
Univerzita Karlova v Praze
Matematicko-fyzikální fakulta

DIPLOMOVÁ PRÁCE

`

Pavel Jiroutek

Porovnávání pøirozeného a umìlého uèení

Kabinet software a výuky informatiky
Vedoucí diplomové práce: RNDr. Frantiðek Mráz, CSc.
Studijní obor: informatika – softwarové systémy



2

Mùj dík patøí vðem, kteøí mi pomohli s realizací této diplomové práce. Pøedevðím
dìkuji mému vedoucímu RNDr. Frantiðku Mrázovi, CSc. za ochotu, cenné rady a
pøipomínky. Tato práce by také nevznikla bez podpory Mgr. Jana Svobody
z Fyziologického ústavu Akademie vìd ÈR, který mi poskytl data z oblasti uèení
potkanù. Dále bych rád podìkoval vðem ostatním kolem mne za trpìlivost a pøínosné
konzultace.

Prohlaðuji, že jsem svou diplomovou práci napsal samostatnì a výhradnì s použitím
citovaných pramenù. Souhlasím se zapùjèováním práce.
V Praze dne 7. 8. 2005

Pavel Jiroutek



3

Obsah
1 ÚVOD............................................................................................................................ 6
2 SPECIFIKACE ZADÁNÍ ........................................................................................... 8
2.1 PÙVODNÍ ZADÁNÍ ............................................................................................8
2.2 BLIÞŠÍ URÈENÍ ZKOUMANÉ ÚLOHY..................................................................8
2.2.1 Obecné požadavky .................................................................................8
2.2.2 Jak zadat úlohu robotovi? .....................................................................9
2.2.3 Zadání úlohy ........................................................................................10

2.3 ZPÙSOB POROVNÁVÁNÍ.................................................................................11
3 ÚVOD DO EVOLUÈNÍ ROBOTIKY..................................................................... 13
3.1 GENETICKÉ ALGORITMY ...............................................................................13
3.2 NEURONOVÉ SÍTÌ..........................................................................................14
3.3 MOBILNÍ ROBOTIKA ......................................................................................17

4 STRUKTURA UÈENÍ UMÌLÉHO SYSTÉMU.................................................... 22
4.1 SIMULÁTOR...................................................................................................22
4.1.1 Fyzikální simulátor ..............................................................................22
4.1.2 Neuronový simulátor ...........................................................................26

4.2 SIMULACE PREDÁTORA .................................................................................32
4.3 ŠOKOVAÈ......................................................................................................33
4.4 GENETICKÁ STRATEGIE.................................................................................36
4.4.1 Low-level pøístup .................................................................................37
4.4.2 Hi-level pøístup ....................................................................................38

4.5 CELKOVÝ POSTUP UÈENÍ...............................................................................40
5 IMPLEMENTACE.................................................................................................... 43
5.1 ROBOKRYSA.................................................................................................43
5.1.1 Vývoj ....................................................................................................43
5.1.2 Low-level architektura.........................................................................44
5.1.3 Hi-level architektura............................................................................50

5.2 TESTOVACÍ PROSTØEDÍ .................................................................................51
5.2.1 Kamera.................................................................................................51
5.2.2 Komunikace .........................................................................................53
5.2.3 Predátor ...............................................................................................54

5.3 GENETICLAB.................................................................................................54
5.4 NEURALNETWORK........................................................................................56

6 TESTOVÁNÍ.............................................................................................................. 57
6.1 POROVNÁNÍ POTKANA A ROBOTA NA STEJNÉ ÚLOZE .....................................57
6.1.1 Porovnání nauèených chování.............................................................58
6.1.2 Porovnání procesu uèení .....................................................................59

6.2 VÝSLEDKY TESTOVÁNÍ NA JINÝCH ÚLOHÁCH ...............................................61
6.2.1 Lovení predátora..................................................................................61
6.2.2 Vyhýbání se prostoru ...........................................................................62
6.2.3 Zmìna podmínek pro nauèeného robota .............................................63
6.2.4 Hranice schopností RoboKrysy ...........................................................64

7 ZÁVÌR........................................................................................................................ 65



4

8 PØÍLOHY ................................................................................................................... 66
8.1 OBSAH CD....................................................................................................66
8.2 INSTALACE PREZENTACE...............................................................................66

9 LITERATURA........................................................................................................... 67



5

Název práce: Porovnávání pøirozeného a umìlého uèení
Autor: Pavel Jiroutek
Katedra: Kabinet software a výuky informatiky
Vedoucí diplomové práce: RNDr. Frantiðek Mráz, CSc.
e-mail vedoucího: Frantisek.Mraz@mff.cuni.cz
Abstrakt:
Práce se zabývá návrhem a implementací evoluèního systému pro øízení

autonomního mobilního robota. Tento systém by mu mìl umožòovat adaptaci na tøídu
úloh, kterou lze srovnatelnì definovat i pro skuteèného živoèicha, který je rovnìž
schopen se úlohy z této tøídy nauèit. Pro tyto úèely jsou využity výsledky reálných
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This paper deals with design and implementation of an evolutionary system for

control of an autonomous mobile robot. This system should make possible
an adaptation to a group of tasks, that can be similarly defined for a living being. We
use results of real experiments with laboratory rats and tasks, which these rats are
able to learn. The robot control system is a combination of several methods of mobile
robotics and artificial intelligence. The adaptable part of the control system is based
on genetic algorithms and neural networks. This work covers a wide range
of problems related with this subject — various elements of the control system,
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1 Úvod
Mobilní robotika je moderní obor propojující nìkolik vìdních disciplín —

informatiku, elektrotechniku, biologii i filozofii. Mobilní roboti se èasto pohybují
v dynamickém, èi neznámém prostøedí, což klade velké nároky na komplexnost jak
návrhu, tak hlavnì øízení. Pro øízení robotù existují a vyvíjí se rozlièné metody, liðící
se svou výpoèetní složitostí, pøenositelností mezi rùznými úlohami i úspìðností øeðení
zadání.

Mezi tìmito jsou i metody založené na evoluci a uèení. Genetické algoritmy,
jako metoda evoluce umìlých systémù, se v této oblasti hodí pro vývoj
komplexnìjðího chování bez pøímé informace o ohodnocení každého z jeho krokù.
Tedy napøíklad pro vývoj strategie øeðící úkol, na který robot není pøímo
naprogramován. Neuronové sítì, tedy metodu pro strojové uèení, lze napøíklad
použít pro postihnutí složitých závislostí mezi vstupy motorù a výstupy senzorù.
Široké pole nabízí i rùzná propojení tìchto metod s ostatními, èi spolu navzájem,
napøíklad pøi genetickém vývoji vah, nebo architektury neuronové sítì, která pak
generuje pøíkazy strategie. Jeðtì o úroveò výðe je problém vývoje kooperativních
strategií pro skupiny robotù, èi autonomní jedince ve skupinì, což je dalðí velice
zajímavá a stále jeðtì otevøená oblast evoluèní robotiky.

Jak genetické algoritmy, tak i neuronové sítì jsou metody, jejichž vznik byl
motivován zkoumáním vývoje a uèení živých tvorù v pøírodì a následné poznatky
byly aplikovány ve svìtì umìlé inteligence. Zde se uplatòují ve stále vìtðím mìøítku i
v oblastech, které s pùvodními úlohami, pro které se tyto postupy uplatòují v pøírodì,
souvisí èasto velice vzdálenì.

Cílem této diplomové práce je navrhnout úlohu èi tøídu úloh, kterou lze dobøe
definovat jak pro jednoduché živoèichy (konkrétnì laboratorní potkany), tak i
pro mobilní roboty. Poté navrhnout a implementovat øízení robota za pomoci metod
evoluèní robotiky tak, aby reálný robot tuto úlohu øeðil s informacemi o úloze
takovými, o nichž se dá pøedpokládat, že je má i skuteèný živoèich. S tím souvisí i
návrh a implementace softwarového a hardwarového prostøedí, ve kterém by bylo
možné tyto testy realizovat. Dalðím úkolem bude analýza a srovnání výsledkù pokusù
na reálném živoèichovi a mobilním robotovi.

Obsahem této práce není provádìní pokusù s potkany. Pro porovnávání jejich
výsledkù pøi uèení úloh jsme využili záznamù o již provedených pokusech. Cílem
není ani simulace procesù, o nichž se pøedpokládá, že probíhají v mozku potkana
[11] . Spojitost této práce s uèením potkanù je ve zpùsobu zadávání úlohy pro roboty,
v typu úlohy a informaci o ní bìhem uèení. Problematika uèení laboratorních potkanù
je podrobnì zpracována v [9] a [10] .

Úloha, na které budeme testování provádìt, a její modifikace pro robota a
potkana je blíže popsaná v kapitole 2. Kapitola 3 struènì popisuje základní metody
evoluèní robotiky, které jsou v této práci použity. Konkrétnì obsahuje úvod
do genetických algoritmù, umìlých neuronových sítí a dále zmiòuje základní aspekty
mobilní robotiky. Ve 4. kapitole jsou popsány jednotlivé kroky, jakými se robot
danou úlohu nauèí. Implementace tìchto krokù je blíže rozepsána v kapitole 5. Tato
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kapitola pojednává i o architektuøe a hardwarové a softwarové implementaci
mobilního robota a testovacího prostøedí. V kapitole 6 je porovnání zpùsobu øeðení
úlohy potkanem a robotem a dalðí testy adaptabilní strategie robota. Kapitola 7
shrnuje dosažené výsledky této práce.
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2 Specifikace zadání

2.1 Pùvodní zadání
Cílem práce je hledání podobností a odliðností mezi zpùsobem uèení živoèichù

a robotù. Na základì reálných pokusù s uèením živoèichù (laboratorních potkanù)
na jednoduchých úlohách navrhnout analogické úlohy pro mobilního robota,
navrhnout metody uèení takových úloh a implementovat je. Implementované metody
vyzkouðet na simulátoru a potom i na reálném robotovi. Navržený systém by mìl
umožnit co nejvìtðí èást (èasovì velmi nároèného) uèení robota realizovat
v simulátoru a výsledné programy potom pøenést do reálného robota a øídící program
„doladit” na konkrétním hardware. Na základì experimentù porovnat uèení robotù a
živoèichù.

2.2 Bližðí urèení zkoumané úlohy
V této kapitole jsou popsány základní požadavky na úlohu, na které chceme náð

výzkum provádìt. Dále obsahuje rozbor variant, které lze použít pøi zprostøedkování
informace o úloze uèícímu se robotovi. V poslední èásti je popsána konkrétní úloha,
kterou jsme nakonec pro porovnávání robota s potkanem zvolili.
2.2.1 Obecné požadavky

Naðím cílem bylo porovnávání uèení laboratorního potkana s robotem.
Motivací pro výbìr potkanù jako živoèichù, s nimiž budeme robota porovnávat, byla
možnost spolupráce s Fyziologickým ústavem Akademie vìd, kde mají pokusy
s uèením potkanù už jistou tradici, a také to, že úlohy, které se potkani uèí, jsou
pomìrnì pøímoèaøe popsatelné i pro svìt robotù. Nejprve bylo tøeba vybrat testovací
úlohu. Na její výbìr jsme mìli následující požadavky:

• Úloha musí být dobøe popsatelná pro potkana i robota pokud možno tak,
aby žádného jedince pøímo nezvýhodòovala.

• Testovací prostøedí pro robota musí být realizovatelné v naðich
podmínkách, tzn. relativnì jednoduché.

• Chceme se vyhnout provádìní nových pokusù s potkany, proto musí jít
o jednu z úloh, jejíž výsledky na potkanech jsou již k dispozici.

• Úloha musí být snadno modifikovatelná, aby bylo možné ovìøit, že je robot
schopný nauèit se i její varianty a jeho øízení není jednoúèelovì zamìøené
jen na jeden typ úkolu.

Aby bylo porovnání potkana a robota možné a jeho výsledky zajímavé, mìli
jsme dále následující požadavky na robota:

• Robot musí mít pokud možno o prostøedí, v nìmž uèení probíhá, stejné
informace jako potkan. Cílem práce ovðem nebylo navrhnout robota se
senzory, které by vìrnì napodobovaly smysly potkana pøi øeðení úlohy
(zrak, hmat, sluch...), ale spíðe navrhnout øízení robota tak, aby, kdyby tyto
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senzory mìl, dokázal úlohu øeðit. Omezili jsme se proto na to, že testovací
prostøedí zprostøedkovává robotovi takové informace, které by o nìm mìl
mít i potkan. Tyto informace dále upøesníme v dalðím textu. Samo
prostøedí je získává zpracováním obrazu z kamery, která test sleduje.

• Robot je v prùbìhu pokusu, stejnì jako potkan, plnì autonomní, tj. robot
není žádným zpùsobem øízen z venèí a obsluha by ani nemìla ovlivòovat
výsledek procesu robotova uèení. Tedy, veðkeré èinnosti, které v prùbìhu
testu robot provede, by mìly být dùsledkem jeho strategie a úkolem
obsluhy by mìlo být pouze iniciovat jednotlivé kroky, které je nutné
v prùbìhu procesu uèení projít.

• Potkan je pøi svém uèení omezen i èasovì. Jeden pokus, kdy se potkan
pohybuje v prostøedí a uèí se úlohu, trvá 20 minut, pøièemž asi po 20
takových pokusech je zdravý jedinec schopný naði úlohu efektivnì øeðit.
Stanovili jsme si toto èasové omezení i pro robota. Jeho pobyt v testovacím
prostøedí nesmí být delðí, než má k dispozici potkan. Toto omezení bylo
urèeno i kvùli tomu, že robot nebyl pùvodnì navržen na mnohahodinové
genetické testy v reálu. Genetická evoluce v reálném prostøedí je tedy tímto
vylouèena.

2.2.2 Jak zadat úlohu robotovi?
Máme tedy autonomního robota, který má podobné vjemy o okolním prostøedí

jako potkan. Otázkou zùstává, jak zprostøedkovat robotovi informaci o úloze, kterou
má v tomto prostøedí øeðit. Potkan získává informaci o úloze typicky systémem
odmìn, resp. trestù, které v prùbìhu testu dostává v pøípadì, že plní danou úlohu
správnì, resp. ðpatnì. K zadanému úkolu lze pøistupovat v zásadì v tìchto tøech
úrovních nezávislosti inteligence robota na znalosti úkolu:
Robot zná úlohu, ale nezná øeðení

Jedná se o úroveò s nejvìtðí informací. Robotova inteligence zná prostøedí,
ve kterém se bude úlohu uèit, a zná i reakci prostøedí na svoje chování — v každé
situaci dokáže pøedem posoudit, bude-li následovat odmìna, nebo trest. Robot ale
nemá explicitnì zadané, jak má úlohu øeðit. Celou úlohu lze tedy nasimulovat
v softwarovém simulátoru, ve kterém mùže probìhnout i rozhodující èást uèení
robota. Simulovaný robot se nauèí vhodnou strategii pro øeðení úkolu. Problém je zde
s pøenesením na robota reálného, který se mùže chovat za stejných podmínek odliðnì
než robot simulovaný*.

* Tento problém je typický pro celou oblast evoluèní robotiky a nevyhnou se mu ani dalðí zde
popisované úrovnì inteligence. Proto zde nastíníme základní pøístupy k jeho øeðení:

• Je tøeba mít co nejkvalitnìjðí simulátor, který co možná nejvìrnìji nahrazuje chování reálného
robota.

• Strategie robota pro øeðení úkolu musí být co nejrobustnìjðí. Nesmí spoléhat na exaktnost
umìlého prostøedí v simulátoru.

• Robota je v urèité fázi tøeba pøestat uèit v simulátoru a pokraèovat ve vývoji v reálném
prostøedí.

My jsme použili kombinaci prvních dvou postupù. Naðím cílem bylo od zaèátku omezit reálné jízdy
robota na minimum, kvùli jejich èasové a hlavnì hardwarové nároènosti.
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Reálných jízd se dá v tomto pøípadì využít k nasbírání informací o pohybu
reálného robota a na základì tìchto informací pak zkalibrovat simulátor, aby co
nejvíce odpovídal skuteènosti.
Robot nezná úlohu ani øeðení, ale zná zúèastnìné elementy úlohy

V této variantì má robot o nìco ménì informací, protože pøedem nezná reakci
prostøedí na své chování. Pøed tím, než do prostøedí skuteènì vstoupí, tedy neví, jak
se bude chovat, za co bude následovat odmìna a za co trest. Kromì kalibrace
simulátoru musí tedy robot pøi reálných jízdách odpozorovat i to, jak se chová
prostøedí a za jakých okolností je vyvolána odmìna èi trest. Robot ale pøedem zná
konfiguraci prostøedí — ví tedy, jak vypadá mapa prostøedí a zná a dokáže odliðit
vðechny elementy, které se v nìm mohou pohybovat.

Tato varianta je pøíhodnìjðí pro porovnávání chování robota s potkanem,
protože potkan pøedem také neví nic o tom, co se od nìj vlastnì oèekává. Dá se ale
pøedpokládat, že si je schopen pomìrnì brzy uvìdomit konfiguraci jednoduché mapy
(v naðem pøípadì kruhové arénky) a existenci dalðích zajímavých objektù v této mapì
(v naðem pøípadì jeðtì jeden tvor).

Robot navržený pro tuto variantu by mìl být teoreticky schopen nauèit se
vðechny úlohy, které se v daném prostøedí dají definovat.
Robot nezná úlohu, její øeðení, ani prostøedí

V této variantì nezná robot reakci prostøedí, stejnì jako ve variantì pøedchozí,
neví ale ani nic o tom, jak prostøedí vypadá. Vðe musí sám zjistit a odliðit pomocí
vlastních senzorù. Na této úrovni je robot, co se týká autonomie, naprosto
ekvivalentní potkanovi — je umístìn do neznámého prostøedí a má plnit neznámý
úkol. Oproti potkanovi má tu nevýhodu, že se musí nauèit rozpoznávat i zúèastnìné
elementy v prostøedí. Dá se pøedpokládat, že toto umí potkan sám od sebe.

Naðím cílem bude návrh robota pro druhou úroveò, tedy kdy robot nezná úlohu
ani øeðení, ale zná zúèastnìné elementy. Tato varianta nechává dostateèný prostor
pro otestování kvality metod uèení robota a zároveò se dobøe hodí pro naðe
abstrahování od senzorických problémù robotiky, kdy chceme robotovi
zprostøedkovávat informace o konfiguraci prostøedí z venku, aniž by musel cokoliv
zpracovávat svými senzory. Øeðení tøetí úrovnì by vyžadovalo robotický hardware,
který nemáme k dispozici, a navíc by se celé zkoumání zkomplikovalo nad rozsah
této diplomové práce.
2.2.3 Zadání úlohy
...pro potkana

V kruhové arénce bez dalðích pøekážek se pohybuje potkan a robot. Potkan
pøedstavuje koøist, robot predátora. Potkan-koøist nesmí dovolit, aby vzdálenost mezi
ním a predátorem klesla pod 25 cm, jinak dostane slabý elektrický ðok. Koøist je
hladová a v pravidelných intervalech padají do náhodných míst arénky zrnka potravy
(tìstoviny), je tedy motivována se pohybovat. Predátor se po arénce pohybuje
náhodnì po pøímých trajektoriích. Po nárazu do stìny predátor couvne, náhodnì se
otoèí a jede opìt po pøímce. Pokus trvá 20 minut.
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Aparaturu testu tvoøí arénka kruhového tvaru o prùmìru 85 cm, obehnaná
tvrdým papírem, s podlážkou z drátìné sí•oviny (elektricky uzemnìnou). Oba tvorové
v arénce jsou oznaèeni LED diodou liðící se velikostí, kterou mají na zádech. Koøist
je navíc vybavena ðokovým drátkem, který je pøipevnìný k nerezové kotvièce, jež je
zèásti implantována pod kùži zvíøete. V prostøedí se navíc nachází krmítko
s disperzorem, které každé cca 3 sekundy pustí dávku 2–3 zrníèek tìstovin. Celou
situaci sleduje kamera, zaznamenávající pohyb LED, spojená s poèítaèem. Ten
každých 20ms ukládá souøadnice obou potkanù a vyhodnocuje jejich vzdálenost, aby
vydal/nevydal povel k elektrickému ðoku.

...pro robota
V pøípadì, který budeme dále zkoumat v této práci, pøedstavuje koøist robot.

Tomuto robotovi budeme v dalðím textu øíkat RoboKrysa, protože budeme pracovat
jeðtì s jedním robotem — predátorem. Úloha pro RoboKrysu je stejná jako
pro potkana. Musí se držet od predátora ve vzdálenosti 25 cm, jinak následuje trest.
Trestem není tentokrát slabý elektrický ðok, ale je to jen informace pøedaná øízení
robota, že k tomuto ðoku doðlo. Øízení RoboKrysy je nastaveno tak, že tuto informaci
vnímá negativnì. Pravidelnì po 3 sekundách padají do arénky virtuální zrnka potravy.
Prostøedí si pamatuje kde zrnka jsou a v pøípadì, že robot na nìjaké narazí, je zrníèko
automaticky snìdeno a tuto událost vnímá robot pozitivnì. Test trvá 6 minut (tato
doba je postaèující).

