsazena i kdyZ zde byla @g¢krat nantiena pekazka.

4-9 Vysledek deseti ié¥eni pravdépodobnostni pristup [10]
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4-10 Vysledek deseti réreni fuzzy pristup [10]

Naopak u fuzzy fstupu je biika ve vzdéalenosti0,6 [m] pokladana za
obsazenou.

4.2.2 Geometrickd mapa

Geometricka mapa reprezentuje prvesti pomoci vhodnzvolenych geometrickych
entit.[2] Geometrické entity mohou byt ndiklad piimka, Kivky vySSichradi,
lichob¢Zniky apod.. Fkladem geometrické mapyirre byt obrazek 4-11, pouzili se zde
raizné geometrické tvary.

4-11 Geometricka mapa tvary licholznik, trojuhelnik [2]

Geometrickou mapu tizeme tvdit bud’ prfimo z dat ze senzbnebo pomaoci jiz
vytvorené mapy (nagklad méizkové mapy), tuto variantu zobrazuje obrazek 412
4-13. Na obrazku 4-12 méme zobrazendgiZzkovou mapu (sitld mista zn& prekazky
a tmava volnou cestu), pomoci které vyfate mapu na obrazku 4-13. Pro ziskani

geometrické mapy byly provedeny operasegmentace, dilatace a eroze[2].

4-12 M¥izkova mapa [2]
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4-13 Geometricka mapa vytvéena z niizkové [2]

4.2.3 Topologickd mapa

Topologickou mapu si vestSirg pripadi mizeme pedstavit jako graf, ktery ma
n¢kolik uzli a uzly jsou mezi sebou pospojovany. Na rozdilimgch metod (mizka
obsazenosti, geometricka mapa) topologicka méfsanou nezobrazuje na map
piekazky, ale uzly (vrcholy) reprezentuji vyznamnéast, tyto oblasti jsou spojeny
pomoci hran. Uzlgasto nesou informaci o své poloz&ppdre informaci co dana
oblast gedstavuje (najklad roh). Hrany grafu (spojnice vrcliglmohou byt
ohodnocené (metrickymi Udaji) ndklad vzdalenosti mezi jednotlivymi uzly grafu
(patnact meftr) nebo neohodnocenégalstavujici pouze spoj. U navigace mobilnich
roboti budeme uvazovat hrany pouze ohodnocené metriclgtaji. Riklad
ohodnoceného grafu je na obrazku 4-14.

Hrany

\VI’ChO'Y

4-14 Ohodnoceny graf

Stavba topologické mapy zithky obsazenosti:
Tvorba topologické mapy podle S. Thrun a A. Buckena
a) segmentace fizkové mapy
b) vytvo'eni Voronoiho diagramu
c) nalezeni rozéujicich bod:
d) vytvoeni rozalujicich useéek
e) vytvoeni topologické mapy[2]
ad a) Nejdive musime nalézt hranici pro segmentacfizky obsazenosti na
volno/obsazeno. kizkovou mapu segmentujeme do binarniicel 0 a 1.
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ad b) Pro kazdy bod volného prostoru definujeme mnoZzejboliiSich bod k pekazce
(pokud je bod vice musi byt stefrvzdalené) obrazek15[2]

4-15 Voronoi diagram [2]

ad c) Nalezneme rozlijici body

Rozdalujici use’ka je spojnice rozdujiciho bodu a nejblizSiho obsazeného bodu v
nvizce.[2]

l""'n.
--'1
ll- l"‘l‘h

4-16Nalezeni rozdlujicich bodi Voronoi diagram [2]

ad d) Vytvdeni topologické mapy 4-17.
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4-17 Topologickad mapa pomoci Voronoi diagramu [2]

Tvorba topologické mapy z dat ze senzér

Topologickd mapa fiZe byt tvdena gimo z dat senzér Abychom mohli takto mapu
vytvorit, musime byt schopni data ze serizodpovidajicim zfisobem klasifikovat do
uréitych shluki. Mezi nefastji pouzivané klasifikatory p&tneuronova sikonkrétre
kohonenova $i(SOFM - Self Organizing Feature Map)ibeme se setkat i 8znymi
variantami v podobneuro-fuzzy klasifikatoru. MnozZina stiakteré bude robot
schopen klasifikovat, fize byt fedem dana, a to Bupredem natena (klasifikace
rohd, zdi apod.) nebo nemusi bytbec znama a robot se na dané peatnadi sam a
sam bude rozhodovat, co jak bude klasifikovat.
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4.2.4 Symbolicka mapa

Symbolickd mapa je nastavbou pro jiz vyoou mapu. #fazuje za pomoci operatora
(¢lovéka) vyzng&nym mistim na map symboly-jména (mistnost A, Zidle, deeapod.).
Jako piklad mizeme uvést: robot se ma dostat z labdeal6 do mistnosti 516 a
piitom projet ges vstupni halu. Mezi symboly mohou vznikat reléeagy. mistnost A
ma dvée, dvée jsou cestou z mistnosti A).

4.3 Prohledavani prostoru

Dulezitou volbou pi tvorbé map je zvoleny zjsob prohledavani prostoru. Prohledavani
prostoru ovliviuje to, jak bude celd mapa vypadat. Algoritmus [@dévani neznamého
prostoru by nil zajistit prohledani vSech oblasti a ukiprohledavani po vytueni
kompletni mapy.

Muzeme rozliSit dva zakladni typy prohledavani pmsto

Nahodné prohledavanialgoritmus voli nahodny stnrobota. Vyhodou je jednoduchy
algoritmus. Nevyhodou je, Ze algoritmus nemusi aghzkoumat vSechny oblasti a
dlouh& doba prohledavani prostoru.

V piipact implementacéidiciho algoritmu miZzeme vyrazé snizit dobu tvorby mapy,
jeji kvalitu a n€li bychom dosahnout prohledani vSech dosazitelpyobktof.

Mezi algoritmy pro prohledavani neznamého prosioiiieme z#adit algoritmus
prohledavani prostoru podéigkazek. Robot se vyda k nejblizgekazce a zme |i
objizckt. Fri zjisteni vyznamnych oblasti (roh, koneérsg) uklada jejich pozice a vzdy
now vytvoreny uzel spoji siedchazejicim. Vyznamné oblasti mohou byt rohy, yoln
prostor, v¥nélky ve zdech. Situaci znazarje obrazek 4-18. Vyhodou tohotéigtupu

je dobréa znalost orpkazkach a jejich tvarech.

4-18 Prohledavani podél pekazek [17]
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Jakmile se robot dostaneétglo vychoziho bodu, bude se snazit pospojovathwsec
body mezi sebou, aby dosahl co nejkratSi cestygvigaci (vytvdena mapa na
obrazku 4-18).

Predchozi algoritmus se pohyboval pouze podékazek. Mizeme ale pouzit
algoritmus, ktery se bude pohybovat v prostoruataktvorenou mapu ukazuje
obrazek 4-19 ktery byl vytwen v simulaci v ramci diplomové prace. Robotisé
podle oblasti ve které se pohybuje a podle obtastulé. Ri pirechodu z jedné oblasti
do druhé se rozhoduje jakou akci vykona (udrzujrsspoj uzly apod.). Roboftip
prozkoumavani oblasti nefrzadné apriorni informace o mapebo prosedi ve
kterém se pohybuje k dispozicéhpouze Udaje zé&tyi senzoii. Na obrazku 4-19 je
vytvorena topologicka mapa, kde zelertizkk zobrazuje startovni misto robota,
cervené kizky zobrazuji uzly topologické mapy a modré spagristavuji ohodnocené
propojeni uzi na topologické map Friklady oblasti, které by robot mohl klasifikovat
jsou na obrazku 4-20.

+  Startovaci bod
- Uzly grafu (topologickéeé mapy)

—— Hrany grafu (spojinice uzli na
topologické mape)

— Piekaiky

4-19 Topologicka mapa

Il

a) Chssaha

| il
i Slepd uSifka

4-20 Klasifikace oblasti
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5 DIJKSTR UV ALGORITMUS

Vychéazel jsem zlanku [18]. Dijkstav algoritmus slouZzi k hledani nejkratSi cesty v
ohodnoceném i neohodnoceném grafu g neohodnoceného grafu ohodnotime
vSechny hrany stejnou konstantou. Jedna se o afgariprohledavani grafu daiy.
Podminkou je, Ze hrany grafu nesmi byt zapatmodnocené.

Algoritmus: VSechny uzly ozndme za netrvalé a vzdalenosti nastavime na nekone
(maximalni hodnota). Startovacimu uzlu nastavingélenost 0. Hledame v grafu
netrvaly vrchol s nejmensi vzdalenosti (naleznetaayni bod). Startovni bod
ozna&ime za trvaly. Repaitame vzdalenosti sousied now trvalého uzlu. Projdeme
opct netrvalé vrcholy a najdeme ten s nejkratSi vau#gd od startu. Uzel prohlasime za
trvaly a fepaitame vzdalenosti u jeho souie@ely postup opakujeme dokud
neprohlasime hledany uzel za trvaly.

on 1 :@'{) 3 e ‘Ei;, o) i 2

Sl

1 —

v
. i ™ R N —
SRR S 7 7 s
\I_}J" \L'J '\I;,/I _/ k_ iy

5-1 Dijkstr v algoritmus pribéh [18]

Obrazek 5-1 znaznuje pribeh Dijkstrova algoritmu. ZakrouSkované vrcholy jsou
prohlaseny za trvalé. Sipky znéizoji strom nejkratSi cesty na trvalych vrcholects][1

Vsechny uzly
netrvalé.

A

Volba startovniho
bodu
(vzdalenost =0)

N,

A
Odeber netrvaly
vrchol s nejmensi
vzdalenosti od
startu

rvaly vrchol je
nas cilovy?

5-2 Dijkstrav algoritmus

Anom Konec
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Dijkstrav algoritmus se pouziva pro nalezeni nejkratSiyaesttopologické mayp ktera
je formou grafu s ohodnocenymi spoji. Spoje mohgiuoodnoceny bdi metricky
nebo mohou ozriavat obtiznost terénufipadré kombinaci obou metod.

Dijkstrav algoritmus najde nejkratSi cestu v grafuizer ale nastat situace, kdy
bychom ngli dvé stejre ohodnocené cesty v grafu, potom by pro nas byieadar|Si
cesta pes nejméauzhi. Tento problénteSi Floyd-Warshalluv algoritmus. Pracuje s
ohodnocenym grafem s nezapornym ohodnocenim. Ridgdshalluv algoritmus najde

nejkratSi cestu v grafu, ale vipadt dvou iznych cest se stejnym ohodnocenim,
vybere tu s nejmensim gem hran.
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6 TOPOLOGICKA MAPA

6.1 Neuronova st’ neuro fuzzy

Pri feSeni tvorby topologické mapy pomoci neuronové jségm vychazel zlanku
A.Kurze [13] a pi feSeni pomoci neuro fuzzyé&jsem vychazel Zlanku [12]. Metodu
popsanou A.Kurzem [13] jsem se snazil navic vylepdimoci pednadeni neuronové
sit na utité situace, tak abych urychlil proces tvorby mapsobot nemusel projizd
neznamé progtdi dvakrat. Jako dalSi klasifikator byla pouzigauro fuzzy gi. Dale byl
vytvoren algoritmus pro autonomni prohledavani neznartastb

6.1.1 Princip metody

Pro klasifikaci fiznych oblasti a tvorbu topologické mapy lze poukdthonenovu
neuronovou sipopsana v kapitole (3.1) nebo neuro fuzzyksipitola (3.2). V metatl
uvedené podle A.Kurze [13] se n&atku vytvadi neuronova sis nahodnymi vahami.
Robota nechame nahadprojizdit v neznamém prosdi, Fitom se «i klasifikovat
razné situace (¥ni vahy). Po uko¥eni weni, které je dano gtem cykh (jeden cyklus
trva 2,5 s), zéne robot prozkoumavat préstli za delem tvorby topologické mapy
(klasifikuje prostedi). Robot se v neznamém presli pohybuje naho@n(nahodr
meéni sner jizdy tak, aby nenarazil dofgkazky). Ukokeni prohledavani prasdi je
dano pétem cykh. Diky tomu, Ze se robot pohybuje nah&dmeni zarteno
prohledani celé mapy. Robot popsany ¢lanku [13] je vybaven celkem 24
ultrazvukovymi senzory s nastavenym prahovanim ma. Robot je postaveny na
diferencialnim podvozku.