Aparaturu testu tvoøí v tomto pøípadì — kromì obou robotù — kruhová, 7 cm
vysoká, hliníková ohrada o prùmìru 85 cm. Oba roboti jsou onaèeni rùznobarevnými
LED diodami. Ty slouží k urèení pozice a odliðení obou robotù. Robot-predátor se
pohybuje autonomnì zpùsobem popsaným výðe. RoboKrysa je vybavena Bluetooth
modulem pro bezdrátový pøenos. Celou scénu sleduje kamera pøipojená k poèítaèi,
který øídí celý pokus. Na tomto poèítaèi bìží hlavní øídící program RoboKrysy, který
jí posílá pøíkazy na základì konfigurace prostøedí. Zde se zpracovávají i informace
o prùbìhu testu, na základì nichž se generují virtuální ðoky pro koøist. Šoky jsou
oznamovány pøímo øízení RoboKrysy.

2.3 Zpùsob porovnávání
Jak již bylo zmínìno, máme k dispozici údaje o prùbìhu uèení potkana výðe

popsané úlohy. Konkrétnì se jedná o textové logy zaznamenávající v pravidelných
èasových intervalech pozici predátora a koøisti v arénce. Takový log máme pro každý
reálný pokus, který jeden potkan v prùbìhu svého procesu uèení vykonal. Tedy
pro jednoho jedince se jedná o 20 dvacetiminutových logù. Naðím cílem bude v první
øadì pøipravit RoboKrysu a testovací prostøedí tak, aby bylo možné poøídit
srovnatelné záznamy o její jízdì a pohybu predátora. Dalðí velkou èástí této práce
bude návrh a implementace robotova øídícího systému, který umožní se nauèit daný
úkol. Prùbìh uèení budeme zaznamenávat do logù, na nichž pak bude probíhat naðe
dalðí zkoumání:

• Pokusíme se najít souvislosti mezi pohybem potkana a robota, hlavní
charakteristiky tohoto pohybu v závislosti na øídícím systému, v èem se
robotova strategie liðí a v èem s potkanem shoduje.
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• Bude nás zajímat doba uèení úlohy, zejména s ohledem na poèet a dobu
reálných pokusù robota, protože jedním z naðich cílù bylo tyto parametry
minimalizovat.

• Pøi porovnání se pokusíme dát do souvislosti i proces uèení obou jedincù.
Tedy, jakými fázemi proðla strategie robota a potkana, než dospìl proces
uèení k více èi ménì zdárnému konci.

• Uvedeme absolutní porovnání nauèených jedincù podle kvality øeðení
zadaného úkolu.

• Koneènì ovìøíme schopnost robota nauèit se, se stejným øídícím a uèícím
systémem, modifikace úlohy ve stejném prostøedí a otestujeme vlastnosti
chování nauèeného jedince po pøenesení do modifikovaného prostøedí.
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3 Úvod do evoluèní robotiky
Oblast evoluèní robotiky je velice ðiroká a i její struèné zmapování by znaènì

pøevýðilo rozsah této diplomové práce. V této kapitole uvedeme proto jen struèný
popis základních pojmù, metod a problémù, týkajících se evoluèní robotiky a
robotiky obecnì, se kterými bude tento text dále pracovat. Komplexnìjðí pohled
na celkovou problematiku lze nalézt napøíklad v [1] .

3.1 Genetické algoritmy
První z metod evoluèní robotiky, kterou zde popíðeme, jsou genetické

algoritmy [2] . Je to metoda kopírující pøírodní evoluci a její hlavní princip —
pøirozený výbìr. Genetický algoritmus pracuje na populaci umìlých chromozomù
(genetických vzorkù). V populaci se èastìji reprodukují (a tedy pøedávají svùj
genetický materiál) kvalitnìjðí jedinci (fenotypy). Novì vzniklí jedinci pøebírají
genetickou informaci svých rodièù (tomuto jevu budeme dále øíkat køížení) a jsou
na nì aplikovány náhodné zmìny, které mohou jejich genetickou výbavu modifikovat
(tzv. mutace). Tento proces reprodukce, køížení a mutace se opakuje v cyklech —
generacích.

V chromozomu je zakódována kompletní charakteristika jedince. Je-li
napøíklad umìlým jedincem neuronová sí•, jsou v chromozomu uloženy její váhy,
charakterizuje-li jedince jen jedno èíslo, je v chromozomu zakódována jeho hodnota.
Kvalitu jedince udává tzv. fitness funkce (úèelová funkce). Èím vyððí je hodnota
fitness funkce, tím kvalitnìjðí je jedinec. Postup typického genetického algoritmu je
následující:

1. Genetické uèení typicky zaèíná populací náhodnì vytvoøených
chromozomù.

2. Každý chromozom je pøeveden na jedince a z nìho pak spoèítána hodnota
fitness.

3. Nová generace vznikne ze starých chromozomù tøemi genetickým
operátory — selektivní reprodukcí (pøírodním výbìrem), køížením a
mutací.

4. Pokraèuje se bodem 2, dokud není nalezen hledaný jedinec, nebo se
hodnota fitness nepøestane zvyðovat.

0.
Selektivní reprodukce spoèívá v množení jedincù vybraných podle jejich

hodnoty fitness. Tedy, jedinci s vyððí fitness budou vytváøet své potomky èastìji než
jedinci s nižðí fitness. Èastou implementací selektivní reprodukce je metoda rulety.
Každý dílek rulety odpovídá jednomu jedinci a velikost dílku je úmìrná velikosti
fitness pøísluðného jedince. Výbìr pak probíhá tak, že se toèí ruletou a který dílek se
vybere, ten jedinec se rozmnoží.
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Tato metoda funguje vìtðinou dobøe, problémy vðak mohou nastat
v následujících dvou pøípadech. Malý poèet jedincù má o hodnì vyððí fitness než
ostatní. Pak se pro reprodukci vybírají vìtðinou oni a zužuje se prohledávaný prostor.
Druhý pøípad nastane, mají-li vðichni jedinci témìø stejnou fitness. Pak se vybírají
vðichni pøibližnì stejnì èasto a genetický algoritmus se zmìní na náhodné
prohledávání prostoru øeðení. Øeðením mùže být napøíklad ðkálování fitness —
zvìtðení, èi zmenðení rozdílù mezi jednotlivými hodnotami. Problém øeðí i výbìr
založený na poøadí — tedy hodnota fitness slouží k seøazení jedincù. Výbìr se pak
provádí podle poøadí, ne podle absolutní velikosti fitness.

Køížení je operátor, pøi nìmž dochází k výmìnì genetického materiálu
mezi jedinci populace. Ti se náhodnì spárují a vymìní si navzájem èást svého
chromozomu. Pøi mutaci dochází k náhodné zmìnì na náhodném místì chromozomu.
V naðem pøíkladu, kdy chromozom reprezentuje váhy neuronové sítì, mùže být
mutací napøíklad pøiètení náhodné hodnoty k jedné z vah sítì.

Velkou výhodou genetických algoritmù pro evoluèní robotiku je obecnost
jejich využití. Lze-li kvalitu øeðení úlohy jakkoliv kvantitativnì ohodnotit, je možné
se pokusit najít její øeðení genetickým algoritmem. Velká èást øeðení úkolù evoluèní
robotiky má charakter posloupnosti akcí, které ve finále vedou èi nevedou k cíli, a
mnohdy je velice složité hodnotit již mezikroky, nevíme-li, povedou-li k cíli. Ideální
metodou pro øeðení takových úkolù jsou právì genetické algoritmy. Vyvíjí totiž
øeðení jako celek, který se snaží zlepðovat. Pøíkladem mùže být genetický vývoj
strategie robota. Strategii je možné ohodnotit až po jejím otestování v úloze, kterou
má øeðit.

Genetická evoluce s sebou nese i mnoho úskalí, jako je bootstrap problem a
dalðí, které jsou ale nad rámec této kapitoly. Zabývá se jimi ale napøíklad [2] .

3.2 Neuronové sítì
Dalðí metodou umìlého uèení jsou neuronové sítì. Stejnì jako pro genetické

algoritmy byla i pro neuronové sítì vzorem pøíroda — tentokrát propojení neuronù
v mozku. Neuronová sí• se tedy skládá, stejnì jako biologický mozek, ze základních
jednotek — neuronù (perceptronù). Umìlý neuron má libovolný poèet vážených
vstupù a jeden výstup.
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Obr. 1 Formální neuron a neuronová sí•
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Neuronová sí• vznikne spojením nìkolika neuronù. Spoje mohou obecnì vést
mezi libovolnými dvìma neurony. V této práci ovðem pracujeme jen s tzv.
vrstevnatou sítí, což je speciální druh, kde spoje vedou jen z i-té vrstvy do i+1-ní.
Navíc naðe sí• bude mít vždy propojené vðechny neurony mezi dvìma po sobì
následujícími vrstvami. Výpoèet neuronu probíhá tak, že zjistí hodnoty x1, x2, ... , xn,
na svých n vstupech (odpovídají výstupùm neuronù z pøedchozí vrstvy nebo vstupùm
sítì), vynásobí je pøísluðnými váhami w1, w2, ... , wn a seète, tj. spoèítá se hodnota

1

n
i i

i
y w x

=

= ∑ ,

oznaèovaná jako vážený vstup neuronu. Tato hodnota se dále transformuje pomocí
pøenosové funkce. Typickou pøenosovou funkcí je tzv. sigmoida:

( )
1( , ) 1 y tg y t e λ− −=

+
,

kde parametr ë urèuje strmost pøenosové funkce. Parametr t se nazývá práh neuronu.
Práh bývá obvykle zahrnován do hodnoty váženého vstupu. V každé vrstvì existuje
jeðtì jeden myðlený neuron s výstupem -1 a spojením se vðemi neurony v následující
vrstvì. Hodnota tohoto váženého vstupu pak reprezentuje práh tohoto neuronu. Je
zøejmé, že jak pøístup s prahem jako dalðím parametrem neuronu, tak jako dalðím
váženým vstupem jsou ekvivalentní. V naðí práci používáme práh jako dalðí vážený
vstup, protože zjednoduðuje reprezentaci neuronové sítì. Výsledná hodnota g(y, t)
urèuje aktivaci neuronu. Kromì sigmoidy lze použít i jiné pøenosové funkce,
napøíklad lineární funkci èi signum [4] .
Postup pøi výpoètu sítì je následující:

1. Aktivují se neurony ve vstupní vrstvì, tj. je jim nastavena hodnota y.
2. Každý neuron v následující vrstvì na základì hodnot v pøedchozí vrstvì
spoèítá podle výðe uvedených vztahù svoji aktivaci.

3. Tento postup se zopakuje postupnì ve vðech vrstvách sítì, dokud nejsou
spoèítány aktivace neuronù vrstvy výstupní.

4. Aktivace neuronù výstupní vrstvy jsou výstupy celé sítì.
0.
Veðkerá informace je v síti uložena ve vahách (pøíp. prazích). Klíèovou

otázkou fungování sítì je tedy vhodné nastavení vah. Pro vìtðinu úloh samozøejmì
není vhodná hodnota vah zøejmá, proto existují metody, jak nastavit váhy sítì
automaticky.

Typickou metodou pro automatické nastavení vah vrstevnaté sítì je algoritmus
zpìtného ðíøení chyby (backpropagation). Jedná se o uèení s uèitelem†. K dispozici je
tedy trénovací množina vstupù a k nim požadovaných výstupù, které by mìly úlohu,
kterou se má sí• nauèit, charakterizovat. Kvalita adaptace sítì na úlohu se hodnotí
pomocí energetické (chybové) funkce

† Uèení s uèitelem - V režimu uèení (nastavování vah) jsou síti pøedkládány dvojice [vstup,
požadovaný výstup], které se má nauèit. Pøi uèení bez uèitele není k dispozici požadovaný výstup.
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2

je vstup je neuron na
pøedložený síti výstupní vrstvì

1 ( )2 jp jp
p j

p j

E y d= −∑ ∑

kde yjp je aktivace j-tého neuronu výstupní vrstvy (tj. skuteèný výstup) pøi pøedložení
p-tého vzoru z trénovací množiny a djp je požadovaný výstup stejného neuronu
pøi tomtéž vzoru. Èím lépe je sí• na úlohu nauèená, tím ménì se liðí skuteèný a
požadovaný výstup a tím je tedy hodnota E menðí.

Myðlenkou algoritmu zpìtného ðíøení je minimalizace této funkce, tj. hledají
se takové váhy wij, které minimalizují hodnoty E pro vðechny prvky p z trénovací
množiny. Vzhledem k tomu, že výstup sítì a tudíž i hodnota E závisí na použité
pøenosové funkci, budeme dále pøedpokládat, že použitou pøenosovou funkcí je
sigmoida, protože tu používáme i v naðí práci. Pøesné odvození pravidel lze nalézt
v [4] , zde uvedeme jen nástin fungování metody.

Váhy sítì se mìní po každém pøedložení trénovacího vzoru. Zmìna vah sítì
wij mezi dvìma vrstvami se provádí gradientní metodou a je založená na výpoètu

ij

E
w

∂
∂

a probíhá ve dvou krocích:

1. spoèítá se chyba na l-té vrstvì,
2. na základì této chyby se adaptují váhy mezi (l – 1)-ní a l-tou vrstvou.
Podstatné je, že se postupuje smìrem od výstupní vrstvy smìrem ke vstupní

vrstvì, tj. pøi prvním kroku algoritmu je l rovno poètu vrstev sítì. Nech• je n-tá vrstva
sítì vrstvou výstupní. Pak se chyba na j-tém neuronu této vrstvy spoèítá podle vztahu

äjn = ë yj (1 – yj) (dj – yj),
kde ë je parametr urèující strmost pøenosové funkce, yj je aktivace j-tého a dj je
požadovaný výstup j-tého neuronu této vrstvy.

Pokud vrstva není výstupní, spoèítá se chyba na j-tém neuronu l-té vrstvy
podle vztahu

1

1
(1 )

n
l l
j j j k jk

k
y y wδ λ δ +

=

= − ∑ .

Adaptace vah mezi vrstvou (l – 1) a vrstvou l (za pøedpokladu, že na vrstvì l
je pro vðechny neurony spoèítána chyba äjl) pak probíhá podle vztahu

wij(t + 1) = wij(t) + ç äjl yi + á [wij(t) – wij(t – 1)],
kde wij(t) oznaèuje váhu mezi i-tým neuronem vrstvy l – 1 a j-tým neuronem vrstvy l
v èase t, äjl je chyba na j-tém neuronu l-té vrstvy, yi je aktivace i-tého neuronu
(l – 1)-ní vrstvy a ç a á jsou parametry systému, jejichž význam je popsán dále.
Chyba z výstupní vrstvy se takto zpìtnì ðíøí až ke vstupní vrstvì, pøièemž
pøepoèítáním vah mezi vstupní a po ní následující vrstvou algoritmus skonèí.
Adaptace se obvykle provádí opakovanì, pøièemž pøi první iteraci je t = 1, wij(t) jsou
malé náhodné hodnoty a wij(t) = wij(t – 1).

Èlen ç äjl yi odpovídá požadované zmìnì vah urèené parciální derivací funkce
E podle wij vynásobené konstantou ç. Èlen á [wij(t) – wij(t – 1)] odpovídá zmìnì vah
od pøedchozího kroku adaptace vynásobené konstantou á.
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Jak již bylo øeèeno, sí• se snaží touto numerickou metodou minimalizovat
chybu vyjádøenou pomocí energetické funkce. Parametr ç, obvykle nazývaný
parametr uèení, zajið•uje pøeskoèení mìlkých lokálních minim. Pøílið velké hodnoty
tohoto parametru vedou k rychlému vývoji vah sítì, který je žádoucí spíðe na zaèátku
výpoètu. Proto by mìla hodnota ç v prùbìhu uèení klesat. Parametr á, obvykle
nazývaný moment uèení, má význam pøi udržování smìru sítì v pøípadì prùchodu
úzkými lokálními minimy a snižuje nebezpeèí ustálení sítì v takových minimech.
Obecnì nelze stanovit optimální hodnotu parametrù á a ç ani jejich vzájemný pomìr.
Jejich vhodné nastavení závisí na konkrétní úloze a je èasto nutné ho ovìøovat
experimentálnì.

Dalðí metodou k optimálnímu nastavení vah neuronové sítì jsou genetické
algoritmy. Této metody se využívá v úlohách, kdy je obtížné vytvoøit trénovací
množinu, nebo se kvalita sítì projeví až po jejím delðím používání. V genetickém
algoritmu jsou v chromozomu zakódovány váhy sítì a pøirozenì se touto metodou
vyvíjejí váhy, které øeðí problém efektivnìji. Tohoto postupu budeme využívat i
v naðí práci.

Metoda neuronových sítí je v evoluèní robotice hojnì využívána. Neuronová
sí• je vhodný prostøedek jak k øízení robota tak napøíklad k pøedpovídání stavu
senzorù èi rozpoznávání situací. V naðí práci budeme využívat geneticky uèenou
neuronovou sí• k øízení strategie robota a dvì sítì uèené algoritmem zpìtného ðíøení
k zachycení a simulaci reálných jevù v naðem simulátoru.

3.3 Mobilní robotika
Robotika jako celek je masivnì se rozvíjející odvìtví, které se s postupujícím

vývojem techniky zabývá èím dál ðirðím okruhem témat. Jednoduððí èi složitìjðí
roboty lze dnes potkat takøka vðude — prùmysloví roboti v montážních halách,
manipulátory v automatizovaných skladech, pøesná zaøízení najdou své místo i
v medicínì, vybavení pro vesmírný výzkum, zbrojní prùmysl, roboti jsou nyní
velkým hitem i v prùmyslu filmovém... Velká èást tìchto velice praktických aplikací
se vðak týká robotù statických — umístìných na jedno místo, kde vykonávají svùj
úkol.

Mobilní roboti, kteøí mohou sami mìnit svou pozici, stále na svùj boom
èekají. I zde se objevují výjimky, které dìlají mobilní robotice dobré jméno v praxi
— roboti na Marsu, záchranáøðtí roboti, automatické vysavaèe a sekaèky atd., ale
na masivní rozðíøení mobilních robotù se stále èeká. Dùvodem je jistì i složitost
øeðení problémù, které vzniknou pøi vypuðtìní robota do volného prostøedí, protože
stavový prostor, který toto prostøedí nabízí a který musí mobilní robot øeðit, je
obrovský [12] . V této podkapitole nastíníme nìkolik základních problémù mobilní
robotiky a popíðeme základní pojmy, které budeme používat i v dalðím textu. Bìhem
své existence si mobilní robot musí položit minimálnì tøi základní otázky:

Kde to jsem?
Na tuto otázku se snaží odpovìdìt jedna z nejdùležitìjðích èástí mobilní

robotiky — lokalizace. Lokalizace je disciplína, která se snaží z informací
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z robotových senzorù urèit jeho polohu ve známém èi neznámém prostøedí. Bohužel
neexistuje senzor, který by obecnì dokázal tento problém vyøeðit v libovolném
prostøedí. Proto se musí pøi lokalizaci brát v úvahu informace z nìkolika zdrojù a
pøedpokládat i možné nepøesnosti mìøení. Vyvinuté metody a algoritmy musí být
robustní a rychlé, aby byly schopny pracovat v reálném èase a reálném prostøedí,
v nìmž se robot pohybuje. To vyžaduje mnohdy nemalý výpoèetní výkon, proto se
dají dneðní mobilní roboti s nadsázkou oznaèit jako „poèítaèe na koleèkách“.

Informace ze senzorù, které má robot pro lokalizaci k dispozici, se dìlí
vzhledem k robotovi do dvou základních skupin:

• relativní - Urèují zmìnu pozice robota. Do této skupiny patøí napøíklad
enkodery, což jsou senzory, které snímají otáèení kol robota — smìr
otáèení a úhel, o kolik se kolo otoèilo. Je-li tedy robot v neznámém
prostøedí, lze z vhodnì umístìných enkoderù zjistit, jede-li robot rovnì, èi
na jaké pøibližné pozici, vùèi pozici startovní, se právì nachází. Výhoda
relativních senzorù je v jejich snadné implementovatelnosti — vìtðinou
nevyžadují nic od vnìjðího prostøedí. Hlavní nevýhodu pøedstavuje
možnost, že robot zmìní pozici zpùsobem, který tyto senzory nejsou
schopny zaznamenat a robot se o této zmìnì nikdy nedozví. Pøíkladem
mùže být napøíklad posuv robota do boku, který vznikne napøíklad
pøi kolizi. Robot pohybuje, a tedy mìní polohu, kola a enkodery na nich ale
zùstávají v klidu. Opaèným pøíkladem mùže být protáèení koleèek
napøíklad po nárazu do zdi. Robot sice nemìní svou pozici, enkodery ale
pohyb koleèek zaznamenávají.

• absolutní - Urèují pozici robota vùèi bodu umístìnému ve vnìjðím
prostøedí. Pøíkladem budiž napøíklad kamera, která umí rozpoznat
napøíklad navigaèní znaèky na zdech, nebo jen jednoduchý aktivní
nárazník, který dává informaci o tom, že právì do nìèeho narazil. Tyto
senzory dávají velice cenné informace o absolutní pozici robota v prostøedí.
Je vðak nutné brát je s rezervou, protože vnìjðí prostøedí se mùže mìnit,
aniž by to robot zaznamenal — pro zmatení kamery staèí už jen malá
zmìna osvìtlení, aktivní nárazník není schopen rozeznat náraz do zdi
od kolize s jiným robotem (problematikou robotických senzorù se ðíøeji
zabývá napøíklad [13] ).