VylepSeni navrhované metody $p@ v grednawdeni neuronové sitna situace,
které chci klasifikovat. Tyto situace jsoutedni séna, vodorovna chodba, lev&sa,
pravy horni roh, dolni levy roh, pravy dolni rohgrhi levy roh, horni slepa chodba,
dolni slepa chodba, dolni¢at, prava sha, svisla chodba, slepa leva chodba, slepa
prava chodba. Na obrazku 6-1 vidime trasu robojeha klasifikaci prosedi do 15
oblasti. V obrazkue6-1 jsou body hod#& blizko u sebe a dkteré symboly nejdou
rozpoznat. Na obrazké-2 jsou umistny pouze jednotlivé symboly pro dané oblasti .
Jako dalsi klasifikatory pro srovnani byly pouzatguronova si (bez gednadeni), a
neuro fuzzy si (bez gednadeni). V gipact kdy robotu pednadime neuronovou 8i
pro klasifikaci progedi, odpada nam nutnost prohledavani pedstdvakrat. $ineuro
fuzzy by mohla byt také ipdnadena na klasifikaci i@dem u&enych oblasti, ale
vysledky by byly stejné. Kili vétSi vypaetni narénosti neuro fuzzy sitbyla peed
ucena pouze neuronov&’si
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———  Volny prostor
Piedni sténa
— Vodorovna chodba
Leva sténa
Pravy horni roh
Dolnd levy roh
Pravy dolni roh
Horni levy roh
Hornd slepd chodba

o

O

Dolni slepd chodba
Dolni sténa

Prava sténa

Svisla chodba
Slepd leva

Slepd prava

+ e AT

6-1 Klasifikace do oblasti

Pt prozkoumavani prostdi pomocfidiciho algoritmu kapitola 6.2.1.1 robadfipo [
jizde tvori topologickou mapu, kontroluje jeji Uplnost a \er@nou polohu vSech uezl
na mag tak, aby uzly Wc¢i sob: zaujimaly pozice podle danych pravidel.

— Volny prostor
Predni stena
— Vodorovna chodba
Leva sténa
<] Pravy homi roh
+  Dolnf levy roh
O Pravy doinl roh
Homl levy roh
O Homi slepa chodba
Dolni slepd chodba
Dolnf st&éna
Pravé sténa
¢ Svisla chodba

Slepa leva chodba
+ Slepa prava chodba

6-2 Klasifikace a dané situace

6.1.2 Robot

Pt navrhu je robot pokladan za hmotny bod. Je vybatgmi proximitnimi senzory
pro meteni vzdalenosti obrazek 6-3. Podvozek byl zvolercksonni, hlava kvili jeho
vyhoddm pi odometrii, dalSi vyhodou je, Z€isvé cest nedochézi ke zémé orientace
robota. Bi popisu synchronniho podvozku jsem vychazébnku [20].
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6-3 Robot

U synchronnich podvozkse nejastji vyskytuji konstrukce saémi neboityimi koly
obrazek 6-5. Oproti diferencialnimu podvozku, kdezat&i pomoci rozdilu rychlosti

kol na obou stranach, dosahuje robot se synchropoéimozkem lepSich vysledk
odometrii [15]. Bi pouZivani odometrie mohou vznikat chyby fiklad prokluzem kol,
chybou snimé&e nat@eni kol. Nevyhodou odometrie je integrace chyby.

U synchronniho podvozku uvaZzujeme robota kde nedte zniné orientace.

Stejného natieni kol mize dosahnout kiielektronicky (poloha sniméana senzory) nebo
mechanickym s@Zenim kol.

6.1.3 Vytvoreni a spojeni uak topologické mapy

Pti primé tvorbé topologické mapy se uzel vyttiorzdy, kdyz robot fejede z jedné
oblasti do druhé. Pozice uzlu ($adnice x a y) je sgitana jako pkmér vSech
zaznamenanych pozic veuleslé oblasti.#Pvytvoreni uzlu si robot pamatuje, jaky typ
situace uzel znazmuje. V pipad, Ze robot projel v blizkosti jiz vytweneho uzlu,

ktery znazofiuje stejnou oblast, jsou vSechny uzly shlukovanyedooho uzlu. Sousedi
vSech uzi, které byly shlukovany, budodgneseny do nového uzlui Rytvoieni
noveho uzlu je novy uzel spojen s uzlem minulym migtvoreni prvniho uzlu. Uzly
mohou byt spojovany idnem jizdy. Robot pro tenta@ipad zaznamenéava pozice
nejblizSich pekazek ze vSeattyi smeri. V pripack, Ze robot p své cest narazi na

uzel A, ktery by mohl spojit s uzlem B, ktery byitvoren jako posledni, spoji oba uzly.
Aby k tomu mohlo dojit, musi byt uzel A v aktualngnsahu senzra senzor nad
musi gfimo miit, dale Zadna ze zaznamenanyébk@dZzek nesmi branit spojeni obou.
Uzl situaci znazatuje obrazek 6-4.
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T, 2 Prelasy

+

Aktudinl porice
-+ Uzly
« + « MoZny spo] mez
AaB

6-4 Spojeni uzi

V piipact pouziti klasifikato#, které nebyly fednadeny je pouZzitanepiima tvorba
mapy. Robot si v @ibéhu cesty zaznamenava sadnice (x,y), kde se nachazel a
klasifikovanou oblast. Po ukoeni prohledavani mapy zpracuje postupaznamenané
pozice, vytvei uzly (pramér sodadnic X a y) a spojeni je mezi oblastmi které risese
navazovali.

6.1.4 Vnimani prostredi

Robot musi byt vybaven senzory proeieni vzdalenosti od ipkazek, aby mohl
klasifikovat prostedi. Data ze senzbrmusi byt nejiive predzpracovana. Prvnim
dulezitym krokem pedzpracovani je prahovani. Volbu prahu si musineditzzavisi na
daném prosedi. Prah je maximalni hodnota, kterou bude senkarovat. Kdybychom
meli senzor, ktery bude &iit do dva a jl metri, ale nastavena hodnota prahu by byla
dva metry, dostavali bychom od senzaddaje vzdy jenom maximairdva metry. Prah
byl zvolen 2 m stegajako vélanku [12], pro lepSi srovnani dosaZzenych vysiedk
DalSim dilezitym krokem v pedzpracovani dat je nastaveni a udrzovani jednoho
piedem definovaného smu. To je velice dlezity, krok aby byla data ze snitia
nezavisla na daném préesdi a natdeni robota v progédi. Nezavislosti dat ze senior
muzeme dosahnout pomoci velkého mnozZstvi sénzale ma robot kolem sebe kruh
Ze senzar a @i nataieni robota mizeme virtuald v kruhu snimée posouvat obrazek
6-6. DalSim mozZnynieSenim je pouziti takové konstrukce robota, kdeidellochazet
ke zmené orientace. Takovymijkladem niize byt robot se synchronnim podvozkem
obrazek 6-5. Synchronni podvozek ma dva styminosti, kola se nat@ji do stejného
Uhlu a otéi se stejnou rychlosti.
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6-5 Synchronni podvozek [15]

6-6 Senzoricky systém [14]

6.2 Klasifikatory

Pri navrhu byly pouzityii klasifikatory: neuronova siprednagena, neuronovatsi

ktera se tila béhem projizéni neznamého prasdi a neuro fuzzy &iktera se také
ucila béhem projizéni neznamého prasdi. Divodem, pré nebyla neuro fuzzy si
piednadena také, je, Ze davala stejné vysledky a sam@&ménova sije vypaietrg
mMére nara@néjsi.

6.2.1 Neuronova s’ prednauwtena

Vychézel jsem Zlanku A.Kurze[13], kde neuronov&’siebyla nijak natena (byla
nastavena nahodn Robot projizdl nahodr neznamé prostdi a pitom se il
klasifikovat oblasti. To znamenalo priedi projizét dvakrat. Jednou kdyz seéiua
podruhé tvail topologickou mapu progedi. VylepSenim této metody bylégainadeni
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neuronove sétna gedem definované oblastitgrini s¢na, vodorovna 8ha, leva sina,
pravy horni roh, dolni levy roh, pravy horni roloyihi levy roh, horni slepa chodba,
dolni slepa chodba, dolnis, prava s$na, svisla chodba, slepa leva chodba, slepa
prava chodba. Rozteéni do vice oblasti uz npaselo vyrazna zlepSenickoliv to
neni obvyklé pro Kohonenovut'sieni bylo s ditelem. Obrazek 6-Zobrazuje
algoritmus pednadeni neuronové it

Vytvoreni dat
pro uéeni

Naucena
neuronova sit

PredloZzena

$echna data? P Konec

Vybér neuronu
ktery ma danou
oblast klasifikovat

v

Nauceni daného
neuronu

]

6-7 Prednaweni Kohonenovy neuronové sé

Blok Vytvoreni dat pro uiteni Kohonenovy sit pro kazdou oblast vyt¥o5000
raznych vzoti. Kazdé dané oblasti je¢grem pidélen neuron ktery by ji &
klasifikovat. WEeni bylo popsano v kapitole (3.1), jediny rozdiVjeom, Ze se netuje,
ktery neuron zvizi, ale vi€z je pedem dany.

P¥i volbe klasifikatort, které se & behem jizdy, kdy projizéji nezname
prostedi, rozliSujeme dva druhy prohledavani ptedi pomocifidiciho algoritmu
kapitola (6.2.1.1) nebo nahodné progidtineznamého prastdi.

6.2.1.1 Ridici algoritmus prohledavani prostedi

Autonomnim fizenim robota v tomto ffpact rozumime, autonomni prohledani
prostedi a tvorbu topologické mapy bez zasahu operatBabota umistime na
definovanou pozici a spustime prohledavani. Roleoha zaatku rozjede urenym
smérem a dale seéidi podle pravidel. Pravidla se vzdy aplikuji n&laé& posledi
identifikované oblasti a sd¢asré identifikované oblasti. Na obrazku 6-8 vidime, jak
robot projizdi neznamou trasu. Yigac, kdy zaznamenéiechod z oblasti leva &ta
do levy horni roh (situace 1), zkontroluje riéje, jestli takovy uzel ve své blizkosti jiz
nema a pokud nema4, vyda seésam do daného rohu. Jakmile dorazi dedd rohu
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kde by nemil kam dal jet, rozhodne se na zakigmbsledw vytvoreného uzlu ,jakym
smeérem pojede. Poslednim uzlem byla levénat robot se nachazi v rohu, proto pojede
smérem od daného rohu doprava. Podobrbotiesi situace 2 a 3. e nastat situace,
kdy robot pojede do prastdi, které jiz prozkoumal a kde jiz ulozil bod ¢site 4). V
tomto @ipad robot bude swfovat k danému uzlu, aby propojil poslédriozeny uzel s
uzlem jiz vytvdenym. Jakmile oba uzly propoji, zkontroluje, jesjou vSechny
vytvoiené uzlydostaténé a sprava propojeny. V pipac, Ze existuji uzly, které
potrebuji upravit pozici svych sousiedobot pojede k uzlu, ktery je vzduSneéarou
nejblize od mista, kde se nachazi a upravi danly Kzeest do zadaného uzlu je jiz
navigovan pomoci vyt¥@né topologické mapy. VyzkousSena byla i varianty, kebyl
hledan nejblizSi uzel vzduSn@arou, ale byla sp@tana délka cesty ke kazdému bodu,
ktery poteboval upravit pozici sousedgomoci udaj z vytv&ené topologické mapy.
Nasled’ byl vybran uzel, ktery byl cestou nejblize. Tatwignta vSak vykazovala delSi
dobu nutnou k prohledani a vytemi mapy prosedi. Mohl by nastatifpad, Ze robot
bude pomoci topologické mapy navigovaieg gekazku (Spatna klasifikace oblasti,
uzel se posunul), proto je imlementovan algoritmreslokalni navigaci Bug2 popsany
v kapitole 4.1.

———  Volnv prostor
Piedni sténa
—— WVodorovnd chodba
Leva sténa
Pravy horni roh
Dolni levy roh
Pravy dolni roh
Horni levy roh
Horni slepd chodba
Dol slepd chodba
Dolni sténa
Prava sténa
Swvisld chodba
Slepa leva

Slepa prava

ok 5

O

AR

+

6-8 Autonomni¥izeni rozhodovani na zaklad oblasti
Kontrola uzla na mapé

Pro kazdy typ uzlu je definovano, kde se bude reattj@ého soused, resp. jaky thel
mezi sebou musi svirat. Situaci zndzge obrdzek 6-9. Robot vytiibnékolik uzlu a
n¢které mezi sebou spojil. Na obrazku 6-9 jsowzly, dva maji spoje vytuené
sprave, tretimu chybi spojeni s jinym uzlem niZ. Prvni uzkha na obrazku 6-9 je
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uzel definujici oblast leva&ta, tento uzel by sh mit souseda nachéazejici se ho nad
sebou, pod sebou a vpravo agl Druhy uzel zleva je uzeltpdni séna, tento uzel by
mél mit sousedy vpravo, vlevo a pod sebotetiTuzel je typu pravy horni roh, tento
uzel by n&él mit sousedy vilevo od sebe a pod sebou. AnalogioiayZujeme dalSi uzly:
uzel typu dolni stha by n&l mit sousedy vpravo a vlevo od sebe a nad selzalitypu
dolni levy roh by mil mit sousedy nad sebou a vpravo od sebe. Souge€edi neli byt
vzdycky na stranach kde se nevyskytujek@azka.

i
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Sprévn vytvofend spoje
Nesprévné nebo chybajlcl spoje
-+ Uzsl

Hrana (spojeni uzl)

Hranica
6-9 Analyza uzlu

Velikost uhlu, kdy je jegthrana (spoj) klasifikovana za spravnou, byla nasta
empiricky. Obrazek 6-10 ukazuje, jaké meze bysyaeany pro kontrolu spojeni mezi
uzly.