Skuteènou sílu tedy pøedstavuje až kombinace tìchto dvou druhù senzorù,
kterou zajið•uje napøíklad motoda Monte Carlo Lokalizace (MCL), která je popsána
napøíklad v [14] . Její princip je jednoduchý:

1. Udržuje si množinu vážených vzorkù. Každý vzorek nese kromì své váhy
jeðtì pozici robota.

2. Pøi pohybu si upraví vzorky svou pozici podle relativní informace
o pohybu a pøedpokládané chyby mìøení. Napø. enkodery oznámí, že se
robot pohnul vpøed o 2 cm. Vðechny vzorky tedy posunou svou pozici o
pøibližnì (zapoèítaná chyba mìøení) 2 cm vpøed.
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3. Provede se korekce podle absolutní informace — vzorky, které odpovídají
absolutnímu kritériu (ve své pozici mají teoreticky možnost zaznamenat
stejnou absolutní informaci, jako skuteèné senzory), svou váhu posílí,
ostatní vzorky sníží. Hlásí-li napøíklad aktivní nárazník robota, že robot
do nìèeho narazil, vzorky, které odpovídají pozicím blízko stìn, se posílí.

4. Provede se pøevzorkování— vzorky s pøílið malou vahou zaniknou a místo
nich se vytvoøí na náhodných pozicích nedaleko pøedpokládané pozice
vzorky nové. Cyklus se opakuje.

0.
Jako výsledná pozice se bere napøíklad prùmìrná hodnota vzorkù s vysokou

váhou. To, že je pozice robota reprezentována jako množina vzorkù a ne jako jedno
èíslo, s sebou mùže nést problémy s mírnou nepøesností pozice, nebo její skokovou
zmìnou. Obecnì je vðak metoda MCL velice robustní.
Co tu mám dìlat?

Robot je zaøízení, po kterém se typicky chce plnìní nìjakého úkolu
v prostøedí, ve kterém se pohybuje. V pøedchozí èásti jsme urèili robotovu polohu
v tomto prostøedí. Získá-li i informace ze vðech ostatních senzorù, má pøehled o sobì
i prostøedí, který potøebuje k rozhodnutí o svém dalðím smìøování. Èást robotova
øízení, která rozhoduje o dalðím postupu se nazývá strategie. Podle stupnì její
volnosti existují tøi varianty strategie:

1. pevná - Dráha po které robot pojede a èinnosti, které pøi tom bude
vykonávat, jsou pevnì dané a nepøipouðtí zmìnu. Strategie nemá
prostøedky na øeðení nenadálých stavù. Takový robot najde uplatnìní jen
ve velmi omezeném poètu úloh, které mohou zajistit umìlé prostøedí, které
se nebude mìnit.

2. interaktivní - Robot má zadán úkol a strategii, jak ho dosáhnout. Dokáže
ale reagovat na zmìny prostøedí a pøizpùsobovat jim své chování. Robot s
tímto druhem strategie je schopný fungovat i v reálném prostøedí, kde se
pohybují napøíklad lidé, nebo jiní roboti.

3. inteligentní - Strategie robota není dána. Robot zná pouze zadání úkolu,
který má splnit. To, jak ho splní ale záleží na nìm. Tímto druhem strategie
se budeme zabývat v této práci. Její možnosti jsou sice zatím znaènì
omezené, ale teoretická síla takového pøístupu slibuje rozvoji takových
strategií velkou budoucnost.

0.
Strategie tedy plánuje akce, které robot v budoucnu vykoná, aby splnil zadaný

úkol. Zùstává poslední otázka— jak tyto akce vykonat.
Jak to mám udìlat?

Základním druhem akce, kterou mùže strategie pro robota naplánovat, je jízda.
Realizaci této akce mùže zajistit buï sama strategie, nebo mùže pouze vydat pøíkaz
typu „jeï na [x,y]“ nebo „jeï 30 cm rovnì“ a pøedat øízení jinému modulu. Tento
modul by se mìl následnì postarat o ovládání motorù robota takovým zpùsobem, aby
byl pøíkaz strategie splnìn.
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Obr. 2 Øídící schéma robota

Pro rozdìlení do dvou modulù hovoøí fakt, že zatímco plánovat celkové
chování robota mùže vyžadovat velký výpoèetní výkon a delðí èas pro zpracování
vðech údajù ze senzorù, pro øízení pohybu robota je nutná rychlá interakce mezi stavy
enkoderù, indikujícími okamžitou rychlost, a pøíkazy pro motory, které rychlost
ovlivòují. Pro zajiðtìní plynulosti a pøesnosti pohybu se využívají techniky z oboru
regulace. Nejèastìjðí metodou, kterou využívá i náð robot, je tzv. PID kontrolér, který
generuje pøíkazy pro motory tak, aby byla pokud možno co nejpøesnìji dosažena
požadovaná rychlost. Zpùsob, jakým toho dosahuje je popsán v [15] .

MOTOR KOLO
Obr. 3 Pùdorys RoboKrysy

Ovládání robota souvisí i s jeho konstrukcí. Vðichni roboti, které budeme
používat v této práci, jsou diferenciálnì øízená vozidla. To znamená, že robot mìní
smìr tím, že se jeho hnaná kola na hlavní ose otáèí rùznou rychlostí. Roboti mají 2
motory a 2 hlavní hnaná kola. Dále mají 1-2 kola opìrná. Takto zkonstruovaný robot
má mnoho výhod — jednoduchou matematiku pro výpoèet zmìny pozice,
jednoduchou hardwarovou implementaci, snadné øízení atd. Tato konstrukce vðak
není vhodná do nároènìjðího terénu.

Motory samotné lze ovládat rùznými zpùsoby podle druhu motoru. Roboti,
o nichž se budeme zmiòovat, využívají stejnosmìrné motory, které øídí metodou
modulace ðíøky pulzu (Pulse Width Modulation - PWM). Tato metoda využívá
pro regulaci výkonu motorù rùznì dlouhých pulzù vstupního napìtí. Delðí pulzy
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znamenají vìtðí napájení motoru proudem, tedy vyððí výkon. Kratðí pulzy naopak
výkon snižují. Pøíkazy pro motory, o kterých se budeme zmiòovat v této práci, jsou
právì kombinace délky pulzu a smìru otáèení motoru.

V této kapitole jsme se zmínili jen o zlomku zajímavých èástí mobilní
robotiky. Zamìøili jsme se jen na oblasti, které se pøímo dotýkají øízení a konstrukce
naðeho robota. Lepðí pøehled o mobilní robotice lze získat v [12] .
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4 Struktura uèení umìlého systému
V této kapitole popíðeme architekturu systému, který umožní robotovi adaptaci

na danou úlohu, a podrobnìji rozebereme jeho jednotlivé èásti. Závìreèná èást
kapitoly shrnuje celkový postup pøi adaptaci systému øízení robota na neznámou
úlohu.

4.1 Simulátor
Jak je již uvedeno výðe, jedním z naðich hlavních požadavkù na proces uèení

byla minimalizace poètu reálných jízd robota. Toho jsme chtìli dosáhnout
maximálním využitím simulátoru pøi vývoji strategie. Pøi uèení je obecnì tøeba
mnohokrát ovìøit vlastnosti nauèené strategie v prostøedí, pro které je urèena, a
na základì výsledkù testù dál pokraèovat v procesu uèení. Testy v reálném prostøedí,
zejména vyžaduje-li metoda uèení tìchto testù mnoho, jsou ale èasovì i hardwarovì
velmi nároèné.

V úvahu pøipadá testování v prostøedí simulovaném. V softwarovém simulátoru
vymodelujeme robota i jeho testovací prostøedí a napojíme systém øízení robota tak,
aby tentokrát øídil robota simulovaného. Použití virtuálního svìta s sebou ovðem nese
problém nekorespondence simulovaných vlastností robota a prostøedí se svìtem
reálným. Zamìøili jsme se proto na vytvoøení co nejrealistiètìjðího simulátoru, aby
zmínìný rozdíl mezi simulací a skuteèností byl co nejmenðí. Protože se ale této
vlastnosti simulátoru nelze vyhnout zcela, snažili jsme se i o vytvoøení co možná
nejrobustnìjðí strategie tak, aby byl pøi pøechodu do reálného prostøedí co nejménì
ovlivnìn úspìch robota pøi plnìní úkolu. V této podkapitole popíðeme náð pøístup
k vytvoøení takového simulátoru.

4.1.1 Fyzikální simulátor
Náð první pokus o realistický robotický simulátor ðel cestou simulace

fyzikálních jevù, které se pøi pohybu robota v prostøedí objevují. Pøedesílám, že tuto
metodu finální øeðení nepoužívá. Vìnujeme jí ale tuto podkapitolu, protože se jedná
o zajímavou metodu a jako mezikrok v cestì k výslednému øeðení byla velice
dùležitá.

Zjednoduðenì øeèeno— robot je fyzikální tìleso složené ze základních tìles a
definovaných pevných a volných spojù mezi nimi. Prostøedí, ve kterém se takový
robot pohybuje, je složeno ze stejných základních tìles. V prostøedí pùsobí podobné
síly jako v reálném svìtì. Mezi robotem a prostøedím mùže docházet ke kolizím,
pøi kterých se vðechny zúèastnìné objekty chovají podle svých fyzikálních vlastností.
Vytvoøení takového simulátoru je netriviální úkol, který vyžaduje hluboké znalosti
fyziky a nemalé množství èasu. Naðím hlavním cílem ovðem nebylo zabývat se
fyzikálními simulacemi, použili jsme tedy hotový fyzikální simulátor, který byl
souèástí softwarového projektu „Eurobot 2004“ [16] , na nìmž se autor této práce
podílel.

Tento simulátor pracuje v principu tak, že vytvoøí simulovaný svìt, do kterého
se pøipojí jeden èi více nezávislých robotù. Pøipojený robot má tìlo se senzory a
aktivními prvky, které se objeví v simulovaném svìtì, a své øízení, které robota
ovládá. Ve svìtì s roboty pak probíhá simulace po krocích. V každém kroku dostane
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øízení robota informaci o stavu senzorù a strategie robota vygeneruje na základì této
informace pøíkaz pro aktivní prvky (napø. pro motory). To zpùsobí zmìny sil
v simulaci fyzikálních jevù v prostøedí, což se projeví komplexnì v dalðím
simulaèním kroku. Jak pozdìji rozebereme v samostatné kapitole, øízení naðeho
robota je založeno na pravidelné výmìnì takových stavových a pøíkazových zpráv.
Simulátor tedy nahrazuje reálného robota pouze na nejnižðí úrovni této výmìny, ale
samotné vyððí øízení (napø. strategie robota) zùstává stejné.
Úvod do Open Dynamic Engine (ODE)

Pro plnou náhradu reálného robota je bezpodmíneènì nutné realisticky
simulovat fyzikální jevy ve virtuálním prostøedí. Simulátor Eurobot 2004 používá
pro simulaci fyzikálních objektù produkt tøetí strany — knihovnu Open Dynamic
Engine. Zde uvedeme struèný pøehled základù této knihovny, protože fyzikální
simulátor je s ní úzce svázaný a v jeho popisu se budeme na tyto základy odkazovat.
ODE je volnì ðiøitelná knihovna pro simulaci kloubových nepružných tìles. Je rychlá,
robustní a má vestavìnou detekci kolizí. ODE zná nìkolik základních tìles a tzv.
kompozitní objekty, které jsou z tìchto tìles sestavené. Základními tìlesy jsou:

• Krychle
• Koule
• Válec s oblými podstavami
• Paprsek
• Rovina

Tìlesa jsou urèena vlastnostmi, které mohou být dynamické, nebo statické.
Mezi statické vlastnosti patøí:

• rozložení hmoty v tìlese
• pozice tìžiðtì tìlesa vzhledem k referenènímu bodu tìlesa
• hmotnost tìlesa

Dynamickými vlastnostmi jsou:
• pozice tìlesa, která je urèena polohovým vektorem referenèního bodu
• vektor rychlosti referenèního bodu
• orientace objektu, která je dána maticí nebo quaternionem
• úhlový vektor rychlosti

Obr. 4 Schéma spojù pant, závìs a posuvný spoj
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Kromì tìles se v simulovaném svìtì vyskytují jeðtì tzv. spoje, pomocí nichž
se vyjadøují vztahy mezi objekty. Konkrétnì zavádìjí omezující podmínky pro pohyb
mezi dvìma objekty. Použitelné typy spojù jsou pant, závìs, posuvný spoj a pevný
spoj. Pro intuitivní pøedstavu práce s objekty a spoji v ODE postaèí uvedená
schémata. Na objekty a spoje v simulovaném svìtì pùsobí, stejnì jako ve svìtì
reálném, rùzné síly. Síly vznikají buï interakcí objektù v prostøedí (napø. pøi kolizi),
nebo je lze vložit z venku (napø. chceme objekt uvést do pohybu).
Vytvoøení svìta a robota v simulátoru

Náð fyzikální simulátor usnadòuje vytváøení svìtù a robotù tím, že používá
vlastní jazyk na bázi XML pro jejich popis. Tento jazyk je pøímo urèen pro robotické
úèely, proto implementuje, kromì základních entit ODE, i základní senzory a aktivní
prvky robota. Pro naði aplikaci bylo tedy tøeba vytvoøit popis pevného prostøedí,
ve kterém se bude robot pohybovat, a popis robota.

Obr. 5 RobuTec3 ve fyzikálním simulátoru (o tomto robotovi se zmíníme v kapitole 5 o
implementaci systému)

K tomu, aby ðlo simulátorem nahradit reálné pokusy, je nutné, aby byl popis
robota co možná nejpøesnìjðí. Po pøesném vymodelování tvaru robota je nutné
nastavit mnoho parametrù vðech zúèastnìných spojù a objektù. Jedná se o:

• pøilnavost koleèek k podlaze - toto je v simulátoru záležitost dvou
parametrù, jejichž fyzikální ekvivalent není z dokumentace ODE ani
z pozorování zcela zøejmý

• hmotnost robota a umístìní tìžiðtì
• hmotnost dalðích èástí spojených s robotem - napøíklad koleèka
• maximální síla motorù - øíká, jak velkou sílu (ne rychlost) maximálnì
vyvine motor k tomu, aby dosáhl požadované rychlosti

• maximální rychlost robota
Nastavení tìchto parametrù bohužel není zdaleka pøímoèaré a je potøeba

experimentálnì zjistit, jaké nastavení odpovídá reálnému robotovi nejlépe. To je
ovðem pomìrnì netriviální úloha. Vezmeme-li navíc v úvahu, že vlastnosti robota se
mohou mìnit— napøíklad jeho malou zmìnou v konstrukci, nebo jen vybitím baterií
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— lze oèekávat, že se tato operace nebude provádìt pouze jednou. Rozhodli jsme se
proto øeðit ji automaticky.

Idea naðeho systémového øeðení tohoto problému spoèívá v genetickém vývoji
parametrù tak, aby chování simulovaného robota s tìmito parametry co nejvíce
odpovídalo chování robota reálného. Celý postup pøi genetickém uèení parametrù je
následující:

1. Nasbíráme data o reálném chování robota. Provedeme s reálným robotem
kalibraèní jízdu, která se skládá z nìkolika typických manévrù robota.
Pøi této jízdì se zaznamenává pozice v èase do souboru.

2. Klasickým genetickým algoritmem vyvíjíme sadu parametrù, které zajistí
co nejvìtðí shodu dráhy simulovaného robota s kalibraèní dráhou. Robot je
samozøejmì øízen stejnou strategií jako pøi kalibraci. Shodu drah mìøíme
v poètu pozic, které se pøibližnì shodují jak v èase, tak v umístìní. Míra
této shody slouží zároveò i jako fitness funkce pøi genetické evoluci
parametrù. 0.

Výsledky uèení fyzikálního simulátoru
Pøi implementaci a testování tohoto genetického pøístupu k nastavení

parametrù robota jsme doðli k následujícím pozorováním:
• Simulovaný robot byl schopen nauèit se shodnì projet kalibraèní dráhu jen
v pøípadì, že byla dosti jednoduchá (napø. jízda vpøed 60 cm, zatoèení
o 90o, jízda vpøed 50 cm).

• Simulovaný robot se nenauèil složitìjðí dráhu, která vyžadovala použití
virtuálního nárazníku‡ (napø. jízda vpøed 60 cm, zatoèení o 90o, jízda vpøed
50 cm, pøièemž po 30 cm následovala zeï — po kolizi se zdí ji mìl robot
pomocí virtuálního nárazníku detekovat a zareagovat na kolizi couvnutím).
V tomto pøípadì je nutné nastavovat i parametry pøilnavosti kol k podlaze,
které se silnì ovlivòují s rozložením vah a hmotností robota. Na tìchto
vlastnostech zase závisí nastavení maximálních sil na motorech,
setrvaènost po vypnutí motorù, odstøedivá síla v zatáèkách atd. Ukázalo se,
že pro vývoj takto komplexního chování by mohlo být výhodnìjðí rozdìlit
úlohu na nìkolik podúloh, které by jednotlivì sloužily k vyvinutí
jednotlivých parametrù. Zvolili jsme rozdìlení na tyto dvì èásti:

• Simulovaný robot se uèí projet takto definovanou dráhu — jízda
vpøed 60 cm, zatoèení o 90o, jízda vpøed 50 cm. Nastavuje parametry
maximální rychlost, maximální síla motoru a hmotnost.

• Simulovaný robot se uèí jet proti zdi a cílem je, aby neprokluzovala
koleèka po nárazu. Nastavují se parametry pøilnavosti koleèek
k podlaze.

‡ Virtuální nárazník je neexistující senzor, který detekuje kolizi. Využívá informace z pohybových
senzorù (enkoderù) na kolech robota a informace o požadovaném výkonu motorù. Je-li delðí dobu
požadován nenulový výkon motorù a pøesto enkodery informují o tom, že se kola netoèí, virtuální
nárazník ohlásí, že je robot v kolizi. K tomu, aby se dal virtuální nárazník použít, je nutné, aby kola
robota neprokluzovala. To u reálného robota platilo. Tøení kol v simulátoru ovlivòují parametry
„pøilnavost koleèek k podlaze“.
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Umístìní tìžiðtì robota jsme nastavili napevno podle parametrù
reálného robota. Chtìli jsme ovìøit pøedpoklad, že bude-li se simulovaný
robot chovat realisticky na jedné úloze, bude fungovat pøibližnì dobøe i
v ostatních situacích. To se bohužel nepotvrdilo — robotovo chování
na pøíkaz zatoèení s odliðným úhlem než kalibraèním bylo velice vzdálené
od chování reálného. Pomoci by mohlo uèení parametrù na nìkolika
rùzných úhlech, ale úloha by se tím znaènì zkomplikovala a zpomalila.

• Nìkteré kombinace parametrù v ODE zpùsobí pohyb, který nemá paralelu
v reálu (knihovna ODE je stále ve vývoji) — robot se napøíklad propadá
do podlahy, nebo se pøi prudkém brždìní vznese. Tedy, robot se nìkdy
v simulátoru nauèí projet kalibraèní dráhu dle naðeho jednoduchého kritéria
správnì, pøi simulaci se ale dosáhne této trajektorie odliðným zpùsobem
než ve skuteènosti. Kromì vizuální kontroly je v podstatì nezjistitelné, že
se pøi jízdì v simulátoru jedná o tento pøípad. Navržení fitness funkce,
která by takové vzorky odhalila a trestala by bylo složité a neobecné.

• Simulátor je navržen pro testování více robotù souèasnì a je velice složitý.
Pøi jeho vývoji se nepøedpokládalo jeho využití pøi genetickém uèení, které
vyžaduje vysokou rychlost simulace, protože testuje mnoho vzorkù
v mnoha generacích. Simulátor je tedy relativnì pomalý a i nauèení
jednoduché trajektorie zabere nemalé množství èasu.

Na základì tìchto pozorování, jejichž výsledky nevyznívají pro použití
fyzikálního simulátoru pøílið pozitivnì, a faktu, že v programu, postaveném
na produktu tøetí strany (ODE), nelze snadno dohledat pøíèiny zmínìných problémù,
jsme se rozhodli hledat alternativní cestu k rychlé, pøesné a spolehlivé simulaci
robota. Pøínosem v této slepé vìtvi bylo dùkladné otestování genetického
frameworku, o kterém se dále zmíníme v kapitole 5.3 o implementaci genetického
uèení a který jsme použili i ve výsledném systému. Modelování robota a jeho
vlastností do fyzikálního simulátoru odhalilo i slabiny naðeho prvního reálného
robota, což nakonec vedlo k vývoji robota nového.
4.1.2 Neuronový simulátor

V pøedchozí podkapitole nám pøibyly dalðí požadavky na simulátor. Celkem
tedy po simulátoru požadujeme:

• Musí maximálnì odpovídat realitì.
• Musí být velice rychlý.
• Musí umožòovat snadné vytvoøení modelu reálného robota.
• Nechceme používat cizí produkty, které nelze od základu upravovat.

Jelikož jsme pøedpokládali využití metody neuronových sítí v nìkterých
èástech adaptabilního øídícího systému, vytvoøili jsme obecný neuronový framework
— sadu tøíd umožòující snadnou implementaci vrstevnaté neuronové sítì uèené
algoritmem zpìtného ðíøení. Po analýze požadavkù na simulátor a možnosti snadné
implementace obecné neuronové sítì jsme se rozhodli ovìøit možnost použití této
metody pøi simulaci robota. Idea je jednoduchá:
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1. Reálný robot pøi kalibraèní jízdì nasbírá data ve formì:
<èas 2><stav enkoderù v èase 1><pøíkaz na motory v èase 1><stav enkoderù v
èase 2>
<èas 3><stav enkoderù v èase 2><pøíkaz na motory v èase 2><stav enkoderù v
èase 3>
<èas 4><stav enkoderù v èase 3><pøíkaz na motory v èase 3><stav enkoderù v
èase 4>
...