6-10 Nastaveni uhlu pi analyze uzii
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Nakonec byla zvolena hodnota 80°, mapa bylaegbopojena a rychlost tvorby mapy
vysoka. Pi nastaveni 40° byla tvorba mapy velice pomalala bgdré citliva na zngnu
polohy uzti. Uzly béhem prozkoumavani oblasti mohosnit svoji pozici a proto rize
nastat situace kdy uzel, kterghvSechny sousedy sprayrse posune tak, Ze jeho
vzajemna poloha uzlu a jeho sous@d nebude vyhovovat. V takoveéniipact
algoritmus da pokyn robotu, aby jel k uzlu, ktegnré spravé sousedy a pokusil se
upravit jeho pozici fipadre jeho sousei aby vyhovovala vzajemna poloha uzlu jeho
soused. Uzel je dal uloZzen do seznamuiukteré se jiz nebudou upravovat.

Na obrazku 6-11 je zobrazeno schéimani robota pomodidiciho algoritmu.

Klasifikace UloZeni klasifikace Tvorba
» prostredi T P L » Topologicka mapa
neuro fuzzy topologické mapy
neuro fuzzy
o Klasifikace — L
Data ze senzoru g UloZeni klasifikace Tvorba s
d prrcl)eslt‘rridl " neuro " topologické mapy Topologicka mapa

] ]

y
Ridici algoritmus <J:\— Analyza uzli  l4——

A

Model robota

6-11 Struktura prohledavani pomociridiciho algoritmu

Datad zectytr senzoi slouzi nejdiive ke klasifikaci dané situace. Klasifikaci presti
provadi vSechnyitklasifikatory: neuronova si(prednagend), neuro fuzzy s{bez
piednaieni) a neuronovats{bez gednadeni). Blok,tidici algoritmus na zakl&d
aktualre klasifikované situace, minule klasifikované site@cbloku analyza uk|
rozhodne o s#ru robota. V bloku tvorba topologické mapy seipaji a spojuji
jednotlivé uzly topologické mapy kapitola (6.1.B)Jok topologicka mapa obsahuje
uloZenou topologickou mapu. V bloku analyzaiusa kontroluji jednotlivé uzly a jejich
vytvoiena propojeni, blok dale rozhoduje o ukemi prohledavani prasdi (prostedi

je zmapovaneé).

6.2.2 Neuro fuzzy sig

P¥i u¢eni Kohonenovy sita neuro fuzzy sitzalezi na piadi dat, jaka mu
predkladame k &eni. V gipact pouziti weni popsaného v kapitole (3.2) neuro fuzzy
sit a prohledavani neznamého predi pomocfidiciho algoritmu dochazeldip
klasifikaci k velké generalizaci.&Sina klasifikovanych dat byla klasifikovana jako
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jedna stejna oblast. Z tohotéwbdu byly vytvdeny dva algoritmy prodeni neuro

fuzzy sit. Jeden prodeni @i prohledavani neznamého pri@sti pomociidiciho
algoritmu a druhy pro prohledavani neznamého pedshahodé Vysledky klasifikace
neuro fuzzy siti izeme vi@t na obrazku 6-12, robotipuceni neuro fuzzy sit

projizdl prostedi pomociidiciho algoritmu a na obrazku 6-13 robatyzeni

projizdél neznamé progedi nahodé Robot v obou fipadech ujel stejnou vzdalenost a
pak bylo &eni zastaveno, get trénovacich dat byl v obotipadech 10000. Robot
znovu prohledal nezname priesti, tentokrat se uz né&l ale prostedi klasifikoval.
Nevyhodou pi prohledavani progedi pomoctidiciho algoritmu je velky peet
vytvoienych neuroi a rekteré neurony nejsou pogdpii klasifikaci pouzity. Kazda
barva a symbol na obrazcich 6-12 a 6-i&ptavuje jinou oblast. Pouze celistvé oblasti
vyplnéné modrou barvou znazaiji prekazky.

Algoritmus &eni neuro fuzzy sitpii prohledavani progedi, kdy se robatidi
pomocitidiciho algoritmu, je na obrazku 6-14. N&&t&u tvdi neuro fuzzy sijeden
neuron. V piibé¢hu weni se do sétpostupr pridavaji neurony. Neuron je vzdyigan,
pokud je splana podminkdd —w,| > k, kdek je nami zvoleny parametr,duje prah,
kdy bude pidan novy neuron. Hodnofabyla ug¢ena empiricky na hodnotu 0, Rto

hodnot jiZ nedochazelo k tomu, Ze jeden neuron klasifdtagechny oblasti a zarave
se vytvdil nejmensi poet neurod. Vypotet ||d — w,|| udava jak moc ddk se dany

neuron hodi kde klasifikaci zadanych vstupnich looavi podminceld —w, | > b

uréuje b miru nadeni daného neuronw, jsou vahy nového neuronu. Hodnétayla
nastavena na zakladkouseni na hodnotu 0,15.

6-12 Klasifikace pomoci neuro fuzzy prohledavani mstredi pomociridiciho algoritmu

P¥i prohledavani neznamého pri@sti nahoda (robot n&éni svij smér nahods,
ale tak aby nenarazil dadgkazky) je vytvéena sf s pevnym pétem neurofi a

41



nahodnymi parametry. Vysledek klasifikace znéngr obrazek 6-13. 86e @i pifimo
z dat, které dostava od senzaalgoritmus deni byl popsan v kapitole (3.2).
Pro vytvdeni topologické mapy se u neuro fuzzy pouziv&inagptvorba mapy
kapitola (6.1.3).
|

1

6-13 Neuro fuzzy klasifikace prohledavani prostedi nahodré

Diata ze snimadd
d

L 4

0, =[d -]

Id - w:" = |:m.1.1||a’ - ""'."-1 ZiZn

Faonec

LiZeni nového
newsTenu

[-Mie— Konec:

6-14 Algoritmus weni neuro fuzzy si€ p¥i prohledavani prostredi Fidicim algoritmem
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6.2.2.1 Nahodné prohledavani neznamého prosedi

V piipact, Ze nepouzijemsdici algoritmus, ktery by doval snér robota, nizeme
pouzit ndhodné prohledavani, kdy rob@&nirs\ij smér nahodg, ale zarove tak, aby
nenarazil do &aké pekazky.

Klasifikace Tvorba

prostiedi ) UlozZeni klasifikace * topologické mapy —» Topologickd mapa
neuro fuzzy sit
Y
Data ze senzorl Klasifikace Tvorba
> prostfedi " — UloZeni klasifikace » —» Topologickd mapa

d topologické mapy

Neuronova sit

A

Nahodné
prohledavani

A

Model robota

6-15 Struktura ndhodného prohledavani neznamé oblés

V tomto pipac se nekontroluje vzajemna polohatuahi jestli je mapa jiz dok@ena
a neznamé pragtdi prohledano. Ukaeni prohledavani pragdi je dano peiem cykh
(pocet dat ze senzdy. Blok Data ze senzai piredava informace o natifenych
hodnotach ze snintd. Podle narenych dat jsou data v blocighasifikace prostiedi
neuro fuzzy st’ aKlasifikace prostiredi Neuronova s klasifikovana do jednotlivych
oblasti. Data jsou uloZena v blocidlozZeni klasifikacespole&né se sosadnicemi
(x,y). Po ukogeni prohledavani prastdi je z uloZenych klasifikovanych oblasti
vytvoiena topologicka mapa. Uzly jsou vyteay jakou pitmér sodadnic (X, y), v dané
jedné oblasti. Situaci znazaije obrazels-16, robot v ptibchu prozkoumavani projel
dvakréat pes jednu oblast. Stadnice z obou drah (zelena barva) jsou pouZzityokoty
uzlu pro danou oblast.

y

T
6-16 Vytvoreni uzlu
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ProtozZe robot byipprohledavani oblasti mohl narazit dgakého rohu, byli mu
piidany senzory situaci znazmije obrazek 6-17.
F

6-17 Robot pouzity i nAhodném prohledavani

Obrazek 6-18 ukazuje cestu kterou jel robdnhahodném prohledavani oblasti. Robot
ujel dvojnasobnou drédhu ne# prohledavani pomodgidiciho algoritmu. Modréfikvky
ukazuji cestu robotgervené kizky znai uzly na topologické maypktera byla tvéena
piimo za khu.

o
L

}
L]

-_‘1}.. -:-‘. T”"::-”:‘

)

6-18Nahodné prohledavani prostedi

6.2.3 Neuronova st’

DalSim klasifikatorem je Kohonenova neuronova kfierd nebyla fgdnadena. i je
popsana v kapitole (3.1). Pro porovnani s neuron®i, ktera bylaijgdnadena byla
vytvoiena neuronovatsb stejném pé&tu neurotd, kde byly vahy nastaveny naha@dn
Robot se nejtive i prohledavani progedi Wil klasifikovat oblasti. Po ukateni
uceni, které bylo dano gem gedloZzenych vzdr, robot znovu prohledaval prostli,
ale tentokrat oblasti klasifikoval. Na obrazku 6&)Je znazoréna klasifikace
pirednadené neuronove sib) neuronové sit ktera byla natena v piéb¢hu
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prohledavani neznamého presti. Na obrazku je patrné, zecabi takika totozr
klasifikuji oblasti. Tato metoda byla popsana A.kem v¢lanku [13].

b)

a)

6-19 Klasifikace oblasti a) neuronova gipiednautené b) neuronovéa 4 uéena i prohledavéani oblasti
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7 VYSLEDKY

Vysledky se budou porovnavat pro vSechimklasifikatory neuronovou 8i
pirednadenou, neuro fuzzy 8{negednawdenou) a neuronovoutshegednawdenou.
Klasifikatory budou mit k dispozici stejna data.s\§dky budou porovnany na dvou
mapach obrazek 7-1. Mapa b) na obraziibyla pouzita &lanku A. Kurze [19] a v
¢lanku [12] obrazek-2. Topologicka mapa na obrazkee byla vytvaena pomoci
neuronove sé Robot v tomto fipad nejdrive prostedi nahod# projizdil a Wil se
klasifikovat oblasti. Po 10000¢&teni, bylo @eni ukoeno. Robot znovu prastdi
nahodr projizcl ale tentokrat uz jenom klasifikoval. Uk&eni prozkoumavani
prostedi bylo dano pg&iem iteraci (10000).

Robot v simulaci fed prozkoumavanim prdgetli neméa zadnou informaci o
daném prosedi, vi pouze, na jakych s@anicich se nachazi. Klasifikace presii
probih& pouze na zaklkadat ze senzér

500 350
| 300 i :
400 ' T
250 | EH :
[N ]
300 | ; 200l o _ |
200 | 150 :
1] ] —]
100} :
100 !
50| ]
0 + T . 0 + . . ,
0 100 200 300 400 500 0 200 400 600 800
a) b)

7-1 Testovaci mapy v simulaci

7-2 Topologickad mapa pouzita v [19]
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Jako ngfitko pro srovnani vytvi@nych topologickych map vsedt klasifikatori se
pouZije délka trasy z bodu A do bodu B. Bude zad@twdi 1000 néieni
(vygenerovani 1000 startovnich hioa vygenerovani 1000 cilovych higdDélky tras
na vSechiech mapach budou&eny. Minimalni hodnota bude vyhodnocena jako
nejlepsi, protoZe robofipcestovani v progedi ujede nejmensi vzdalenost.

1m b) 1m )

7-3 Topologické mapy simulace a) dnaweny klasifikator b) Neuro fuzzy c) Kohonenova neurnova st’

Na obrazku 7-3 jsou znaze@my topologické mapy, které vznikly v simdtdam
programu v ramci diplomové prace. Na obrazkjsou uzly topologické mapy
znazorrny cervenym Kizkem, modré usky tvori spojeni mezi jednotlivymi uzly,
cervert jsou vyznéeny frekazky, zelenyikzek zngi startovni pozici robota. Robot
prozkoumal prosedi pomocfidiciho algoritmu, ktery po prohledani vSech oblast
spravné vzajemné poloze vSechauzh mag ukortil prohledavani. Celkova ujeta
draha robot P klasifikaci prostedi byla214 m. Mapa na obrazku 7-3 a) se i@ v
pribéhu prozkoumavani nezname oblastirfga tvorba mapy), mapy b) a c) byly
vytvoieny po ukogeni prohledavani (népna tvorba mapy). Konfigurace vsech t
klasifikator jsou v tabulce 1. Neuro fuzzyibrazekz-3 b) a Neuronova gic) byly
uceny @i nahodném projizehi neznamého prasdi celkem 10 000 vzorky.
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Neuronova sit | Neuro fuzzy sit Neuronova sit
pfednaucenad (neprednaucend) |(neprednaucena)

| Pocet neuronl 15 16 16
Tabulka 1 Konfigurace klasifikator

Na obrazku 7-4 je vii topologickd mapa vytwena pomoci neuro fuzzy klasifikatoru s

25 a 50 neurony. Neuro fuzzy sie @ila pti nAhodném projizthi neznameho

prostedi, p&et wicich dat byl 10 000.
—_—

a) b)

7-4 Topologickad mapa neuro (fuzzy $i) a) 25 neuroni b) 50 neuroni

Na obrazku 7-5 je zobrazena topologicka mapa, ktipduzit neuro fuzzy klasifikator.
Neuro fuzzy klasifikator sedil v prabéhu prozkoumavani neznameého predi.
Prostedi prozkouméaval pomotidiciho algoritmu kapitola 6.2.2. Vigséhu weni
neuro fuzzy sit bylo vytva‘eno celkem 79 neurén

m
7-

5 Topologickd mapa neuro fuzzy &nif¥idici algoritmus

48



Na obrazku 7-6 a) je navigace na topologické énggvorené pomoci fednadené
neuronove s obrazek 7-6 b) je navigace na topologické &énagivorené pomoci
neuro fuzzy sit (16 neurof) a obrazek 7-6 c) navigace na topologické éinapvorené
pomoci neuronove si{16 neuron). Zelena kivka na obrazku zréé cestu robota, kudy
by mel jet. Cesta je vytviena ze spojnic uizlna topologické maptak, aby cesta byla
co nejkratSi. Modréilkzky zn&i startovni a cilovy bod.