Na každém øádku logu máme tedy informaci o stavu senzorù na kolech
pøed provedením pøíkazu, pøíkaz pro motory a stav senzorù po provedení
pøíkazu.

2. Pro simulátor požadujeme neuronovou sí•, která má na vstupu stav
enkoderù a pøíkaz na motory v aktuálním kroku a na výstup dá stav
enkoderù v kroku následujícím. Data z logu lze tedy použít pøímo jako
trénovací množinu pro naði sí•.

3. Pomocí této trénovací množiny nastavíme váhy sítì metodou zpìtného
ðíøení.

4. Již bylo zmínìno, že øízení robota pravidelnì posílá nižðím vrstvám pøíkazy
a zpìt od nich dostává stav senzorù. Naði nauèenou neuronovou sí•
mùžeme tedy pøímo pøipojit do tohoto systému na nejnižðí úroveò, kde nám
bude nahrazovat skuteèný základní hardware robota. Bude nám tedy nadále
pøedpovídat, jakým zpùsobem se robot pohne v závislosti na pøedchozí
poloze a pøíkazu na motory.

5. Pøedpokládáme, že — díky vlastnosti zobecòování — pøi zvolení vhodné
kalibraèní dráhy bude neuronová sí• schopna pøedpovídat s rozumnou
pøesností i pohyb, který nebyl pøímou souèástí trénovací množiny.

0.
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Obr. 6 Náhrada reálného robota neuronovým simulátorem

Tato idea nabízela, v pøípadì funkènosti, splnìní vðech ètyø naðich požadavkù.
Použití již nauèené neuronové sítì je velice rychlá metoda, jak aproximovat i velice
složité funkce. Nauèená neuronová sí• by mìla mít tu vlastnost, že na vstupech
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trénovací množiny bude dávat témìø stejné výstupy jako pøi kalibraèní jízdì, a
na jiných vstupech by mìly být výstupní hodnoty rozumnými interpolacemi
mezi výstupy trénovacími. To by mìlo staèit k pomìrnì reálné simulaci robota.
Zmìna parametrù reálného robota by pak vyžadovala jen projetí kalibraèní dráhy a
pøeuèení sítì podle nové trénovací množiny.

Naopak nevýhodou této metody je obtížná zjistitelnost, co se vlastnì sí•
nauèila, protože její otestování ve vðech situacích a porovnání s chováním reálného
robota je nerealizovatelné. Pøi implementaci se objevily i dalðí problémy vlastní
neuronovým sítím, o nichž se pozdìji také zmíníme. Vðechny vðak bylo možné øeðit
drobnou úpravou vstupù èi výstupù sítì.
Testované varianty

Než jsme dospìli k finálnímu stavu neuronového simulátoru prezentovaného
v této práci, proðli jsme následujícími fázemi vývoje:

1. Dvì sítì
Abychom zjednoduðili práci neuronové síti, rozhodli jsme se pro dva

moduly simulátoru, kde jeden bude simulovat jízdu vpøed a druhý rotaci.
Pùvodní verze øízení robota byla navržena tak, že pro jízdu vpøed používala
pro oba motory stejnou hodnotu PWM signálu, která byla pevnì dána.
Pro rotaci na místì sloužily jiné pevné hodnoty. Obì sítì mìly stejnou
architekturu:

• dopøedná vrstevnatá sí• bez skrytých vrstev
• sigmoidální pøenosová funkce
• Vstupem sítì byly 2 hodnoty enkoderù, výstupem 2 hodnoty enkoderù
v následujícím kroku (po provedení pøíkazu pro motory). Pro kódování
každé hodnoty sloužilo 100 neuronù (Tento poèet byl postaèující pro
pøesné zachycení rozsahù používaných hodnot). Aktivace jednotlivých
vstupních neuronù odpovídala konkrétním diskrétním hodnotám vstupù
sítì. V síti byl tedy vždy pro každou vstupní hodnotu aktivní právì jeden
vstupní neuron. Pro hodnoty, které spadaly do intervalu mezi 2 neurony,
jsme proporcionálnì upravili aktivaci neuronu, který odpovídal vyððí
diskrétní hodnotì vstupu. Sí• tedy obsahovala jakési oddìlené moduly
pro jednotlivé hodnoty vstupù. Výstupní hodnota sítì odpovídala
neuronu s nejvyððí aktivací na výstupní vrstvì.

• 200 vstupních a 200 výstupních neuronù
• algoritmus zpìtného ðíøení pro uèení sítì
• 50 prvkù trénovací množiny pro každou sí•

Vstupy sítì byly pøírùstky enkoderù v kroku n. Výstupy byly pøírùstky
enkoderù v kroku n + 1. Sí• nepotøebovala mít na vstupu pøíkaz na motory,
protože ty byly pro daný zpùsob pohybu vždy stejné a podle nich se pøedem
rozhodlo, jaká sí• se použije a pøípadnì se upravily vstupy a výstupy (inverze
v pøípadì rotace).

Výhodou tohoto pøístupu byla jednoduchost otestování správné
funkcionality. Velkou nevýhodou se ukázala být nemožnost simulace
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pøechodù mezi zpùsoby pohybu — napøíklad když robot jede vpøed a pak
pøijde pøíkaz na rotaci, má ve skuteènosti jízda vpøed urèitou setrvaènost.
Robot se tedy nezaène toèit ihned na místì. V této variantì simulátoru to
ovðem nebylo možné docílit.

Po zkonstruování reálného robota a testech se také ukázalo, že
nepøesnosti v uložení kol a malé rozdíly jinak stejných typù motorù zpùsobují,
že oba motory se toèí po zadání stejné hodnoty PWM rùznou rychlostí a navíc
tato rychlost není ve vðech testech stejná — kromì jiného závisí i na stavu
baterie robota.

2. Spoleèná sí• s pøíkazy pro motory
Kvùli øeðení výðe zmínìného problému s rùznými vlastnostmi

pohonných soustav bylo tøeba vložit mezi pøíkaz strategie pro motory a
ovládání motorù softwarový PID regulátor [15] , který mìní PWM hodnoty
pro jednotlivé motory plynule a nezávisle tak, aby výsledná rychlost robota
byla pokud možno stejná jako požadovaná. To ovðem zkomplikovalo simulaci
v tom, že se nyní mohly hodnoty PWM plynule mìnit tak, jak je nastavoval
simulátor a již nebylo možné používat zvláðtní sí• pro každou kombinaci
hodnot.

Vytvoøili jsme tedy pouze jednu univerzální sí•, které na vstupu
pøibyly pøíkazy pro oba motory (PWM signál), s následující architekturou:

• dopøedná vrstevnatá sí• bez skrytých vrstev
• sigmoidální pøenosová funkce
• stejné kódování vstupù a výstupù jako v pøedeðlém pøípadì
• Vstupem byly 2 hodnoty enkoderù a dvì hodnoty PWM (pøíkazy
pro motory), výstupem 2 hodnoty enkoderù v následujícím kroku.

• 400 vstupních a 200 výstupních neuronù
• algoritmus zpìtného ðíøení pro uèení sítì
• 200 prvkù trénovací množiny

Tato sí• sice vyøeðila problém s døívìjðí nutností samostatného modulu
pro každou kombinaci pøíkazù na motory, neøeðila vðak jeðtì nereálnost
simulace vzniklou ignorováním setrvaènosti robota v pøechodech
mezi akcemi. Takto navržená sí• nemìla napøíklad možnost odliðit stav, kdy
robot jede trvale vpøed a rázem se rozhodne rotovat (setrvaèností by se mìl
tedy stále pohybovat vpøed), od stavu, kdy rotuje neustále(žádná setrvaènost
smìrem vpøed již pohyb neovlivòuje). Pøitom je zøejmé, že v každém z obou
stavù by mìla být výsledná rychlost robota jiná.

Pøi implementaci této sítì se také projevil problém s naðí metodou
kódování vstupù. Z její podstaty je tøeba velké množství neuronù. Sí• se proto
uèí pomalu a jen naètení vah již nauèené sítì do pamìti trvá nezanedbatelnì
dlouho, což jde proti jednomu z naðich požadavkù na simulátor— mìl by být
rychlý.
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3. Spoleèná sí• s pøíkazy pro motory a zrychlením
Proto jsme v dalðím pokusu opustili pùvodní metodu kódování a zaèali

jsme testovat architekturu sítì, kde každý vstupní neuron reprezentuje jeden
vstup. To vyžaduje mapování skuteèných hodnot vstupù (napøíklad hodnoty
enkoderù mohou nabývat celých èísel od -70 do 70) do intervalu (0;1), tedy
pøípustných hodnot pro vstupní neuron. Podobnì je tøeba zacházet
samozøejmì i s výstupy.

Tato metoda se ukázala jako výhodnìjðí. Díky výraznému úbytku
neuronù jsme mohli zaèít testovat i vícevrstvé architektury sítì. Po pokusech
jsme jako nejvýhodnìjðí podle kvality simulace a rychlosti uèení vyhodnotili
sí• s jednou skrytou vrstvou obsahující 15 neuronù.

Dalðí zmìnou v tomto modelu bylo zavedení dalðích dvou vstupù,
reprezentujících zrychlení obou kol robota. Od toho jsme oèekávali, že bude
možné simulovat setrvaènost reálného robota, což se potvrdilo. Celková
architektura této sítì je:0.

• dopøedná vrstevnatá sí• s jednou skrytou vrstvou
• sigmoidální pøenosová funkce
• Kódování, resp. dekódování vstupù, resp. výstupù, probíhalo tak, že
jeden neuron odpovídal jedné vstupní hodnotì a jeho aktivace byla
úmìrná této hodnotì.

• Vstupem byly 2 hodnoty enkoderù, dvì hodnoty PWM a 2 hodnoty
zrychlení jednotlivých koleèek. Výstupem sítì byly 2 hodnoty enkoderù
v následujícím kroku.

• 6 vstupních, 15 skrytých a 2 výstupní neurony
• algoritmus zpìtného ðíøení pro uèení sítì
• 200 prvkù trénovací množiny

Robot simulovaný touto sítí se ukázal jako dostateènì vìrné zastoupení
reálného robota, proto jsme tuto sí• nakonec použili i ve výsledném øeðení.

Úprava vstupù a výstupù sítì
Jak bylo uvedeno výðe, lze sí• nauèenou na pøedpovídání pohybu robota

použít vcelku pøímoèaøe v øídícím systému robota pro jeho simulaci. K plné
použitelnosti takového simulátoru bylo nutné provést jeðtì následující kroky:

• Simulátor nemá žádné prostøedky pro øeðení kolizí s mantinelem arénky ani
s predátorem. Kolize tedy øeðíme napevno tak, že se robot zastaví, je-li
k pøekážce pøílið blízko (tj. výstupem simulátoru jsou nulové rychlosti
koleèek). Takto reprezentované kolize lze i v simulátoru detekovat
napøíklad virtuálním nárazníkem.

• Neuronová sí• simulátoru mìla problém pøedpovídat správnì hodnoty
enkoderù, byly-li vstupní hodnoty enkoderù blízké nule. To lze vysvìtlit
tak, že mezi pomalou jízdou vpøed a vzad je z hlediska pøírùstkù
na enkoderech jen malý rozdíl. Z pohledu výsledného chování je to ale
pro pozorovatele rozdíl výrazný. Proto jsme do simulátoru zavedli jakýsi
prvotní impuls, který pøi malých hodnotách enkoderù (napøíklad pøi
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rozjíždìní robota) nastavil jako vstup sítì malou nenulovou hodnotu
enkoderù ve správném smìru, i když byla pùvodnì nulová.

• Dalðím problémem plynoucím z nedokonalého chování neuronové sítì
v okolí nulových hodnot vstupních enkoderù byla skuteènost, že sí• ðpatnì
pøedpovídala finální fázi brždìní. Simulovaný robot typicky nedokázal
vyvinout pøesnì nulovou rychlost pøi nulových požadovaných rychlostech
na obou koleèkách, ale rychlost kolísala v okolí nuly. Toto øeðíme
nastavením rychlosti robota na nulu, je-li požadovaná rychlost nulová a
výstupy enkoderù jsou velmi malé.

• V nauèené síti se vyskytují stavy, ve kterých se vstupní hodnoty enkoderù
rovnají výstupním. To ovðem znamená, že se robot pøi stejných
požadovaných rychlostech chová vždy stejnì, tedy dostane-li se
do takového stavu, už jej nikdy neopustí, dokud se nezmìní požadovaná
rychlost. Tyto stavy vedou na pøílið umìlá chování (robot se pohybuje buï
po pøesné kružnici nebo pøímce), proto se je snažíme eliminovat pøidáním
malého ðumu na vstupní hodnoty enkoderù pro sí•. Tento ðum v podstatì
odpovídá i nepøesnostem v mìøení stavu a vykonávání pøíkazù reálného
robota.

Shrnutí
Shrneme-li vlastnosti výðe popsaného neuronového simulátoru, dostáváme

následující výhody a nevýhody:
Výhody:

• rychlost
• snadná pøenositelnost na jiného robota
• odpovídá rozumnì realitì

Nevýhody:
• obtížná ovìøitelnost správné funkcionality
• sám o sobì neøeðí kolize
• nelze v nìm simulovat více robotù

Tento simulátor je velice vhodný pro simulaci jednoho diferenciálnì øízeného
robota v jednoduchém prostøedí, kde není tøeba zvláðtním zpùsobem øeðit kolize
objektù. Simulátor vnímá robota jako kruh o polomìru, který odpovídá vzdálenosti
pøi které má nastat kolize. Druhým parametrem, který je tøeba nastavit je poèet tikù
enkoderu za jednotku ujeté vzdálenosti. Tøetím a posledním parametrem je vzdálenost
pohánìných kol od sebe. Robot v simulátoru je pak charakterizován tìmito tøemi
parametry a souborem vah výðe popsané neuronové sítì. Pro budoucí rozðíøení
simulátoru tak, aby nebylo potøeba žádné nastavování parametrù robota a staèilo jen
projetí kalibraèní dráhy se nabízí následující metoda.

Jak bude popsáno pozdìji v této práci, naðe testovací prostøedí se skládá mimo
jiné z pevnì umístìné kamery, pomocí níž dokážeme analyzovat pohyb robota
v testovací arénce. Bìhem projetí kalibraèní dráhy lze tedy zaznamenávat absolutní
robotovu pozici kamerou a pak jednoduðe z uložených informací o zmìnách hodnot
enkoderù dopoèítat jak vzdálenost kol, tak rozliðení enkoderù. Dojde-li
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bìhem kalibraèní jízdy ke kolizi s mantinelem arénky, lze odhadnout i polomìr
robota.

4.2 Simulace predátora
Souèástí prostøedí, v nìmž se má RoboKrysa pohybovat, je predátor. V pøípadì

reálných testù s potkany jím mùže být jak dalðí potkan, tak i robot. My jsme provádìli
testy pouze s robotem. RoboKrysa o nìm ví z poèátku jen to, že je to objekt, který se
mùže pohybovat. Jeho dalðí vlastnosti má možnost zjistit bìhem svých reálných jízd.

Naðím požadavkem na uèení robota byl minimální poèet reálných jízd. Témìø
celé uèení je tedy nutné provést v simulátoru. Aby byla RoboKrysa schopna se
úspìðnì úkol nauèit, je ale samozøejmì potøeba, aby se v simulátoru objevil i
predátor. Navíc by jeho chování mìlo být co nejpodobnìjðí predátorovi skuteènému.
K tomu, jak zajistit simulaci predátora s vlastnostmi podobnými reálu, jsme testovali
následující metody:

1. Predátor jako neuronovou sítí øízený robot
První, pozdìji opuðtìná, metoda pohlížela na predátora jako

na virtuálního robota, který se musí nauèit nìjakému konkrétnímu chování.
Kvalita tohoto chování se dá mìøit jako míra podobnosti chování reálnému
predátorovi. Tj. v podstatì není nutné, aby se simulovaný predátor pohyboval
po identické dráze s predátorem reálným (nikde není ani øeèeno, že se
skuteèný predátor v každém testu pohybuje po identické dráze), ale mìl by se
v podobných situacích zachovat podobnì.

Dokážeme-li tuto míru podobnosti chování mìøit, není jeðtì zcela
jasné, jak se má simulovaný predátor chovat. Jsme ale schopni ohodnotit
kvalitu jeho libovolného chování. To je velice podobný problém jako uèení
RoboKrysy — robota, který má úspìðnì øeðit úlohu, kterou pøedem nezná.
Když se ale o øeðení pokouðí, podle èetnosti elektrických ðokù pozná, øeðí-li ji
správnì. Na základì tohoto srovnání jsme se tedy rozhodli implementovat
øízení simulovaného predátora stejnì jako øízení RoboKrysy (to bude popsáno
pozdìji podrobnì, proto ho nyní popíðeme jen struènì).

Rozhodování robota o dalðím postupu (strategii) zajið•uje neuronová
sí•, která na základì vstupù ze senzorù vygeneruje následující akci pro robota.
Nejprve je ovðem nutné nastavit váhy této neuronové sítì. Ty nastavíme
genetickou evolucí vah — testujeme v simulátoru jednotlivé jedince
s nastavenými rùznými váhami sítì a mìøíme míru jejich úspìðnosti (napø.
podobnost chování s reálným predátorem). Tuto míru používáme jako fitness
funkci. V pøípadì RoboKrysy je fitness funkcí èetnost ðokù. Z výðe popsaného
plyne, že øízení predátora i RoboKrysy mùže být v podstatì identické. Jen je
tøeba roboty geneticky vyvíjet s odliðnou fitness funkcí. Zatímco u RoboKrysy
je fitness funkce relativnì jednoduchá a pøímoèará (poèet ðokù), mìøit
podobnost dvou chování je znaèný problém.

Po zkoumání jiných postupù jsme se rozhodli omezit pojem
podobnosti chování na fakt, že simulovaný i reálný robot stráví v podobných
oblastech arénky podobný èas. To byl údaj který bylo možné získat jednoduðe
jak z jízdy predátora skuteèného, tak z testovaní simulovaného predátora
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pøi genetickém uèení. Pøi tomto testování se projevila vlastnost genetického
uèení, o které se ve velké vìtðinì pøípadù hovoøí jako o výhodì, v pøípadì
naðem byla ovðem spíðe na ðkodu— abnormální schopnost vymýðlet jedince,
kteøí plní kritérium dané fitness funkcí velice dobøe, ale úplnì jinak, než
tvùrce algoritmu na zaèátku èekal. Jinými slovy — ukázalo se, že lze toto
kritérium podobnosti splnit chováním, které vùbec nesouvisí se skuteèným
zpùsobem pohybu predátora.

2. Predátor jako pøehrávaè logu
Výzkum pøedchozí metody velkým dílem pøispìl ke koneènému

navržení øídící neuronové sítì a jejího genetického vývoje pro RoboKrysu.
Pro predátora jsme vðak nakonec použili jiný zpùsob, jak jeho chování
zprostøedkovat simulátoru prostøedí.

Reálných jízd RoboKrysy využíváme mimo jiné k získání záznamù
o pøesném pohybu predátora (RoboKrysa vnímá pozici predátora bìhem
jízdy). Náhodné èásti tìchto záznamù pak pøehráváme pøi uèení RoboKryse.
Náhodností zajið•ujeme, aby se nenauèila na konkrétní chování predátora,
které se mùže v jiném testovacím pøípadì zmìnit. Kolize s RoboKrysou
øeðíme zastavením pøehrávání záznamu (tedy zastavením predátora), dokud se
RoboKrysa sama z kolize nedostane. Tato metoda je velice jednoduchá,
pøitom dostateènì vìrnì simuluje predátora.

0.

4.3 Šokovaè
Dalðí souèástí testovacího prostøedí pro RoboKrysu je tzv. ðokovaè. Jedná se

o zaøízení, které na základì polohy predátora a robota rozhodne o tom, zda má robot
dostat elektrický ðok. Je to pro naðeho robota dalðí neznámá prostøedí, kterou se musí
nauèit, aby zvládl úlohu.

V zadání základní úlohy, kterou se má RoboKrysa nauèit, rozhoduje ðokovaè
o ðoku na základì vzdálenosti RoboKrysy od predátora. Je-li menðí než 25 cm,
dostane robot ðok. Obecnì ale mùže být podmínka pro udìlení ðoku libovolná, proto
ji RoboKrysa nemá pøedem zadanou, ale musí být schopna chování ðokovaèe zjistit.
Rozhodování ðokovaèe jsme omezili na dvì oblasti — o udìlení ðoku mùže
rozhodovat buï podle vztahu pozice RoboKrysy a predátora, nebo podle absolutní
pozice RoboKrysy.

Šokovaè definuje úlohu, kterou se má RoboKrysa nauèit. Informace od nìj je
jediná zpìtná vazba, kterou robot o správném èi ðpatném plnìní úlohy má. Elektrický
ðok je pro potkana a (z definice) i pro robota nepøíjemný a snaží se mu vyhýbat. Je
zøejmé, že potkan i robot musí nejprve nìkolikrát ðok dostat, aby mìli možnost
vytvoøit si souvislost mezi chováním ðokovaèe a chováním svým. Problém
s vytvoøením této souvislosti pro RoboKrysu plynoucí z toho, že informace o ðpatném
plnìní úlohy (tedy ðok) následuje pøílið pozdì a není tedy zøejmé, jaká akce do ðpatné
situace vedla, je popsán v kapitole 3 o použití neuronových sítí a genetických
algoritmù v evoluèní robotice[1] .