| v
]
]
Tm a)
| ! | [
1 -

11 b) Tm )

7-6 Navigace na topologické map

V simulacich bylo odzkousSen&kolik raiznych startovnich pozic pro tvorbu
topologické mapy. Mapy byly téka vZdy totozné nebo podobné, pravdivodu
pouziteharidiciho algoritmu prohledavani neznamého eakt

Pro porovnani map byla pouzita vzdalenost, ktéyomusel robot podle
jednotlivych map ujet, aby se dostal k cili. Nahé®tglo zadano 1000 startovnich a
1000 cilovych botl. Na topologickych mapéach se naSla nejkratSi vodélev grafu
pomoci dijkstrova algoritmu. Vysledky préané startovni pozice (x;y¥ipvorb¢ mapy
ukazuje tabulka 2
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Neuronova sit | Neuro fuzzy sit | Neuronova sit
pfednaucena [neprednaucend |neprednaucena

Délka cesty [m]

(70;50) 26075 26706 26389
Délka cesty [m]
(450;450) 24903 25346 25320

Tabulka 2 Vysledky ujeta vzdalenost pi 1000 ndhodnych bodech

Na obrazku 7-7 je mapagkazek, ktera byla pouzitaclanku [19]. Topologickd mapa
a) byla vytvd@ena pomoci neuronové &iktera byla pednadena, tvdila se imo i
prozkoumavani nezname oblasti, mapa b) byla wgtva pomoci neuro fuzzy &it
Sestnacti neurony,tsbyla wena i nahodném projizthi neznameé oblasti. Mapa c)
byla vytvaena pomoci heuronove&ist’ je tvaena Sestnacti neuronyiani sit
probihalo pi nAhodném projizthi neznameé oblasti. NaAhodné progitidnezname
oblasti za Gelem &eni neuro fuzzy sita neuronove sit(negednadené) bylo vzdy
provedeno fed samotnou tvorbou topologické mapy a klasifikaostedi. Zeleny
kiizek zn&i pozici, kde robot zsl prozkoumavat neznameé priesti a tvait
topologickou mapuCervené kizky znai uzly topologické mapy, modréikky jsou
spoje mezi jednotlivymi uzly mapgervers jsou oznaeny gekazky.

7-7 Mapa prostredi prevzata z [19]

Pri klasifikaci a &eni byl vyzkouSen vlizasSuméni senzoki. Data ze snini byla
nahodrt zaSuréna+7,5 % od své hodnoty obrazek 7-8.
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_15 1 1 1 1 1 1
500 600 700 800 900 1000

ts]
7-8 ZaSungni snimata pro 2 m

1 1 1 1
0 100 200 300 400

ZasSungna data byla testovana na neuro fuzzy siti a neoneué siti pednagdené.
Obrézek 7-9 ukazuje vytvené topologické mapy a) pomoci neuro fuzzy b) neawé
sitt negednadené. Neuro fuzzy 8i neuronova sinegednadend byly trénovany
20000 daty fi nahodném projizthi neznamého prastdi.

Zde se ukazal vliv pitu trénovacich dat na né&ni neuro fuzzy sit Na
obrazku 7-9 a) je topologicka mapa vyitsna pomoci neuro fuzzy klasifikatoru, ktery
byl u¢en 20000 daty. Na obrazku 7-10 a) je neuronaacgind pouze 10000 daty. Na
topologické map vznika hod# uzlhi viivem zaSumini dat ze snint.

7-9 Topologick& mapa paet trénovacich dat 20000 a) neuro fuzzy b) neronows® neprednawena
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b)

7-10 Topologickd mapa péet trénovacich dat 1000 a) neuro fuzzy b) neuronowsit’ neprednauéena
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8 SOFTWARE

Program byl vytveéen v prostedi Matlab 2010a. Byl testovany na 64-bit verzai n
32-bit verzi. Pro spudni napiSemeifkaz:diplomova_prace();

Simulani program obsahuje dzakladni oknaNavigace mobilniho robotaa
Status bar. V okné Navigace mobilniho robota nastavujeme paramet§ateni
pozice, maximalni peet iteraci, maximalni pet operaci s uzly, typ prohledavani
oblasti, zaSukni senzai, dale si zde iizeme zvolit mapu, kterou bude robot
prozkoumavat. Informace o tom co robot @révla zobrazuje Status bar.

V pribéhu prozkoumavani prasidi si nizeme nechat zobrazovat: drahu robota,
piimo tva‘enou topologickou. #&d spu&nim simulace musime j&Stzvolit zpisob
prohledavani progtdi: pomocitidiciho algoritmu nebo nahodné prohledavanf). P
volbé¢ ndhodné prohledavani robot ukomprohledavani bdi po dosazeni maximalniho
poctu iteraci nebo po dosazeni maximalniho zadanétin gooki (operace s uzly).

Za predpokladu, Ze budeme chtit robotdt v pribéhu prozkoumavani prasdi
zaskrtnemeucdeni fuzzy neuronové sit, dale zavisi na jakou volbu prohledavani
neznamé oblasti zvolime: nahodné, pomiidiciho algoritmu. Kdybychom zvolili
nahodné prohledavani neznameé oblasti zvolime igpatet neurod, ktery bude mit
neuro fuzzy gi, ale kdyby jsme zvolili prohledavani pomoiidiciho algoritmu,
neuronova siby zainala s jednim neuronem a dalSi by sedgvali v pfibéhu weni.
kapitola 6.2.1.1.

Program si mizeme bd krokovat (tl&itko Krokuj) po jednotlivych krocich
(jeden krok je jedna operace s uzlgid@ni uzlu, odebrani), nebo nechat robota rovnou
prozkoumat celé pragdi (tla&itko Prozkoumej). V fipadt, Ze bychom chkiti sledovat
pribéh vytva&eni topologické mapy, @ieme si pibéh zrychlit nebo zpomalit
nastavenim polozkirodleva mezi vytva‘enymi uzly.
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J |
n Navigace mobilniho robotu - [ers |

Lobrazovat mapy .
Potatecni

s T 70 : Cilové pozics x 0.01 Prodleva mezi
|| Topologicka mapa ERZibe.: wytvoFenymi uzly
[ Dréha robota 50 Podatetni 250 |Clovapozicey| 10000
_____ poziee ¥ Maimaini pocet iteraci
|| Mavigace pribéh
WyhEr mapy

zapnuﬁ uteni Pacet neuront M
A F e I 2
|| Uéeni fuzzy a neuronové sité 18 R =

Yolba prohleddvani

"1 Nahodné smery

1@ Ridici algoritmus

|| ZaSuméni senzoru

Bl stotusBar Lol

Status Ready

8-1 Simulani program

Po prozkoumani celého préstlii dojde ke zpracovani ostatnich topologickych map
z uloZenych udajklasifikatori neuro fuzzy a neuronové&{negenaddené). Pro
cesty kudy by robot jel podle jednotlivych topoldgych map zadame patesni a
cilové pozice a stiskneme &ltko Najdi cestu.
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9 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo seznamit se s moznogymiti fuzzy logiky g tvorb¢
mapy pro mobilniho robota a jeho navigace nadnbpj\tSi pozornost byla
soustedna na topologické mapy a na&né metody tvorbyéthto map. Navrzené
metody vychazeji z neuronovych siti a neuro fuztdyBale byl v praci navrzen
algoritmus pro prohledani neznamého pwxit pro autonomniho mobilniho robota. V
prostedi Matlab byl navrzen simulator, ktery simulujépb robota v neznamém
prostedi.

Navrzené metody pro tvorbu topologické mapy, bytictleny do techéasti.
Prvni navrzena metoda byla klasifikace oblasti pgmeuronové sit Tato metoda
byla vylepSena oipdnaweni neuronoveé sitcimz se usétla doba nutna pro tvorbu
topologické mapy. Dale byl k této metodavrzerridici algoritmus pro autonomni
prohledavani neznamého piesti, ktery posuzoval mapu podle vzajemné polohi uzl
topologické mapy. Po zmapovani presli a dosazeni spravné vzajemné polohy viech
uzli sam ukotii mapovani. Pouzitd neuronové spolu stidicim algoritmem pro
prohledavani neznamého piesti ma vyhodu v malé paitové narénosti a rychlosti
zmapovani neznameého prasti. Druha metoda vyuzivala neuro fuzay kitvorbs
topologické mapy. U neuro fuzzy&hiylo vyzkouSeno igdnadeni také, ale vysledky
byly hodreé podobné. Z @ivodu vySSi vypdetni nargnosti neuro fuzzy sitnebyla
nakonec neuro fuzzytsprednadena. eni pro neuro fuzzy 8bylo rozdtleno do
dvoucasti: robot projizdi prostdi nahod#, robot projizdi progedi pomoctidiciho
algoritmu. Weni @i projizd&ni prostedi pomociidiciho algoritmu nedavalo dobré
vysledky, protoZe data ze senztyla malo tiznoroda. Algoritmus ¢eni byl upraven
tak, Ze &f z&ina s jednim neuronem a viipehu projizéni jsou dynamicky neurony
piidavany a geny na aktualni progdi. Tento zfysob ma nevyhodu ve vytieni
velkého mnoZzstvi neurdnnekteré neurony nebyly pouzity pro klasifikacicéhi @i
projizdéni neznamé oblasti nahatlse neupravovalo, data pomto projizani byla
dostateén¢ riznoroda a neuro fuzzyt'sse dobe Wwila. Treti metoda vyuziva
neuronovou $io pevném pé&tu neurotd, kterd se & pii projizdkni neznamého
prostedi, pro oba zjsoby prohledavani prasdi se ti stejré. Po nadeni neuronoveé
sit se ukazalo, Zefpdnadena neuronovatsa neuronova gj ktera se &ila béchem
prohledavani neznamého piesti, klasifikuji okt sit takika shodd. Sit’ se
projizdnim neznamého prasti, nadila podobr jako prednadena neuronovati

V simulaci bylo vyzkouSeno zaSgni dat ze senzbr Zde se ukazal vliv gbu
ucicich dat pi uceni neuro fuzzy sit Pri pouziti 10000 dat prodeni, byla neuro fuzzy
sit malo odolna u¢i Sumu, na topologické mage vytvdelo velké mnozstvi uil Fi
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pouziti dvojnasobného mnozstvi dat 20000 greni, se na topologické matakika
nevyskytovali Zadné uzly navic.

Kritériem pro vybrani nejlepSi topologické mapyaoyjeta draha robotaip
navigaci na mapach. Bylo zadano 1000 startovribayeih bodi a délka drah na

jednotlivych mapach s&ena. Vysledky pro vSechnii tnetody byli hods podobné.

Nejlepsi vysledek #a vzdy topologicka mapa vytiena pomoci fgdnadené
neuronove s
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Seznam pouzitych zkratek a symba

u koeficient &eni

Seznam (Filoh

Priloha 1.Cast koduridici algoritmus ...
Priloha 2. CD/DVD ...
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Priloha 1
Cast kodu zidiciho algoritmu
case 10 %dolni slepa chodba

if (length(x_main) <= 10) %prvni bod?
smer = 0; %natvrdo hozeny smer protoze je to prvni bod a my v
jenom ze jsme nekde v chodbe
else
switch (neuron_main(end - 1))
case 6 %dolni levy roh
if (((pozice(3) >=0) || (pozice(3) >= 2*pi)) && (pozi
<= pi))
smer =pi/2;
end
case 7 % pravy dolni roh
smer = pi/2; %zmena smeru
case 3
smer = pozice(3); %zachovani pozice
case 13 % svila chodba

smer = pozice(3);

case 10 % dolni slepa chodba

smer = pozice(3);

if ((pozice(3) > 0) && (pozice(3) < pi))

smer = pi/2;
else

smer = 3*pi/2;
end

ma = find((senzor <= 5) & (senz
[~, n] = size(ma);

if (n>0) %jsem blizko prekazky?
switch ma(1)

case 1

smer = pi +(2*pi-pi
case 2

smer =0 + (pi - 0)
case 3

smer = pi/2 + (3*pi
case 4

or ~=0));

% v jakém smeru je prekazka

)*rand(1,1);

*rand(1,1);

/2 - pi/2)*rand(1,1);

if ((pozice(3) > 0) && (pozice(3) < pi))

smer =0 + (pi/
else
smer = 3*pi/2 +
end
end
end
otherwise %neznama oblast
ma = find((senzor <= 5) & (senz
[m n] = size(ma);

if (n>0)
switch  ma(1)
case 1
smer = pi +(2*pi-pi
case 2
smer =0 + (pi - 0)
case 3
smer = pi/2 + (3*pi
case 4
smer = -pi/2 + (pi/
end
end

end
end

2 - 0)*rand(1,1);

(2*pi - 3*pi/2)*rand(1,1);

or ~=0));

)*rand(1,1);
*rand(1,1);
/2 - pi/2)*rand(1,1);

2 - (-pi/2))*rand(1,1);

ime

ce(3)
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