Pøi reálných testovacích jízdách robota je ðokovaè prostøedí napevno
naprogramován na úlohu, kterou se má robot nauèit. RoboKrysa ale samozøejmì
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pøedem neví (stejnì jako skuteèný potkan), za co bude ðok následovat. To musí
nejprve zjistit. Proto si robot v prvních testovacích jízdách pouze ukládá informace
o situacích, ve kterých doðlo k ðoku, ale nesnaží se tìmto situacím nijak pøedcházet,
aby co nejlépe pokryl stavový prostor úlohy.

Uèení strategie RoboKrysy probíhá v simulátoru. K úplné simulaci úlohy je
ale potøeba i kvalitní simulátor ðokovaèe, který ovðem RoboKrysa nemá pro obecnì
neznámou úlohu pøedem k dispozici. Jediné její znalosti o reálné úloze jsou záznamy
z uskuteènìné trénovací jízdy (pamì• u potkana). Tyto záznamy použije RoboKrysa
k vytvoøení modelu fungování ðokovaèe (uvìdomìní si podstaty úlohy u potkana).
Tento model pak používá místo skuteèného ðokovaèe pøi uèení v simulátoru (potkan
nalezne vhodné øeðení, když ví, v èem úloha spoèívá).

RoboKrysa má proto zabudovaný mechanismus, jakým si dokáže vytvoøit
model fungování ðokovaèe ve své pamìti. Ten tvoøí neuronová sí•, která na základì
vzájemné pozice RoboKrysy a predátora nebo absolutní pozice RoboKrysy rozhoduje
o tom, zda má v této situaci vygenerovat ðok èi nikoliv.
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Obr. 7 Funkèní schéma neuronové sítì ðokovaèe
Trénovací množinu pro tuto sí• tvoøí data z logu nasbíraného bìhem testovací

jízdy. V nìm je tedy uložena pro každý èasový okamžik testu pozice a orientace obou
pohybujících se jedincù a stav ðokovaèe. Data do trénovací množiny vybíráme
z náhodných úsekù logu, aby množina obsahovala pravdìpodobnì stavy z rozlièných
konfigurací jedincù v arénce. Architektura neuronové sítì ðokovaèe je následující:

• dopøedná vrstevnatá sí• bez skrytých vrstev
• sigmoidální pøenosová funkce
• 6 vstupních a 1 výstupní neuron
• algoritmus zpìtného ðíøení pro uèení sítì
• 500 prvkù trénovací množiny

Vstupy této sítì tvoøí:
• x-ová souøadnice robota (absolutní pozice)
• y-ová souøadnice robota
• vzdálenost robota od støedu arénky (relativní pozice v arénce)
• orientace robota vùèi spojnici jeho pozice se støedem arénky
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• vzdálenost robota od predátora (relativní pozice vùèi predátorovi)
• úhel, pod jakým robot vidí predátora

Na následujícím obrázku jsou znázornìny trajektorie pohybu RoboKrysy a
predátora bìhem tøíminutové reálné jízdy v kruhové arénce o prùmìru 85 cm. Tuto
jízdu jsme použili pro nasbírání dat pro trénovací množinu ðokovaèe. Robot bìhem ní
dostával ðoky, pøiblížil-li se predátorovi blíž než na 25 cm.

Obr. 8 Trajektorie RoboKrysy a predátora bìhem reálné jízdy. Modøe je znázornìna dráha
RoboKrysy, èervenì dráha predátora.

Následující obrázek znázoròuje jinou reálnou jízdu, kde je zobrazena
trajektorie RoboKrysy relativnì k predátorovi, aby byla zøejmá souvislost chování
ðokovaèe se vzdáleností RoboKrysy od predátora (støed pøedstavuje predátora). Úkol
byl stejný jako v pøedchozím pøípadì. Chybovost nauèeného ðokovaèe na tuto úlohu
se pohybuje v rozmezí 1-2%.

Obr. 9 Èinnost ðokovaèe v závislosti na vzdálenosti RoboKrysy od predátora. Predátor je
umístìn ve støedu schématu (tj. v poèátku souøadné soustavy). Modøe vyznaèená je dráha
RoboKrysy bez ðoku, o které rozhodl již nauèený ðokovaè a rozhodnutí bylo správné.

V zelené èásti trajektorie ðokovaè správnì rozhodl o vygenerování ðoku. V èervených bodech
se nauèený ðokovaè zmýlil. Èerná kružnice uprostøed oznaèuje hranici 25 cm od predátora.
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Následující obrázek znázoròuje trajektorii jiné jízdy RoboKrysy v kartézských
souøadnicích. Úkolem bylo tentokrát vyhýbat se ètvercové oblasti o hranì 40 cm
uprostøed arénky. Chybovost ðokovaèe byla na této úloze prùmìrnì 9%. I to ovðem
postaèuje k tomu, aby se pomocí tohoto ðokovaèe RoboKrysa nauèila inteligentnì
tuto úlohu øeðit.

Obr. 10 Èinnost ðokovaèe v kartézských souøadnicích. Robot se mìl vyhýbat oblasti
vyznaèené èerným ètvercem. Ostatní barvy mají stejný význam jako na pøedchozím

schématu.

Aèkoliv jsou možnosti ðokovaèe znaènì omezené (hranice tøídy úloh, které je
teoreticky schopný se nauèit, je vidìt už z jeho vstupù), tato konstrukce nám zcela
postaèuje k pokusùm se základními úlohami, které se testují na potkanech.
Pøi potøebì uèit robota i úlohy, které stávající ðokovaè není schopen pojmout, ho není
problém pøi jeho jednoduchém napojení do systému rozðíøit o dalðí vstupy, èi dalðí
vrstvy neuronové sítì. Šokovaè je jedním ze dvou základních prvkù adaptaèního
systému robota. O druhé souèásti pojednává následující podkapitola.

4.4 Genetická strategie
Máme-li k dispozici funkèní ðokovaè nauèený na úlohu a kvalitní simulátor

testovacího prostøedí úlohy a predátora, dokážeme provádìt testy virtuálnì
s podobnou informací o prùbìhu (ðoky a pozice predátora) jako pøi testech reálných.
Zbývá navrhnout zpùsob, jak v simulovaném prostøedí nauèit robota øeðit zadanou
úlohu.

K tomu jsme se rozhodli využít metodu genetických algoritmù. Jak bylo
popsáno v kapitole 3.1 o použití genetických algoritmù v evoluèní robotice, je tato
metoda velice vhodná, nemáme-li k dispozici pro každý krok požadovaný výstup, ale
existuje pouze informace o tom, jak kvalitní bylo celkové chování. A to je pøesnì náð
pøípad — lze jen velmi tìžko øíct, který krok robota vedl do ðpatné situace a kde
konkrétnì by se mìlo chování zmìnit. Hodnotit a vyvíjet lze jen celek. Základní
myðlenka genetické evoluce strategie robota byla tedy následující:

• Jedna instance robota je jeden jedinec v populaci genetického algoritmu.
• Pro výpoèet fitness každého jedince provedeme simulovanou jízdu a
zjistíme poèet udìlených ðokù a „snìdeného“ zrní.
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K implementaci této myðlenky bylo tøeba navrhnout øízení robota tak, aby
jeho chování bylo urèováno nìkolika parametry. Výðe popsaný genetický algoritmus
by pak generoval tyto parametry, èímž by efektivnì generoval rùzné strategie
pro RoboKrysu.

Jako ideální metoda, ve které lze parametricky ovlivòovat výstupy generované
z konkrétních vstupù, se zdály být opìt neuronové sítì. Rozhodli jsme se tedy jít
tímto smìrem. Jak již bylo napsáno, tentokrát jsme nemohli použít klasické metody
zpìtného ðíøení pro nauèení sítì, protože nebyla možnost získat jakoukoliv trénovací
množinu. Pro adaptaci vah sítì jsme využívali výðe zmínìného genetického
algoritmu [5] . Pro nalezení zpùsobu, jak sí• napojit do systému robota a jak ji
navrhnout, jsme ðli dvìma cestami, které nyní popíðeme.
4.4.1 Low-level pøístup

První zpùsob, který jsme implementovali a otestovali, byla neuronová sí•,
jejímž vstupem byly údaje ze senzorù a výstupem hodnoty dále používané jako
vstupy motorù. Neðlo ovðem o klasický model tzv. Breitenbergova autíèka§ [1] ,
protože v naðem pøípadì jsou údaje ze senzorù výraznì komplexnìjðí a nelze
navrhnout pøímé napojení jednotlivých senzorù váženým spojem na konkrétní motor.
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Obr. 11 Schéma neuronové sítì jako low-level øízení robota

Architektura naðí neuronové sítì byla následující:
• dopøedná vrstevnatá sí• bez skrytých vrstev
• sigmoidální pøenosová funkce
• 6 vstupních a 2 výstupní neurony
• sí• se uèí genetickým vývojem vah

Vstupy této sítì tvoøily:
• vzdálenost robota od støedu arénky
• orientace robota vùèi spojnici jeho pozice se støedem arénky

§ Breitenbergovo autíèko je jednoduchý model robota, øízeného neuronovou sítí. Výstupy ze senzorù
tvoøí pøímo vstupy sítì a jsou váženými spoji napojené na motory. Jedná-li se o vhodnì umístìné
vzdálenostní senzory, lze takto implementovat napøíklad jednoduchou strategii pro vyhýbání se
pøekážkám.
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• vzdálenost robota od predátora
• úhel, pod jakým robot vidí predátora
• informace o tom, skonèila-li poslední akce kolizí
• informace o tom, skonèila-li poslední akce ðokem

Výstupy byly dvì hodnoty urèující požadovanou sílu na motorech.

Tímto „low-level“ øeðením jsme chtìli otestovat jeho možnosti pro dalðí
použití, protože v pøípadì funkènosti by nabízelo velice jednoduchý a rychlý zpùsob
øízení robota neuronovou sítí. Øeðení jsme testovali na úloze collision-avoidance
(vyhýbání se pøekážkám)**. Geneticky vyvinutý robot dosahoval v simulátoru
dobrých výsledkù. Problém byl ovðem s pøechodem do reálu. Vyvinuté øeðení bylo
pøílið závislé na pøesném chování robota v simulátoru a rozdíly v chování reálného
robota mu vadily natolik, že bylo prakticky nepoužitelné.

Pro zmenðení závislosti nauèeného chování na pøesných vlastnostech robota
jsme zavedli do naðeho systému dvì opatøení:

1. Šum na enkoderech
Neuronový simulátor pøedpovídá nové hodnoty enkoderù z hodnot

pøedchozích a z pøíkazù pro motory. Abychom snížili závislost chování robota
na pøesných vlastnostech tohoto pøedpovídání, pøidáváme k obìma
pøedpovìzeným hodnotám s urèitou pravdìpodobností náhodnou hodnotu.
Od toho jsme si slibovali vìtðí robustnost nauèeného øeðení — aby
nefungovalo jen pro robota s konkrétními vlastnostmi, ale tyto vlastnosti
mohli ležet v urèitém rozsahu.
2. Testování ve více situacích

Abychom pøedeðli v genetické evoluci vysokému ohodnocení vzorkù,
které díky ð•astné shodì okolností v jednom z testovacích pøípadù uspìly, ale
øeðení není schopné se uplatnit v jiných pøípadech, zavedli jsme
do genetického uèení to, že každý vzorek budeme testovat ve tøech rùzných
pøípadech a fitness spoèítáme ze vðech tìchto testù. Takže genetický
algoritmus bude preferovat spíðe vzorky, které jsou schopny uspìt bez ohledu
na konkrétní konfiguraci testu.
0.
Bohužel, ani tato opatøení nestaèila k dostateèné pøenositelnosti nauèeného

chování ze simulátoru do skuteèného robota. Jako možné øeðení tohoto stavu se
nabízelo provádìt poslední èást genetického vývoje na reálném robotovi. Toto je ale
v kolizi s poèáteèními požadavky. Rozhodli jsme se jít tedy jinou cestou.
4.4.2 Hi-level pøístup

V pøedchozím pøípadì mìla øídící neuronová sí• vlastnì dva úkoly — øízení
pohybu robota a øízení strategie. Øízením pohybu zde myslíme napøíklad to, jak
zajistit, aby jel robot rovnì, když strategie rozhodne, že je to v danou chvíli žádoucí

** Robot má za úkol projet co možná nejdelðí dráhu s co nejménì kolizemi s mantinelem arénky, nebo
s predátorem.
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chování. Strategii chápeme jako vyððí vrstvu, která rozhoduje o koordinaci
základních akcí tak, aby vedly k úspìðnému zvládnutí úlohy.

Problém pøedchozího pøístupu byl v neoddìlitelnosti øízení a strategie.
Z pozorování bylo zøejmé, že kdyby bylo v simulátoru správnì zvládnuto øízení
(reálný robot by jezdil stejnì rovnì a stejnì zatáèel jako v simulátoru), byli bychom
pravdìpodobnì schopni vyvinout strategii tak, aby byla pøenositelná. Proto jsme
pøidali dalðí vrstvu do modelu øízení. Tato vrstva má za úkol sjednotit chování
simulovaného a reálného robota.
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Obr. 12 Schéma neuronové sítì jako hi-level øízení robota

Nejprve jsme definovali ètyøi „základní stavební kameny“ — chování, která
jsou úkolem vrstvy øízení. Vrstva strategie tyto stavební kameny transparentnì
používá. Strategie tedy nemusí rozliðovat mezi simulovaným a skuteèným robotem.
Pøibližnou invariantnost základních chování pøi pøechodu mezi reálem a simulátorem
jsme zajistili regulaèními metodami mobilní robotiky. Implementace tìchto chování
je blíže popsána v kapitole 5 o implementaci software robota. Jednotlivá chování a
tedy i celá strategie nejsou závislá na absolutní pozici robota a predátora. Strategie
rozhoduje o jednotlivých akcích podle relativní polohy jedincù vùèi sobì.

Typy akcí:
• jízda vpøed
• zatáèení na místì vzhledem k predátorovi
• zatáèení na místì vzhledem k arénce
• èekání

Cílem neuronové sítì je urèit typ a parametr akce, jež se má vykonat v pøípadì,
že pøedchozí skonèila, nebo byla pøeruðena (ðokem nebo kolizí). Architektura této
neuronové sítì je podobná se sítí pro low-level variantu øízení, liðí se jen v poètu a
interpretaci výstupù.
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Sí• má tedy 5 výstupù s následujícím významem:
• následující akce
• vzdálenost, kterou má ujet akce „jízda vpøed“
• úhel, na který se má otoèit akce „zatáèení na místì vzhledem
k predátorovi“ (úhel od spojnice pozice robota a predátora)

• úhel, na který se má otoèit akce „zatáèení na místì vzhledem k arénce“
(úhel od spojnice pozice robota a støedu arénky)

• doba, po kterou má èekat akce „èekání“

Tato metoda, v kombinaci s výðe popsaným vysokým ðumem na enkoderech a
testováním každého vzorku ve více situacích, vedla na robustní a pøenositelné øeðení
adaptace robotova chování. Proto jsme ji použili i ve výsledném øeðení.
Pro implementaci genetického uèení jsme použili náð systém GeneticLab, který bude
popsán pozdìji i s postupem uèení, které zajið•uje. Pro uèení jsme použili populaci
100 robotù. Tento poèet se ukázal jako postaèující a doba nutná pro nauèení jedince
se omezila na pøibližnì 3 hodiny. Na vzorcích vah neuronové sítì jsme neprovádìli
pøi vytváøení nové populace køížení, protože kombinace vah rùzných neuronových sítí
nedává dobrý smysl. Mutaci jsme implementovali jako náhodné vynásobení nebo
vydìlení 10% vah vzorku vybraného k mutaci náhodným èíslem.

Ohodnocení jedince probíhá tak, že GeneticLab spustí externí proces øízení
robota, pro který ale pøedem pøipraví konfiguraèní soubor s váhami strategie. Robot
se spustí v simulátoru tøikrát (pokaždé s jinou trajektorií predátora) a do souboru si
zaznamenává poèet ðokù a poèet „snìdeného zrní“. Z tohoto souboru po dokonèení
testování jednoho jedince GeneticLab spoèítá výslednou fitness.

4.5 Celkový postup uèení
Pøedpokládejme, že je systém pro uèení plnì funkèní a máme definovánu úlohu

v definovaném prostøedí. Dále máme robota øízeného adaptabilním systémem
pro dané prostøedí, který ale jeðtì o úloze nic neví. V této podkapitole shrneme cestu,
kterou je tøeba bìhem uèení projít, aby se robot na zadanou úlohu adaptoval.

1. Prùjezd kalibraèní dráhy
Nejprve je tøeba zkalibrovat neuronový simulátor podle skuteèného

robota, aby se simulace co nejvíce pøiblížila realitì. K nasbírání dat
pro trénovací množinu neuronového simulátoru jsme používali kalibraèní
dráhu mimo testovací arénku, sestávající z 20 základních akcí, rozvržených
tak, aby mezi nimi byl stejný poèet rotací na obì strany a pøechody
mezi rùznými stavy. Trénovací množina tak pokryla velký poèet stavù, které
mohou bìhem reálné jízdy nastat. Kalibraèní dráhu lze definovat i v testovací
arénce a využít pøi tom pøipojeného kamerového trasovacího systému
k nastavení konstant definujících robota.

K prùjezdu kalibraèní dráhy používáme øízení robota s odliðnou
nejvyððí vrstvou (øízením strategie) od té, která se používá u robota øízeného
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neuronovou sítí. Tato varianta øízení robota s pøeddefinovanou strategií je
popsána v kapitole 5 o implementaci robota.

2. Nauèení neuronového simulátoru
Po naplnìní trénovací množiny z ní mùžeme nauèit neuronový

simulátor konkrétního robota. K tomu slouží samostatný program
SimulatorLearning odvozený ze systému NeuralNetwork, který vygeneruje
soubor s hodnotami vah neuronové sítì simulátoru. K uèení používá pevnì
nastavený poèet 1000 cyklù po 100 iteracích. Nyní máme k dispozici funkèní
simulátor jízdy naðeho robota.

3. Nasbírání dat pro ðokovaè
Mùžeme tedy pøistoupit k prvnímu reálnému pokusu ve skuteèném

testovacím prostøedí v plné konfiguraci — tedy v arénce, s predátorem,
s ðokovaèem pevnì nastaveným na zadanou úlohu a s kompletnì zapojeným
snímacím systémem. Opìt používáme øízení robota s pevnou strategií.
Tentokrát je strategie nastavena na náhodné ježdìní v arénce po dobu 6 minut.
Robot jezdí vždy vpøed a pøi kolizi (s mantinelem èi predátorem) couvne,
náhodnì se otoèí a pokraèuje. Pøi této jízdì se zaznamenávají konfigurace
prostøedí, pøi kterých doðlo k elektrickému ðoku. Robot se nijak nesnaží
kolizím ani ðokùm pøedcházet.

4. Nauèení ðokovaèe
Z nasbíraných dat se vytvoøí trénovací množina pro neuronovou sí•

simulátoru ðokovaèe. Nyní mùžeme programem ShockerLearning, rovnìž
vytvoøeným ze systému NeuralNetwork, nauèit ðokovaè. K uèení používáme
tentokrát pevnì nastavený poèet 5000 cyklù po 100 iteracích. Výsledkem je
opìt samostatný soubor vah, který budeme nadále používat v naðem
simulátoru. V tomto okamžiku je tedy náð simulaèní systém kompletní a je
pøipraven k provádìní kompletních simulovaných pokusù.

5. Genetická evoluce strategie
Nyní poprvé použijeme øízení robota, jehož nejvyððí vrstvu zajið•uje

neuronová sí•. Platformou pro robota v této fázi bude neuronový simulátor.
Program NeuroRobutecLearning, odvozený ze systému GeneticLab, øídí
genetický vývoj parametrù strategie tak, že spouðtí robota s rùznými
nastaveními parametrù a vyhodnocuje kvalitu øeðení úlohy bìhem testu. Podle
toho se rozhoduje o dalðím smìøování evoluce vah. Genetický vývoj je
automaticky zastaven po 100 generacích, kde každá má 100 vzorkù. Instanci
strategie, která øeðí zadanou úlohu, získáme tak, že z poslední generace
vezmeme nejúspìðnìjðího jedince (váhy) a toho použijeme ve výsledném
robotovi.
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6. Otestování funkènosti nauèeného øeðení
K provedení reálného testu nauèeného øeðení použijeme reálné

testovací prostøedí v plné konfiguraci a øízení robota, stejné jako v pøedchozím
pøípadì, s tím rozdílem, že tentokrát bude platformou skuteèný robot.
0.
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5 Implementace
V této kapitole budeme prezentovat konkrétní metody, které jsme použili

bìhem realizace testù. V první èásti popíðeme vývoj a koneènou verzi RoboKrysy a
jejího øízení. Druhá èást se krátce zmíní o testovacím prostøedí a pøídavných
zaøízeních, které jsme bìhem testù používali. Ve zbytku této kapitoly popíðeme dva
systémy, ve kterých jsme realizovali adaptabilní èásti softwaru øízení robota.

5.1 RoboKrysa
RobuTecIV, pøezdívaný RoboKrysa, je robot, kterého používáme jako koøist

v naðem systému. Vyvíjeli jsme jej cílenì pro tento úèel s následujícími požadavky:
• jednoduchost - Protože hlavním cílem této práce bylo zkoumání metod
evoluèní robotiky a ne vyvíjení robotù, omezili jsme se na nejjednoduððí
øeðení, které bylo použitelné pro naðe úèely. Požadavek jednoduchosti
navíc úzce souvisí se vðemi dalðími...

• spolehlivost - Jednoduchou hardwarovou architekturou a použitím
ovìøených postupù jsme chtìli zajistit, aby byl robot co možná nejménì
nároèný na údržbu.

• replikovatelnost - Protože se chceme oblastí evoluèní robotiky zabývat i
v budoucnu, a to i napøíklad otázkou evoluce skupin robotù,
pøedpokládáme, že budeme potøebovat více podobných zaøízení. Proto
jsme pøi návrhu RoboKrysy brali v úvahu jen souèásti, které jsou volnì
dostupné a nebude problém s jejich použitím na dalðích robotech.

• nízké náklady - Nezanedbatelnou otázkou byla i nízká cena robota, která
nám dovoluje provádìt podobné experimenty z vlastních zdrojù.

RoboKrysa ale nebyla prvním robotem, který jsme pro naðe experimenty
použili. Proto následující èást textu vìnujeme krátkému popisu vývoje, který jsme
proðli od pùvodního robota k souèasné RoboKryse.
5.1.1 Vývoj

První robotickou platformou, se kterou jsme uvažovali pro naðe experimenty
byl RobuTecIII. Jedná se o diferenciálnì øízeného robota se základní deskou
s jednoèipovým mikrokontrolérem Atmel AT90S8535. Jeho pùdorys tvoøí ètverec
o hranì 16,5 cm. Do systému byl napojen stejnì jako RoboKrysa, mìl i velice
podobné øízení.

Na tomto robotovi jsme provádìli testy s fyzikálním simulátorem a pozdìji i
první testy pøi vývoji neuronového simulátoru. Pøi jeho používání ale bylo èím dál
tím víc jasné, že èas strávený softwarovým kompenzováním problémù zpùsobených
jeho ðpatnou konstrukcí je vyððí než pøípadný èas strávený vývojem nového robota.
RobuTecIII totiž nebyl robot stavìný pro pohyb na malé vzdálenosti v uzavøené
arénce. Jeho motory nebyly dost silné na kvalitní uøízení robota, proto se v reálných
testech choval velice nedeterministicky, což velice ztìžovalo možnost kvalitní
simulace.
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Jako øeðení jsme tedy pøiðli s architekturou RoboKrysy. Je to robot o mnoho
menðí, a lehèí, který neklade takové nároky na motory, jeho pùdorys má tvar kruhu
o prùmìru 10 cm, který robotovi velice usnadòuje manévrování na malém prostoru,
jakým testovací arénka je. Podstatnì se také zvýðila výdrž robota na jedno nabití
baterií.
5.1.2 Low-level architektura
Základní model øízení

RoboKrysa je øízena dvìma procesory. První, jednoèipový procesor AVR
ATMEGA8 od firmy Atmel [19] je na základní desce robota a pøímo na jeho vstupy a
výstupy jsou pøipojeny jednotlivé periferie robota. Tento procesor posílá jednotlivým
zaøízením signály, kterými je øídí a zároveò v pravidelných intervalech ète data ze
senzorù. Tìmito daty vyplòuje strukturu, kterou pak na požádání posílá
komunikaèním modulem do druhého poèítaèe robota, standardního PC, na kterém
bìží øídící aplikace.

Tato aplikace v každém kroku, kterých je 10 za vteøinu, dostane strukturu
odrážející stav senzorù robota. Podle této informace, a obecnì i pøedchozího prùbìhu
jízdy, urèí modul strategie dalðí postup pro robota. Vygenerovaný postup strategie
jednoznaènì urèuje pøíkazy pro hardware v následujícím kroku. Ty se poðlou
do AVR, kde se i provedou. Následuje dalðí krok celého cyklu.

To, že øídící aplikace bìží na PC, které není pøímou souèástí robota a tedy
RoboKrysa není použitelná bez externího poèítaèe, není v rozporu s konceptem
autonomie øízení RoboKrysy. Je to pouze implementaèní detail, který vðak
podstatným zpùsobem usnadòuje práci s robotem. Pro implementaci RoboKrysy jako
autonomního robota bez jakékoliv externí souèásti je tøeba jen dokonalejðí hardware.
Logika i podstatná èást kódu øízení by vðak zùstala stejná. Výhody externího øízení
jsou:

• Hardware robota mùže být podstatnì jednoduððí a tedy i levnìjðí.
• Jednoduchý hardware umožòuje i výrazné zmenðení rozmìrù robota, takže
lze reálné testy provádìt v jednoduððích podmínkách.

• Øídící aplikace pracuje na standardním PC, což usnadòuje její vývoj a
napojení na testovací prostøedí a monitorovací zaøízení. Vðechny tyto
souèásti se spouðtí na stejném poèítaèi.

• Pøi zmìnách strategie èi hi-level øízení robota není tøeba složitì
programovat nestandardní procesory pro øízení hardwaru.

Ovládání HW v jednoèipu
Jedinou øídící jednotkou pøímo na robotovi je mikrokontrolér AVR

ATMEGA8. Jedná se o osmibitový jednoèipový procesor s architekturou RISC, 8 KB
pøepisovatelné pamìti na kód, 1 KB RAM a 23 vstupnì/výstupními digitálními
linkami, pomocí nichž se ovládají veðkerá hardwarová zaøízení robota. Ta využívají i
dalðích vlastností procesoru, jako napøíklad analogovì digitální pøevodník na ðesti
linkách, hardwarový generátor PWM signálu na tøech linkách, èasovaèe, atd.
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Kód pro AVR jsme psali v jazyce C, pøekládali speciálním pøekladaèem avr-
gcc a pomocí programu avr-dude pøes programovací kabel nahrávali z PC
do jednoèipu. AVR je vsazeno do námi navržené a vyrobené základní desky.

Základní funkcí programu v AVR je udržování struktury, která odráží stav
hardwaru robota. Tuto strukturu procesor aktualizuje 500krát za vteøinu v pøeruðení
na èasovaèi. Aktuální strukturu AVR posílá synchronnì pomocí Bluetooth-modulu
do øídícího PC, když obdrží podobnou strukturu obsahující pøíkazy pro hardware.
Položky struktury odrážející stav hardwaru jsou:

• unsigned char R_timer – poèet tikù 500Hz èasovaèe od zaèátku
bìhu programu s pøetékáním („hodiny“ robota)

• unsigned char R_encoder0 – poèet tikù enkoderu na levém
koleèku; Pøi otáèení koleèka v jednom smìru se k hodnotì pøièítá,
ve druhém smìru odèítá (hodnota s pøetékáním).

• unsigned char R_encoder1 – to samé pro pravé koleèko
• unsigned char R_digitalInputs – byte obsahující obraz
digitálních vstupù na vstupnì-výstupním portu základní desky; Digitálním
vstupem lze detekovat napøíklad stisk aktivního nárazníku.

• unsigned char R_analog[8] – pole osmi analogových vstupù;
Nìkteré piny I/O portu základní desky lze softwarovì nastavit jako
analogové vstupy. Ty pøevádí analogový elektrický signál na digitální
hodnotu od 0 do 255. Tuto vlastnost lze použít napøíklad pøi zpracování
signálu ze vzdálenostních èidel.

Struktura obsahující pøíkazy pro hardware se posílá z PC do AVR desetkrát
za vteøinu. AVR po každém pøijetí této struktury odpoví aktuálním stavem hardwaru.
Položky struktury s pøíkazy jsou:

• unsigned char W_executeAt - stav hodin AVR, ve kterém
požadujeme, aby AVR odpovìdìlo stavem HW; Tedy èas robota øídí
hodiny v AVR a ne v PC, což umožòuje udržet stejnou frekvenci
komunikace i pøi rùznì dlouhých výpoètech strategie a stejné èasování
øídícího algoritmu nad reálným robotem i nad simulátorem prostøedí.

• char W_pwm0 - hodnota od -127 do 127 udávající velikost plnìní signálu
PWM pro øízení levého motoru; Pøi kladné hodnotì se motor otáèí vpøed,
pøi záporné vzad odpovídající silou.

• char W_pwm1 - to samé pro pravý motor
• unsigned char W_watchDog - kontrolní hodnota, od které se
pøi každém tiku 500Hz èasovaèe odeète 1, a jakmile je hodnota na nule,
robot se zastaví; Je to pojistka, aby robot, který pøestal komunikovat
s øídícím programem v PC, nezaèal nekontrolovanì jezdit, ale zastavil se.

• unsigned char W_servo[4] - pole 4 hodnot od 0 do 255, které
udávají natoèení jednotlivých serv na robotovi; Vðechna serva se øídí
speciálním standardním signálem, který dokážeme generovat v AVR
pomocí dalðích èasovaèù až pro 6 serv souèasnì.



5 - IMPLEMENTACE

46

• unsigned char W_digitalOutputs - kontejner, ve kterém
jednotlivé bity urèují nastavení pinù I/O portu základní desky robota, které
jsou nakonfigurovány jako digitální výstupy.

Software pro AVR je navržen tak, aby ho pokud možno nebylo tøeba
modifikovat pøi zmìnì hardwaru robota. Struktura pro pøíkazy a stavy je natolik
obecná, že ji lze využít pro ovládání témìø libovolného jednoduchého robota se
dvìma motory pro pohon a se standardními senzory. Samotné hi-level øízení robota
(interpretace položek HW-struktury a generování pøíkazù strategie) je postavené nad
tìmito obecnými strukturami.
Øídící SW v PC

Vrstvu øídícího software robota, která pracuje na externím PC, jsme
od zaèátku vyvíjeli a testovali pro operaèní systém MS WindowsXP. Jen velice málo
èástí je ovðem závislých na tomto operaèním systému, proto by jeho pøenesení na jiný
operaèní systém po malých úpravách nebyl problém. Kód je psán v jazyce C++. K
pøekladu jsme využívali interní pøekladaè prostøedí MS Visual C++ 6.0.

Schéma hlavního cyklu øízení robota v PC:
HardwareFilter *hw;
IRobot robot;
ISensorStatus status;
ICommand cmd;
Strategy *strategy;
hw = new HardwareFilter( new RealHardware() );
strategy = new Strategy;
status = hw->update(cmd);
while(!EndOfMatch)
{
robot.position = updatePosition(status);
robot.sensors = status;
cmd = strategy->update(robot);
status = hw->update(cmd);
}

Hlavním cyklem projde øídící program robota desetkrát za vteøinu.
Popis základních tøíd a struktur:

• HardwareFilter
Tøída HardwareFilter zprostøedkovává pøeklad na „jazyk strategie“ a
naopak. Tedy interpretuje obecné položky stavové a pøíkazové struktury
pro øízení hardware jako konkrétní senzory konkrétního robota a naopak.
Je-li napøíklad nastaven 4. bit v položce R_digitalInputs,
HardwareFilter ví, že bit odpovídá stisku tlaèítka na robotovi, které
signalizuje náraz do zdi. Nastaví tedy promìnnou „NarazDoZdiDetekovan“
na hodnotu true. Na druhou stranu strategie vyprodukuje pøíkaz pro motory
— dopøednou a úhlovou rychlost. HardwareFilter ji pøevede na
hodnoty PWM pro jednotlivé konkrétní motory. Tato tøída zajið•uje i
synchronizaci komunikaèní struktury mezi PC a AVR, resp. mezi øídícím
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programem na PC a tøídou, která se zadá konstruktoru
HardwareFilteru. Tuto tøídu máme v nìkolika modifikacích:

• RealHardware
Synchronizuje strukturu po Bluetooth lince s AVR (opravdovým
robotem).

• ServerIface
Synchronizuje strukturu se serverem fyzikálního simulátoru,
ve kterém se pohybují virtuální roboti ve virtuálním svìtì.

• NeuralSimulator
Synchronizuje strukturu s neuronovým simulátorem.

• Logger
Tøída RealHardware pøi své synchronizaci zaznamenává veðkerou
probìhlou komunikaci do souboru. Tøída Logger slouží pro pøesné
krokování procesu, který øídící program vykonal bìhem reálné jízdy.
Zadá se jí jméno logu a Logger pak vyplòuje stavovou èást
komunikaèní struktury podle záznamù v tomto logu a kontroluje, zda
pøíkazy generované strategií odpovídají pøíkazùm, které generovala
strategie pøi reálné jízdì. To umožòuje krokovat právì probìhlou
reálnou jízdu a odhalit, na základì èeho se strategie rozhodovala.

Pro HardwareFilter je práce s tìmito tøídami úplnì transparentní.
• ISensorStatus

ISensorStatus je tøída, kterou vyplòuje HardwareFilter a která
zprostøedkovává strategii obraz stavu konkrétního robota.
Položky pro RoboKrysu:

• double time - èas v sekundách od spuðtìní robota
• ISpeed speed - aktuální dopøedná a úhlová rychlost robota
• bool collisionDetected - pøíznak, že robot detekoval
„sepnutí“ virtuálního nárazníku

• bool shockDetected - pøíznak, že robot detekoval elektrický
ðok. Robot ve skuteènosti nemá žádný senzor pro vnímání
elektrických ðokù, ale bit digitálních vstupù odpovídající tomuto
pøíznaku je nastavován pøímo testovacím prostøedím v pøípadì, že má
dojít k ðoku.

• IPose predator - pozice a orientace predátora. Tuto informaci
robotovi zprostøedkovává rovnìž testovací prostøedí. Strategie se ale
nerozhoduje podle této hodnoty. Z ní se pouze spoèítá relativní poloha
predátora vùèi RoboKryse, která se pak pøedkládá strategii.

• IPose rat - pozice a orientace robota (tedy potkana). I tuto
informaci robotovi zprostøedkovává testovací prostøedí, v pøípadì, že
tuto informaci má (že robota vidí kamera). Strategie nepracuje ani
s touto hodnotou. Z ní se poèítá relativní pozice RoboKrysy v arénce.
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• ICommand
Tøída ICommand slouží pro pøedávání pøíkazù ze strategie
do HardwareFilteru, který ji pak pøekládá na stavovou strukturu
posílanou do robota. Má pouze položku ISpeed speed, která
reprezentuje požadovanou rychlost robota.

Framework strategie
Frameworkem strategie nazýváme prostøedí, které jsme vytvoøili za úèelem

snadného zapisování (a pozdìji automatického generování) strategií RoboKrysy.
Základem tohoto frameworku je tøída Strategy. Tato tøída pracuje se stavem
robota (IRobot), ve kterém je jeho pozice (kde si robot myslí, že je) a stav senzorù
(ISensorStatus). Jejím úkolem je generovat pøíkazy (ICommand)
pro HardwareFilter. Strategie dokáže provádìt následující akce:

• ActionGroup - speciální akce, která obsahuje posloupnost jiných akcí
• Driver - robot jede buï vpøed nebo vzad o zadanou vzdálenost
• Rotator - robot se otoèí o zadaný úhel nebo tak, aby jeho natoèení bylo
v zadaném úhlu

• Go2WayPoint - robot jede na absolutní pozici zadanou v parametru této
akce

• Wait - robot èeká po zadaný poèet vteøin

Vðechny tyto akce jsou samostatné tøídy, které jsou zdìdìny z rodièovské tøídy
AbstractAction, která jim dává jednotný interface, se kterým pak strategie
pracuje. Každá akce (až na ActionGroup, která se už pøi inicializaci rozbalí na
vložené akce) tedy implementuje následující metody:

• ICommand update(const IRobot &in_robot) - základní
funkce každé akce, která se volá v každém kroku hlavního cyklu øízení;
Generuje pøíkaz, který se má provést v následujícím kroku akce.

• int isEnd(const IRobot &in_robot) - metoda, která se zavolá
v každém kroku cyklu øízení a oznámí, jestli aktuální akce skonèila;
Skonèila-li, vrátí návratovou hodnotu dùvodu skonèení akce (napøíklad
standardní ukonèení, ukonèení kvùli kolizi, ukonèení kvùli elektrickému
ðoku atd...).

• void init(const IRobot &in_robot) - inicializace akce; Akce
se inicializuje jeðtì tøemi parametry typu double, které staèí na to, aby
každé akci øekly vðe, co musí vìdìt pro svùj bìh.

Tøída Strategy implementuje zásobník obsahující akce, které se mají
vykonat. Vždy vyzvedne akci z vrcholu zásobníku, pak akci provádí a když akce
skonèí, vyzvedne ze zásobníku dalðí akci.
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Zápis strategie pro kalibraci mùže vypadat napøíklad následovnì:
Action CALIBRATION[] = {

Action(STATE,Strategy::ST_CALIBRATION), //strategie je ve stavu kalibrace
Action(GO_FWD,0.5), //jeï vpøed 0,5 m
Action(ROTATE,-Math::PI/2,1), //otoè se na místì o PI/2
Action(GO_FWD,0.5),
Action(ROTATE,Math::PI/2,1),
Action(GO_FWD,0.5),
Action(GO_BACK,0.5), //couvni o 0,5 m
Action(WAIT,1)}; //èekej 1 s

Pak staèí vložit v konstruktoru tøídy Strategy na zásobník skupinu akcí
CALIBRATION a provedou se v ní obsažené pøíkazy.

Základní funkcí tøídy Strategy je funkce update, která se volá z hlavní
smyèky programu:

ICommand Strategy::update(IRobot &in_robot)
{

ICommand cmd;
cmd.init();
int retVal;
/* test, je-li aktuální akce platná a neskonèila-li už (napøíklad po

kolizi, nebo dosažení cíle).*/
if(!m_currentAction || (retVal = m_currentAction->isEnd(in_robot)))
{

/*zareaguje na návratovou hodnotu. Napøíklad byla-li detekována kolize,
dá na zásobník akci „couvni o 30 cm“*/

dispatchReturnValue(m_currentAction,in_robot,retVal);
delete m_currentAction;

/* vezme ze zásobníku dalðí akci */
m_currentAction = popAction();
/* byla-li akce typu ActionGroup, dej na zásobník vðechny podakce, které

obsahuje */
while(translateAction(m_currentAction))
m_currentAction = popAction();

/* inicializuj akci */
m_currentAction->init(in_robot);

}
/* aktualizuj pøíkazy generované akcí ze stavu robota */
cmd = m_currentAction->update(in_robot);
return cmd;

}

Jeden krok strategie má dvì varianty:
• rozhodovací krok - V pøípadì, že pøedchozí akce skonèila, rozhodne
o spuðtìní, pøípadnì vygenerování, dalðí akce.

• aktualizaèní krok - Provede aktualizaci pøíkazù pro hardware, aby vedly
ke zdárnému dokonèení právì provádìné akce. Tento krok se provede vždy
— robot musí být vždy ve stavu provádìní nìjaké akce.

Veðkeré rozhodování o dalðí akci strategie se vykonává ve funkci
dispatchReturnValue, která na základì návratové hodnoty pøedchozí akce
vygeneruje dalðí akce na zásobník. Existuje øada možností, jak tuto funkci
implementovat. Dva zpùsoby, které jsme zvolili my, popisuje následující podkapitola.
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5.1.3 Hi-level architektura
Autonomní robot, který má pevnou strategii pro vykonání úkolu, má metodu

dispatchReturnValue implementovánu jako jednoduchou rozhodovací funkci
na základì návratové hodnoty pøedchozí akce:

switch(retVal)
{

case COLLISION_DETECTED:
pushAction(ROTATE,PI/4);
pushAction(GO_BACK,0.2);
break;

case CORRECT_END:
break;

}

Tuto variantu používáme pøi pro kalibraci neuronového simulátoru.
Na zásobník vložíme strategii pro pevnou dráhu, kterou má robot projet. Po vykonání
vðech akcí robot skonèí. Rozhodovací funkce mùže být samozøejmì i pro robota
s pevnou strategií výraznì složitìjðí. Na zásobník lze vkládat kromì výðe popsaných
základních akcí i stavy a dalðí objekty, na základì nichž se strategie mùže rozhodovat
o dalðím prùbìhu. Framework strategie byl navržen pro obecné øeðení robotických
strategií. V koneèné fázi jsme pro náð výzkum použili pouze základní funkce tohoto
frameworku. Ostatním se zde proto nebudeme vìnovat.

Dalðím pøípadem, vyžadujícím jiné øeðení rozhodovací funkce, je autonomní
robot s adaptabilní strategií, øízený neuronovou sítí:

switch(retVal)
{

case COLLISION_DETECTED:
/*kolize se øeðí pevným zpùsobem -> vložíme akci „couvni o 20 cm“ na

zásobník*/
pushAction(GO_BACK,0.2);
break;

case SHOCK_DETECTED:
case CORRECT_END:

/*V pøípadì zdárného konce akce nebo pøeruðení ðokem pøedáme øízení
neuronové síti, která vygeneruje na základì stavu senzorù dalðí akci*/

m_neuralNetwork->SetInputs(in_robot);
m_neuralNetwork->Compute();
m_neuralNetwork->GetOutputs(cmd,param);
/* Neuronová sí• generuje pøíkaz (jaká bude následující akce) a jeho

parametr*/
switch(cmd)
{

case 1:
pushAction(GO_FWD,param);
break;

case 2:
pushAction(ROTATE,param);
break;

case 3:
pushAction(GO_BACK,param);
break;

default:
pushAction(WAIT,param);
break;

}
default:

break;
}
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Tato varianta v podstatì zásobník nepoužívá (v zásobníku je vždy jen jedna
akce). Zásobník strategie je na zaèátku prázdný. V každém rozhodovacím kroku
neuronová sí• vygeneruje dalðí akci, která se okamžitì zaène provádìt. Výjimkou je
øeðení kolizí, které vykonává strategie pevným zpùsobem.

5.2 Testovací prostøedí
V pøedchozí èásti této kapitoly jsme popsali základní principy øízení a

hardware RoboKrysy. Pro provedení kompletního reálného testu jsou ovðem nutné
jeðtì dalðí prvky testovacího prostøedí, o kterých se zmíníme v této èásti.
5.2.1 Kamera

K analýze prùbìhu testu a vlastnì i k jeho realizaci je v naðem pøípadì
bezpodmíneènì nutná kamera, která celou scénu sleduje. Testy by ðlo teoreticky
provádìt i bez centrální kamery — jak RoboKrysa, tak predátor jsou roboti, kteøí by
mìli být schopni ze svých enkoderù znát svou pozici v arénce. Kdyby tuto pozici
pravidelnì hlásili centrálnímu systému øízení, ten by pak mohl zaznamenávat prùbìh
pokusu i rozhodovat o ðocích atd. Enkodery jsou vðak jen relativní senzory a (jak
jsme nastínili v kapitole 3.3 o mobilní robotice) velice rychle u nich dochází
ke zkreslení domnìlé pozice. Roboti by tedy vyžadovali jeðtì absolutní senzory, které
by je ale hardwarovì zkomplikovali.

My jsme se rozhodli jít opaènou cestou — roboty mít co nejjednoduððí a
složitou lokalizaci øeðit pevným centrálním systémem, který bude informace o pozici
zprostøedkovávat robotovi. Robot tím samozøejmì ztrácí na své autonomii, ale systém
jeho øízení je navržen tak, že byl-li by k dispozici pøesný senzor na urèování polohy,
dal by se do systému okamžitì pøipojit a robot by tím byl zcela autonomní
(pomineme-li jeho øízení z centrálního poèítaèe, které má také dùvod v maximální
jednoduchosti hardware robota).

K centrálnímu poèítaèi øídícímu prùbìh testu máme tedy pøipojenou pevnì
umístìnou kameru, která snímá celou arénku. Pomocí kamery a analýzy dat z ní jsme
schopni urèit absolutní pozici obou pohybujících se jedincù v arénce. Tyto pozice
zaznamenáváme pro pozdìjðí analyzování prùbìhu testu a také pomocí nich
zprostøedkováváme RoboKryse chybìjící senzory. Jak jsme psali v úvodu této práce,
nechtìli jsme používat pro vjemy RoboKrysy žádné její senzory, protože vytvoøením
a pøipojením senzorù, které by mohly alespoò pøibližnì zastoupit vjemy skuteèného
potkana, by se celá úloha neúmìrnì zkomplikovala. Pomocí kamery tedy RoboKryse
zajið•ujeme následující vjemy:

• absolutní pozice RoboKrysy - RoboKrysa ale tuto a následující informaci
nepoužívá pøímo k rozhodování o dalðím prùbìhu strategie. Na základì
tìchto hodnot pouze pøipravuje vstupy neuronové síti strategie, které více
odpovídají reálnému vnímání situace potkanem. Tyto vstupy jsou popsány
v kapitole 4.4 o genetickém vývoji strategie.

• absolutní pozice predátora
• kolize s predátorem
• kolize s arénkou
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CMUcam2
Do naðeho prostøedí jsme se rozhodli použít kameru CMUcam2 kvùli

jednoduchosti jejího použití pro úlohy podobné té naðí. Je to jednoduchá kamera
propojená s jednoèipovým poèítaèem, který má naprogramovány základní algoritmy
pro zpracování obrazu. Jednoèip zpracovává obraz a vyhodnocená data pak posílá dál
po sériová lince RS232 do poèítaèe, který má data z kamery dál používat.

Jednou z metod zpracování obrazu, pro kterou je CMUcam urèena, je
vyhledání a sledování oblasti a urèitou barvou. Jednoduðe øeèeno, pøi této motodì se
kamera nakonfiguruje na konkrétní barvu, kterou má sledovat, a jednoèip pak posílá
do poèítaèe packety se souøadnicemi a rozmìry takto barevné oblasti v obraze. Tuto
metodu používáme pøi sledování RoboKrysy i predátora v arénce. RoboKrysa je
oznaèena výrazným èerveným a predátor výrazným zeleným svìtlem. Kamera sice
neumí trasovat dvì barvy souèasnì, zmìníme-li ale parametry hledané barvy
po každém cyklu, mùžeme s polovièní frekvencí sledovat obì barvy.

CMUcam2 není rozhodnì ideální øeðení pro vðechny robotické aplikace
vyžadující zpracování obrazu, ale pro konkrétní úlohy, jejichž hlavním cílem není
prakticky se zdokonalit v metodách analýzy obrazu, dokáže velice zjednoduðit celý
systém. Proto jsme ji zvolili i my. Více o tomto modulu lze najít v [18] .

Kamera je do systému øízení robota pøipojena jako standardní senzor, který
vrací absolutní pozici robota na høiðti, nebo informaci, že pozici nelze zjistit.
Z kamery bohužel nelze pøímo zjistit orientaci robota na høiðti, proto není informace
z ní brána pøímo jako pozice robota. Informace z tohoto senzoru slouží lokalizaci na
principu MCL, který je popsán výðe v kapitole 3.3 o mobilní robotice, jako absolutní
informace o pozici. Spoleènì s relativními vstupy z enkoderù se pak poèítá pozice i
orientace RoboKrysy v arénce.
ArenaCalibrator

Aby byla data z kamery použitelná pro pøesné urèování pozice, je nutné
kameru po každém sestavením testovacího prostøedí softwarovì zkalibrovat, nebo•
hardwarovými prostøedky není možné zajistit identické umístìní kamery v každém
testu. K tomu slouží náð program ArenaCalibrator. Kalibrace kamery probíhá
následovnì:

1. Umístíme kameru a arénku do pøibližnì správné polohy.
2. ArenaCalibrator získá snímek arénky z kamery a zobrazí ho na pracovní
ploðe.

3. Myðí oznaèíme tøi body v obraze, které leží na hranici arénky. Program
tìmito tøemi body proloží kružnici, kterou zobrazí.

4. Neshoduje-li se kružnice s okrajem arénky, upravíme pozici arénky, èi
kamery (vodorovnost) a postup opakujeme. Je-li pozice identická, program
uloží konfiguraci kružnice (posunutí a velikost arénky vùèi kameøe) a øídící
program robota pak pøevádí souøadnice kamery na souøadnice pozice
robota správnì.

0.
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5.2.2 Komunikace
Dalðím prvkem testovacího systému je komunikaèní systém

mezi RoboKrysou a øídícím poèítaèem. V kapitole 5.1 o implementaci RoboKrysy
bylo popsáno, že na samotném robotovi je jen jednoduchý jednoèipový poèítaè,
ve kterém neprobíhají žádné složité výpoèty a veðkeré operace týkající se øízení
strategie robota se vykonávají v externím PC, které zároveò øídí celý test, tedy
zpracovává data z kamery atd. Pro propojení jednoèipu s PC existuje nìkolik rùzných
metod. Od jednoduché sériové linky UART èi I2C po bezdrátová øeðení jako WiFi,
IrDA nebo Bluetooth. Na tuto komunikaci jsme mìli tyto požadavky:

• musí být bezdrátová, aby se pøedeðlo hardwarovým problémùm
pøi reálných testech a zbyteèné kabely nepøekážely kameøe

• musí být jednoduðe a levnì realizovatelná jak na jednoèipu, tak i na PC
První metodou, kterou jsme zvolili, byla klasická sériová komunikace

UART/RS232. Je to velice jednoduchá a rychlá metoda, která nevyžaduje ani
na jedné ze stran žádné pøídavné zaøízení ani složitá softwarová øeðení. Nevýhoda této
metody je nutnost propojení kabelem. Používali jsme ji ale hlavnì v zaèátku
pro odladìní základních èástí komunikace a složitì laditelného software v jednoèipu
robota.

Jeðtì relativnì jednoduchou bezdrátovou náhradou sériové linky je IrDA, tedy
infraèervená komunikace. Její velkou nevýhodou je ale smìrovost — komunikující
zaøízení na sebe musí vidìt, na což jsme se nechtìli omezovat. Dalðí nevýhodou jak
UART tak IrDA komunikace je její dvoubodovost, tedy komunikovat mohou
po jedné lince vždy pouze 2 zaøízení. To by v naðem pøípadì staèilo, snažili jsme se
ovðem vytvoøit systém, který by byl použitelný i pro naði dalðí práci napøíklad
na evoluci skupin robotù, kde už by bylo potøeba mít komunikujících zaøízení více.

Jako bezdrátové øeðení vícebodové komunikace pøicházel v úvahu standard
WiFi, který jsme ovðem zavrhli kvùli jeho vysoké spotøebì energie na stranì
jednoèipu. Nakonec jsme zvolili technologii ze svìta mobilních telefonù —
Bluetooth, který je pøímo dimenzován na nízkospotøebová jednoduchá zaøízení.

Bluetooth je velice propracovaný standard, který popisuje a implementuje
vðechny vrstvy komunikaèního modelu. Na nejvyððí vrstvì nabízí profily pro snadnou
komunikaci konkrétních typù zaøízení — telefonù, headsetù, bezdrátových modemù
atd. Jedním z profilù je i sériový profil, který by mìl transparentnì nahrazovat sériový
port. Pomocí dvou takto nastavených a spárovaných zaøízení lze pak bezdrátovì
nahradit sériový kabel.

Ve snaze o vytvoøení univerzálního komunikaèního systému pro více robotù
jsme se ale rozhodli tohoto jednoduchého, ale opìt pouze dvoubodového, øeðení
nevyužít. Bluetooth model nabízí o nìkolik vrstev níže hladinu s HCI protokolem,
která se zdála být pro naðe plány mnohem použitelnìjðí. HCI nabízí soubor pøíkazù a
událostí, pomocí nichž lze zrealizovat spojení nìkolika zaøízení a v tomto systému
pak adresnì zasílat datové zprávy. Rozhodli jsme se tedy jít tímto smìrem. Výhody
HCI protokolu jsou zøejmé— nabízí rychlé mnohobodové spojení, nad kterým máme
plnou kontrolu. Nevýhodou je obtížnìjðí implementace, protože se jedná o pomìrnì
low-level øeðení. Po pøekonání vðech problémù s implementací se ale tato metoda
pøi reálných testech osvìdèuje.
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Výsledkem naðeho snažení je tedy soubor funkcí realizující HCI interface jak
na PC tak na jenoèipu robota. Pomocí Bluetooth dokážeme bezdrátovì komunikovat
s robotem na vzdálenost až nìkolika desítek metrù bez pøímé viditelnosti, což velmi
podstatnì usnadòuje práci s robotem a eliminuje hardwarové problémy vzniklé
opotøebováním kabelù. Systém navíc umožòuje pozdìjðí pøipojení dalðích
komunikujících zaøízení. Kompletní dokumentace k protokolùm technologie
Bluetooth se nachází v [17] .

5.2.3 Predátor
Jeðtì jsme se nezmínili o realizaci predátora v naðich testech. Predátor je

do testovacího prostøedí zapojen v podstatì pouze svou pøítomností. Tedy systém
monitoruje pozici predátora pomocí kamery (predátor je oznaèen barevným svìtlem),
ale nijak ho neøídí. V poèáteèní fázi pokusù jsme používali místo pohyblivého
predátora pouze oznaèenou pasivní pøekážku, kterou jsme manipulovali posouváním
po arénce. Pozdìji jsme využívali naðeho starðího robota RobuTecII [20] , kterého
používá k pokusùm na potkanech i Fyziologický ústav AV ÈR, což usnadòuje
porovnatelnost naðich výsledkù s jejich na skuteèných potkanech. O tomto robotovi
se zde nebudeme více rozepisovat, protože nebyl vytvoøen pøímo pro tuto
diplomovou práci a lze jej nahradit jinými prostøedky.

5.3 GeneticLab
Tato a následující podkapitola se zmíní o dvou programových knihovnách,

které jsme vytvoøili jako pomùcku pøi vývoji systémù využívajících metod
evoluèních algoritmù a neuronových sítí.

GeneticLab je soubor obecných tøíd, který umožòuje snadnou a rychlou
implementaci genetického uèení pro libovolný úkol. Tyto tøídy samy zajið•ují øízení
uèení, potøebné ovládací prvky pro jeho kontrolu a zaznamenávání jeho prùbìhu.
GeneticLab implementuje následující algoritmus genetického uèení:

1. Vytvoøí poèáteèní populaci.
2. Ohodnotí fitness pro každého jedince v populaci.
3. Vytvoøí novou generaci tak, že náhodnì vybere vždy dva jedince z pùvodní
populace a jejich zkøížením vznikne jedinec nový. Toto se opakuje, dokud
není nová populace plná. Pøi výbìru k reprodukci mají vìtðí ðanci jedinci
s vìtðí hodnotou fitness. GeneticLab pøi výbìru používá metodu rulety,
na které každému jedinci pøipadá díl úmìrný jeho umístìní mezi ostatními
podle velikosti fitness.

4. Na nìkteré jedince aplikuje mutaci. Jedinci se vybírají náhodnì.
Pravdìpodobnost výbìru k mutaci je volitelný parametr.

5. Pokraèuje bodem 2.
0.
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K vytvoøení nové úlohy pro genetické uèení v GeneticLab je tøeba vytvoøit
tøídu implementující jednoho jedince v nové populaci pro tento úkol. Tato tøída musí
být potomkem tøídy pro obecného jedince CAbstractSample a implementovat
následující metody:

• void Create() - Nastaví vlastnosti jedince do první populace.
• CAbstractSample * Crossover(CAbstractSample *

sample) - Vrátí nového jedince, který vznikl zkøížením jedince
pùvodního a jedince zadaného v parametru.

• void Mutate() - Provede mutaci na jedinci.
• void Evaluate() - Spoète hodnotu fitness jedince.
• void LogSample(char * text) - Vytvoøí øetìzec charakterizující
jedince. Tento øetìzec se používá k zaznamenávání nejlepðích jedincù
jednotlivých generací.

• void PrintValue(char * text) - Vytvoøí øetìzec charakterizující
jedince. Tento øetìzec se používá k zobrazení charakteristiky jedince
bìhem jeho evaluace.

Systém GeneticLab jsme použili k implementaci genetického uèení vah
neuronové sítì, která øídí strategii RoboKrysy. Tato úloha pro genetické uèení se
od ostatních liðí v jednom bodì. Ohodnocení jednoho vzorku totiž vychází pokaždé
jinak. Dùvodem je používání náhodného ðumu na senzorech robota a vždy jiné dráhy
simulovaného predátora. Snažíme se tím pøedcházet adaptaci strategie na konkrétní
chování jednoho predátora, což by vedlo k neefektivitì s jiným chováním predátora.
Šum používáme k zrobustnìní nauèené strategie. Kolísání ohodnocení jednoho
vzorku se snažíme kompenzovat tím, že ohodnocení jedince poèítáme vždy jako
prùmìr ohodnocení tøí jízd.

Pøesto se nelze kolísání vah zcela vyhnout. GeneticLab proto ohodnocuje
každého jedince populace i v okamžiku, kdy je identický s již ohodnoceným jedincem
z pøedchozí generace (nedoðlo k mutaci a jedinec se dostal do dalðí generace).
Bez tohoto opatøení docházelo k stavu, kdy jeden jedinec získal vysoké ohodnocení
díky shodì náhod v konfiguraci testu a tento jedinec mìl pak nejvìtðí ðanci
na reprodukci. Nedoðlo-li k mutaci, zùstalo novému jedinci pùvodní vysoké
ohodnocení a ðíøil se do dalðích generací, aèkoliv by v dalðích ohodnoceních tak
kvalitní nebyl. Toto chování lze ovðem stejnì jako dalðí vlastnosti systému zmìnit
parametrem pøi jeho kompilaci.
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5.4 NeuralNetwork
Skupina tøíd NeuralNetwork je dalðí pomùckou pøi vývoji adaptabilního

systému. Tyto tøídy implementují obecnou vrstevnatou neuronovou sí•. Systém
umožòuje snadné vytvoøení neuronové sítì s tìmito vlastnostmi:

• Sí• má pouze dopøedné spoje.
• Jedná se o vrstevnatou sí•, tj. když i je index vrstvy sítì, spoje mohou vést
jen z vrstvy i do vrstvy i+1.

• Sí• má vždy propojeny vðechny neurony mezi sousedními vrstvami.
• V každé vrstvì je jeden neuron, který nemá žádné vstupy a jeho výstup je
vždy -1. Spojení tohoto neuronu s neurony v následující vrstvì nahrazuje
pøítomnost prahù v neuronech.

• Pro adaptaci vah sítì lze použít algoritmus zpìtného ðíøení chyby, nebo
pøi propojení se systémem GeneticLab genetické uèení.

• Sí• používá sigmoidální pøenosovou funkci.

Pro vytvoøení vlastní neuronové sítì je potøeba vytvoøit potomka obecné tøídy
pro neuronovou sí• CAbstractNNetwork. Chceme-li, aby se nová neuronová sí•
uèila metodou zpìtného ðíøení, je nutné v ní implementovat tyto metody:

• void InitPatterns() - Inicializuje trénovací vzory neuronové sítì.
• void InitConstants() - Nastavení konstant, které se používají
v algoritmu uèení.

Nastavitelné konstanty ovlivòující prùbìh uèení jsou následující:
• poèet iterací - Kolikrát bude pøedložen síti jeden trénovací vzor v jednom
cyklu uèení.

• poèet cyklù - Kolikrát se bude opakovat celé uèení.
• alfa - moment uèení; Je z intervalu 0 až 1. Urèuje jaký vliv na výslednou
váhu bude mít úprava váhy z pøedchozího kroku, tedy jde o jakousi
setrvaènost v uèení.

• eta - Urèuje jaký vliv na zmìnu váhy bude mít aktuálnì spoètená chyba
uèení.

Systém NeuralNetwork jsme použili jako základ neuronového simulátoru,
simulátoru ðokovaèe a neuronové strategie. V prvních dvou pøípadech se neuronová
sí• adaptovala algoritmem zpìtného ðíøení. V pøípadì neuronové strategie váhy sítì
vyvíjel genetický algoritmus.
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6 Testování
V této kapitole popíðeme výsledky, kterých dosáhl náð adaptabilní robotický

systém v reálných testech. Nejprve se zamìøíme na základní úlohu, která byla
spoleèná pro RoboKrysu i pro potkana. Na ní provedeme porovnání výkonnosti,
charakteristiky chování a uèebního procesu obou jedincù. V dalðí èásti uvedeme
výsledky adaptace RoboKrysy na jiné úlohy a provedeme diskusi jejích možností.

6.1 Porovnání potkana a robota na stejné úloze
Jako platformu, na které budeme porovnávat proces uèení robota se

skuteèným potkanem, jsme si v zaèátku této práce urèili úlohu „predátor a koøist“.
Koøist nesmí dovolit, aby vzdálenost mezi ním a predátorem klesla pod 25 cm, jinak
dostane elektrický ðok. Jak potkan tak i RoboKrysa pøedstavují v této úloze koøist,
které jde o minimalizaci poètu ðokù, jenž bìhem testu dostane.

Výsledkù, prezentovaných v této kapitole, bylo dosaženo pøi testovacích
jízdách se skuteèným robotem. Pøenos nauèené strategie ze simulátoru na skuteèného
robota nemá výrazný vliv na zmìnu kvality øeðení. Základní charakteristika chování
zùstává i po pøenosu stejná. Skuteèný robot se pohybuje plynuleji než simulovaný.
Chování skuteèného robota je místy ovlivnìno skokovou zmìnou pozice (napøíklad
pøi protoèení koleèek po nárazu do mantinelu), což je dùsledek použití metody MCL
k lokalizaci robota v arénce. V nìkterých pøípadech doðlo i ke „ztrátì“ robota v
arénce— pozice, na které si robot myslel že je, byla výraznì jinde než jeho skuteèná
pozice. Tento problém je ale øeðitelný kvalitnìjðím hardware robota.

Skuteèné testy s laboratorními potkany používaly dva druhy predátora.
Predátorem byl bìhem celého procesu uèení buï dalðí potkan, nebo robot. Chování
potkana-predátora nebylo nijak ovlivòováno. Robot-predátor byl identický s robotem,
kterého jsme používali jako predátora my.

Je potøeba poznamenat, že uèení potkana s rùzným druhem predátora má
rùzný prùbìh. Potkan má pøirozenou tendenci se pohybujícímu se umìlému tìlesu
(robotovi), na rozdíl od dalðího potkana, vyhýbat. Proto v tomto pøípadì dosahuje
velice dobrých výsledkù už v prvních trénovacích jízdách. RoboKrysa tuto pøedem
zabudovanou vlastnost nemá. Dalðí odliðností je chování predátora. Robot-predátor se
pohybuje konstantní rychlostí náhodnì po celé ploðe arénky. Predátor-potkan se
vìtðinu èasu nepohybuje tak rychle a nepokrývá takovou plochu (èasto se zdržuje
u mantinelù, kde èeká).

Nejsme tedy schopni zajistit testování za úplnì identických podmínek. Pøesto
je možné ve vìtðinì aspektù zkoumaného chování obou jedincù najít paralely, které
popíðeme v dalðím textu.
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6.1.1 Porovnání nauèených chování

Charakteristika chování
nauèeného potkana

Charakteristika chování nauèené
RoboKrysy

Zdržuje se výhradnì pøi okraji
arénky.

Robot se zdržuje pøi okraji arénky.

Vìtðinu èasu stojí na místì
(náhodnì padající potrava pro nìj
není dostateènou motivací).

Neustále jezdí na malém prostoru
smìrem k mantinelu a od nìj. Tím
pokrývá vìtðí plochu a „sní“ více
zrní.

Blíží-li se predátor jeho smìrem,
po okraji se pøesouvá na opaèný
konec arénky.

Na blížícího se predátora nereaguje.

V okamžiku ðoku má i nenauèený
potkan tendenci rychle zmìnit
pozici, což ho z oblasti ðoku
vìtðinou vyvede.

V okamžiku ðoku vìtðinou zmìní
svou orientaci smìrem od predátora a
jede vpøed. Toto chování ale není
zcela prùkazné.

Následující ètyøi diagramy znázoròují èetnost výskytu koøisti v urèité
vzdálenosti od predátora. Vodorovná osa reprezentuje vzdálenost v cm, svislá osa
dobu výskytu v dané vzdálenosti v desetinách sekundy bìhem testu.
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Obr. 13 Histogramy výskytù nauèené RoboKrysy a potkana v rùzných vzdálenostech
od predátora.Test RoboKrysy trval 6 minut, test potkana 20 minut.

Pøedchozí histogramy ukazují rozdíl ve kvalitì nauèeného chování mezi
RoboKrysou a potkanem. Potkan je schopen efektivnìji udržovat bezpeènou
vzdálenost od predátora. Nauèený potkan se nachází v oblasti ðoku pøibližnì ve 2%
celkové doby testu, zatímco RoboKrysa prùmìrnì ve 13%. Prùmìrná vzdálenost
od predátora je ale v pøípadì RoboKrysy i potkana stejná (49 cm).

U RoboKrysy se nevyvinulo chování, které by jí umožnilo pøedcházet ðokùm
v pøípadì blížícího se predátora. Robot dokáže z oblasti ðoku efektivnì vyjet a
zdržovat se v èásti arénky, kde se predátor nevyskytuje pøílið èasto. Bez efektivního
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pøedcházení ðokùm ale nelze dosáhnout výsledkù srovnatelných s potkanem.
Dùvodùm tohoto problému se budeme vìnovat pozdìji v tomto textu.

Pro úplnost zde uvádíme následující dva histogramy, které znázoròují
rozložení vzdáleností RoboKrysy od predátora v pøípadì její náhodné jízdy a
v pøípadì, že RoboKrysa stojí na nejvhodnìjðím místì arénky (40 cm od støedu).
Tato pozice se nachází v zónì ðoku prùmìrnì v 16% celkové doby testu. Prùmìrná
vzdálenost od predátora je 45 cm. Nauèená RoboKrysa dokáže tedy svým pohybem
u okraje arénky nejen zvýðit množství snìdené potravy, ale i aktivnì snížit riziko
ðoku. RoboKrysa, která se pohybuje náhodnì, se nachází v zónì ðoku pøibližnì v 33%
pøípadù.
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Obr. 14 Histogramy vzdáleností RoboKrysy od predátora. V prvním pøípadì se pohybuje
RoboKrysa náhodnì. Ve druhém pøípadì stojí na místì vzdáleném 40 cm od støedu arénky

(u mantinelu).

6.1.2 Porovnání procesu uèení
V této èásti porovnáme cestu, kterou zkoumaní jedinci proðli bìhem adaptace

na základní úlohu. Jako ilustrace k srovnávací tabulce mohou sloužit následující dva
diagramy, které zobrazují souvislost mezi rostoucí kvalitou øeðení a zvyðující se
prùmìrnou vzdáleností od støedu arénky a od predátora.

Potkan

0

5

10

15

20

25

30

1
3

5
7

9

11 13 15 17 19

ðokyvzdálenost od støeduvzdálenost od predátora

RoboKrysa

0

5

10

15

20

25

30

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

ðokyvzdálenost od støeduvzdálenost od predátora

Obr. 15 Diagramy procesu uèení potkana a RoboKrysy. Svislá osa reprezentuje procento
doby strávené v zónì ðoku. Vodorovná osa reprezentuje v pøípadì potkana poøadí testu a
v pøípadì RoboKrysy poøadí generace genetického algoritmu, jejíž nejlepðí jedinec mìl
zobrazené vlastnosti (nìkteré nereprezentativní generace jsou vynechány). Køivky

znázoròující obì vzdálenosti jsou vloženy do grafù pro ilustraci jejich souvislosti s procentem
ðokù. Jsou jednotlivì ðkálovány a posunuty, aby jejich trendy byly co nejvýraznìjðí. Jejich

konkrétní hodnoty proto nedávají v tomto zobrazení smysl.
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Proces uèení potkana Proces uèení RoboKrysy

Poèet
skuteèných
trénovacích
jízd

20 1
(Nepoèítáme projetí kalibraèní dráhy
simulátoru, protože odpovídá tomu, že
potkan také pøedem ví, jakým
zpùsobem se pohybuje a dokáže
koordinovat svoje chování)

Celková
doba
trénovacích
jízd

20 x 20 minut = 6 hodin 40 minut 6 minut

Chybovost
nauèeného
jedince

2 % 13%

Rychlost
uèení

Potøebuje ke snížení své
chybovosti na 13% pøibližnì 7
trénovacích jízd, tedy 2 hodiny 20
minut.

Úrovnì 13% dosáhne po jedné 6
minutové trénovací jízdì. Dál už se ale
nezlepðuje. K tomuto èasu je ale jeðtì
nutno uvažovat s dobou genetického
uèení v simulátoru, které trvá pøibližnì
3 hodiny. Reálné testy s potkany
ovðem také neprobíhají po sobì, ale
potkan má minimálnì 1 den èas
o každém testu „pøemýðlet“.

Vývoj
chování
bìhem
uèení (viz
pøedchozí
2 grafy)

Potkan se v prvních trénovacích
jízdách pohybuje v podstatì
náhodnì. Má pøirozenì
inteligentní chování v pøípadì
ðoku— útìk. Postupnì dochází
k optimalizaci chování vùèi
ðokùm tím, že se zdržuje více
pøi okraji, není tak aktivní a
pøedchází ðokùm vèasným
útìkem. K vývoji tìchto
vlastností chování dochází
spoleènì.

Genetický algoritmus odhalil už
v prvních generacích závislost poètu
ðokù na vzdálenosti od støedu arénky.
Proto nejlepðí jedinci tìchto generací
vìtðinou èekali u okraje arénky.
V pozdìjðích generacích dochází
postupnì ke zvyðování prùmìrné
vzdálenosti od predátora, která také
pøímo souvisí s poètem udílených
ðokù. Toho RoboKrysa dosahuje
èásteènì inteligentním chováním v
pøípadì, že je v zónì ðoku.
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6.2 Výsledky testování na jiných úlohách
V této podkapitole uvedeme výsledky nìkolika modifikovaných pokusù,

abychom ukázali univerzálnost adaptabilního systému RoboKrysy.

6.2.1 Lovení predátora
Následující úlohu jsme nazvali „lovení predátora“. Testovací prostøedí i

chování predátora je totožné s naðí základní úlohou „predátor a koøist“, rozdíl je
pouze v chování ðokovaèe. RoboKrysa tentokrát dostává ðoky, zvýðí-li se její
vzdálenost od predátora nad 20 cm.

Pro tuto úlohu nemáme ekvivalent v pokusech s potkany, provedeme tedy
pouze porovnání se statických chováním RoboKrysy. Nejvýhodnìjðí bod pro setrvání
RoboKrysy bìhem celého pokusu je støed arénky. Predátor se totiž
nejpravdìpodobnìji vyskytuje právì v jeho okolí.

Nauèená RoboKrysa Statická RoboKrysa

Chybovost
nauèeného
jedince

48% 82% (chybovost náhodnì jezdícího
robota je prùmìrnì 87%)

Prùmìrná
vzdálenost
od predátora

22 cm 27 cm (43 cm u náhodného jedince)

Charakteristika
chování

Robot aktivnì využívá
schopnosti otoèit se smìrem
k predátorovi. Pøevážnì se
toèí a pohybuje smìrem
k nìmu.

RoboKrysa stojí v bodì s nejvìtðí
pravdìpodobností výskytu predátora.
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Obr. 16 Histogramy vzdáleností RoboKrysy od predátora. V prvním pøípadì se RoboKrysa
pohybuje podle nauèené strategie, ve druhém stojí na místì uprostøed arénky.
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Na této úloze se uplatnila schopnost RoboKrysy zatáèet relativnì
k predátorovi mnohem ve vìtðí míøe než v naðí základní úloze. Zatímco nauèené
øeðení základní úlohy má spíðe charakter „zaujmi co nejbezpeènìjðí pozici v arénce a
na ní setrvej“, pøi øeðení této úlohy je robot výraznì aktivnìjðí.

6.2.2 Vyhýbání se prostoru
Na úloze „vyhýbání se prostoru“ ukážeme schopnost adaptace RoboKrysy

na úkol, který pøímo nesouvisí s predátorem. Úkolem je nyní nevstupovat do ètverce
30 x 30 cm umístìného napravo a nahoru od støedu arénky. RoboKrysa startuje
uprostøed arénky a je orientována napravo. V arénce se pohybuje i predátor, který ale
na ðoky nemá vliv.

Nauèená RoboKrysa je schopna splnit tento úkol s chybou pøibližnì 4%,
zatímco RoboKrysa jedoucí náhodnì dostane ðok v 11% pøípadù.

Zajímavé na této úloze je to, že strategie robota se nemá možnost rozhodovat
podle absolutní pozice v arénce. Vðechny její vstupy o pozici jsou pouze relativní
ke støedu arénky, nebo k predátorovi. Šokovaè absolutní informaci o pozici naopak
má (aèkoliv není jisté, odpovídá-li to realitì potkana), takže je schopen úlohu
zachytit.

Vyvinutá strategie tedy mùže poèítat jen s tím, že robot startuje vždy
na stejném místì se stejnou orientací. Dalðí absolutní informaci o pozici nebezpeèné
oblasti dostane RoboKrysa až v okamžiku ðoku. Její chování spoèívá v jízdì
od mantinelu témìø ke støedu arénky a zpìt. Toto se snaží dìlat s malým rozptylem.
V okamžiku ðoku vìtðinou zmìní smìr na opaèný.

Obr. 17 Dráhy nauèené a náhodnì jezdící RoboKrysy na úkol „vyhýbání se prostoru“.
Zelená èást dráhy je bez ðoku, èervená s ðokem.
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6.2.3 Zmìna podmínek pro nauèeného robota
Nyní se vrátíme k základní úloze „predátor a koøist“ a ukážeme, jaká je

výkonnost nauèeného robota pøi testu se zmìnìnými podmínkami od tìch, jaké mìl
pøi svém uèení. Budeme se zabývat dvìma pøípady:

1. RoboKrysa je nauèená na statického predátora†† a pøemístíme ji do arénky
s pohybujícím se predátorem. Dále ji budeme nazývat statický robot.

2. RoboKrysa je nauèená na pohybujícího se predátora a pøemístíme ji
do arénky se statickým predátorem. Dále ji budeme nazývat dynamický
robot.

Statický robot Dynamický robot
Chyba nauèeného robota v pùvodní úloze 5% 13%
Chyba náhodné jízdy na pùvodní úloze 15% 33%
Chyba po pøenesení do nové úlohy 21% 30%
Obr. 18 Tabulka chybovosti RoboKrysy. Stejný odstín oznaèuje testy provedené za stejných

podmínek.
Statický robot dosahuje po pøenesení do objektivnì složitìjðí úlohy pomìrnì

dobrého výsledku. Zajímavý je jeho zpùsob øeðení nového úkolu, protože se
podstatnì liðí od zpùsobu, jakým tuto úlohu øeðí dynamický robot. Øeðení statického
robota je založené na rychlém opuðtìní zóny ðoku, když se do ní dostane. Jinak se
pohybuje po celé ploðe arénky, vèetnì støedové oblasti.

Aktivní opuðtìní oblasti ðoku je pro statického robota pøirozené chování,
protože když se do této oblasti dostane ve svém pùvodním prostøedí, predátor se
nehýbe. Proto musí vyøeðit situaci sám. Chybí mu ale pøirozené chování dynamického
robota, který se nezdržuje v nebezpeèné oblasti støedu arénky, kde je výskyt predátora
nejèastìjðí.

Zajímavìjðí než dobrý výsledek statického robota je ale velice ðpatný
výsledek dynamického robota po pøenesení na objektivnì jednoduððí úlohu se
statickým predátorem. Dynamický robot na této úloze dosahuje výraznì horðího
výsledku, než kdyby se pohyboval náhodnì.

Dùvodem jsou jeho návyky z pùvodního prostøedí. Pøi øeðení úkoly se pøesune
k okraji arénky, kde se pohybuje od mantinelu a zpìt. Èasto pøitom mìní polohu
v arénce, ale vždy jen pøi okraji. Dostane-li se ve svém pøirozeném prostøedí
do oblasti ðoku, nemusí to prakticky øeðit, protože pomìrnì rychle se pohybující
predátor brzy pøemístí tuto oblast jinam. To se ovðem nedìje v arénce se statickým
predátorem. Narazí-li proto dynamický robot pøi svých cestách pøi okraji arénky
na predátora, trvá velice dlouho, než se ze zóny ðoku dostane.

†† Predátor stojí bìhem celého pokusu na jedné, náhodnì vybrané, pozici. Na této úloze stojí
za povðimnutí to, že ðokovaè se na ní adaptoval z pouze jediné trénovací jízdy (tedy predátor byl pouze
na jedné náhodné pozici!). Šokovaè odhadl správnì souvislost mezi ðoky a pøítomností predátora.
Pøi testování takto nauèeného ðokovaèe s pohyblivým predátorem byla jeho chybovost pouze 13%,
oproti asi 1,5% u ðokovaèe uèeného na pohyblivém predátorovi.
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Z výðe popsaného vyplývá, že ideální chování by vzniklo kombinací dobrých
vlastností obou nauèených robotù. Vývoj takto komplexního chování je ovðem kvùli
univerzálnosti naðeho adaptabilním systému tìžko dosažitelný.

6.2.4 Hranice schopností RoboKrysy
Na pøedcházejících testech jsme ukázali, že je RoboKrysa schopná adaptace i

na jiné úlohy, než je základní „predátor - koøist“. Kvalita její adaptability má ale své
meze. První okruh omezení úkolù, které je RoboKrysa schopná se nauèit, plyne
ze struktury adaptabilního ðokovaèe. Nepostihne-li ðokovaè podstatu úlohy z údajù
trénovací jízdy, adaptabilní strategie ztrácí možnost se úlohu nauèit. Šokovaè nestaèí
na následující problémy:

• Je-li podmínka pro udìlení ðoku pøílið speciální a RoboKrysa dostane tedy
bìhem své jediné trénovací jízdy ðokù málo, neuronový simulátor
ðokovaèe má tendenci nauèit se nedávat ðoky vùbec. To samé platí i
opaènì. Nachází-li se RoboKrysa v oblasti ðoku ve velké vìtðinì doby
trénovací jízdy, nauèí se ðokovaè dávat ðoky neustále. Chceme-li napøíklad
nauèit RoboKrysu úlohu „lovení predátora“ a zmenðíme maximální
vzdálenost od predátora, ve které nedochází k ðoku, na 10 cm, dostane
RoboKrysa bìhem náhodné jízdy ðok v pøibližnì 92% pøípadù. Z takové
trénovací jízdy se ðokovaè nauèí udìlovat ðok neustále a RoboKrysa tedy
nemá ðanci se na úlohu adaptovat.

• Šokovaè se nedokáže nauèit složitìjðí oblasti, které urèují oblast ðoku. Je-li
napøíklad takovou oblastí ètverec, ðokovaè má problém s pøesným
postihnutím jeho ostrých rohù. Spíðe ho aproximuje kružnicí, která
pøibližnì odpovídá jeho velikosti. Tento pøípad ovðem nebrání RoboKryse
v úspìðné adaptaci na úlohu, protože se rozhodující èásti nebezpeèného
ètverce nauèí vyhýbat i s jeho nedokonalým modelem v ðokovaèi. Je-li
bezpeènou oblastí pro RoboKrysu napøíklad mezikruží, vytvoøí se jeho
model v ðokovaèi natolik nepøesnì, že už RoboKrysa není schopna se
na úkol viditelnì adaptovat.

To, že ðokovaè zvládne postihnout podstatu úlohy s dostateènou pøesností, je
dobrým pøedpokladem ke kvalitní adaptaci strategie RoboKrysy. Nauèené øeðení ale
èasto nedokáže efektivnì øeðit základní problém úlohy. Robot se spíðe nauèí vykonat
nìkolik jednoduchých krokù k tomu, aby snížil nebezpeèí ðoku z pùvodního stavu.
Složitìjðí chování, které by ðlo jeðtì dále k podstatì udìlování ðokù, se ale vyvine jen
v nìkterých pøípadech.

Adaptace na složitìjðí problémy se èasto v evoluèní robotice realizuje
inkrementální evolucí jednotlivých dílèích dovedností, nutných k dosažení celkového
chování [7] . To ovðem vyžaduje mít speciální fitness funkce pro tyto dovednosti a
vhodnì algoritmus øídit tak, aby koneèné chování bylo kvalitní. Tento pøístup
v naðem pøípadì nebyl možný, protože jsme si dali za úkol vytvoøit adaptabilního
robota, který by byl univerzální nad jistou tøídou úloh, které definovalo pouze
chování ðokovaèe. Proto je naðe fitness zamìøená pouze na poèet obdržených ðokù
(a poèet snìdeného zrní, které motivuje robota k aktivitì). To sice snižuje kvalitu
nauèených øeðení, ale zvyðuje univerzálnost systému.
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7 Závìr
Cílem práce bylo navrhnout a implementovat kompletní systém

pro porovnávání procesu uèení živoèichù a robotù. Vybrali jsme úlohu
definovatelnou pro mobilního robota i laboratorního potkana a navrhli a vytvoøili
robota a jeho øídící systém, který by se zadanou úlohu dokázal nauèit. K adaptaci
strategie robota jsme použili vrstevnaté neuronové sítì, uèené jak algoritmem
zpìtného ðíøení, tak genetickým algoritmem. Provedli jsme testy nauèeného øeðení a
jejich výsledky dali do souvislosti s výsledky experimentù s potkany. Výsledný
systém jsme testovali i na modifikacích pùvodní úlohy, abychom ukázali jeho
adaptabilitu.

Pøi realizaci systému byly dosaženy nìkteré zajímavé výsledky. Podaøilo se
vyvinout robota, který je po adaptaci schopen øeðit zadanou úlohu a její modifikace
prokazatelnì efektivnìji. Pøi simulaci jízdy robota jsme úspìðnì použili jako hlavní
prvek neuronovou sí•, což se ukázalo jako výhodná metoda pro aproximaci složitého
chování hardware robota. Vyvinuli jsme obecné testovací prostøedí pro evoluèní
experimenty s mobilními roboty, které je použitelné i pro dalðí úlohy.

Pøi návrhu systému bylo nutné øeðit øadu problémù. Mezi nì patøilo nalezení
zpùsobu porovnatelného definování úlohy pro robota a potkana, navržení
realizovatelné architektury adaptabilního systému, èi øeðení problémù
s pøenositelností nauèených strategií ze simulátoru na skuteèného robota.
Pøi porovnávání výsledkù potkana s robotem se ukázalo, že aèkoliv nauèené strategie
robota nemohou s potkanem v koneèné fázi soupeøit, umìlý systém dosahuje v mnoha
parametrech podobných vlastností.

Na závìr lze tedy øíci, že byl cíl práce podle specifikace splnìn. Vytvoøený
systém je schopen se adaptovat na úlohy, které jsou srovnatelné s úlohami
pro živoèichy. Systém byl implementován pro reálného robota a na konkrétní úloze
byly porovnány výsledky a proces uèení robota a potkana. Použité metody se ukázaly
jako vhodné øeðení zadaného tématu. Je ovðem tøeba poznamenat, že tato práce si
nekladla za cíl vyèerpat téma evoluce robotù ani její porovnávání s reálnými øeðeními
ze svìta živoèichù zcela.



8 - PØÍLOHY

66

8 Pøílohy
8.1 Obsah CD
Na disku CD pøiloženém k textu práce se nachází následující dùležité soubory a
adresáøe:

• readme.txt – textový soubor se struèným popisem obsahu CD
• prezentace.bat – program pro spuðtìní prezentace uložené na CD
• /demo – soubor aplikací demonstrujících prùbìh uèení robota
• /help – vysvìtlivky k nìkterým demo aplikacím
• /images – galerie fotografií robotù a testovacího prostøedí
• /sources – zdrojové kódy použitých aplikací
• /text – text diplomové práce ve formátech PDF a DOC

8.2 Instalace prezentace
Protože aplikace pro uèení RoboKrysy vyžadují speciální hardware, nachází

se na pøiloženém CD pouze prezentace jejich použití, která nastiòuje postup uèení.
Ke spuðtìní této prezentace je tøeba provést následující:

• Pøekopírujte celý obsah CD na pevný disk (cca 25 MB), kde budou mít
programy právo zapisovat. Nìkteré programy si ukládají záznamy
o svém bìhu do souborù.

• Pro správné zobrazení grafických výstupù prezentace je nutné mít
rozliðení obrazovky minimálnì 1024x768 pixelù.

• Prezentace ke svému bìhu potøebuje program Microsoft Internet
Explorer (testováno s verzí 6.0)

• Prezentace se spustí programem „prezentace.bat“ v koøenovém
adresáøi (více informací v souboru „readme.txt“).

Použité aplikace jsme testovali v OS Windows XP na PC s procesorem Intel
Pentium M 1400MHz s 256 MB RAM.
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