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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH DO STEROWANIA
ROBOTEM MOBILNYM

Streszczenie. W artykule przedstawiono zastosowanie sieci neuronowych do
sterowania robotem mobilnym. Przez sterowanie w tym przypadku bedziemy
rozumie¢ zdolno$¢ do unikania kolizji z przeszkodami podczas poruszania sie w
nieznanym i dynamicznie zmieniajgcym sie srodowisku, jakim jest otoczenie robota.
Przedstawiono réwniez r6zne sposoby wykorzystania czujnikéw jako zrdédta sygnatéw
wejéciowych sieci neuronowej.

AN APPLICATION OF NEURAL NETWORK TO CONTROL
OF A MOBILE ROBOT

Summary. The paper presents an application of neural network to control of a
mobile robot. A mobile robot is a machine that can operate in a human-made
environment. By control in this case we understand to be able to avoid collisions with
obstacles while driving in unknown environment. Presented algorithm generates
collision free path for the robot using neural network as a brain. Results of simulations
and real application are also shown.

1. Wprowadzenie

Klasyczna architektura systemu sterowania robotem bazuje na tak zwanym modelu
sekwencyjnym [4], W modelu tym problem poruszania sie robota dekomponowany jest na
oddzielne zadania (funkcje) zorganizowane w ten sposéb, ze rozpoczecie wykonania danego
zadania jest uwarunkowane wykonaniem zadania poprzedniego. Wadg takiego rozwigzania
jest konieczno$¢ uzycia ztozonego systemu sensorycznego do budowy modelu otoczenia,
zapotrzebowanie na duzg moc obliczeniowg realizujgcg zadanie budowy modelu otoczenia
oraz planowania ruchu, a takze brak szybkiej reakcji systemu na zmiany w konfiguracji

otoczenia. Innym podejsciem do sterowania robotami jest idea, ktéra zostata przedstawiona



112 K. Jaskot

przez Braitenberga [1], Rozpoczat on swoje badania z wykorzystaniem prostych robotéw
wyposazonych w pojedynczy czujnik i jedno koto. Nastepnie w czasie prac powiekszat
ztozono$¢ budowy robotéw przez doktadanie kolejnych czujnikéw, két napedowych. Pokazat
takze, ze niekonieczne jest tworzenie robotow inteligentnych, ale takich, ktére zachowuja sie
inteligentnie. Byly to proby nasladowania zachowania organizméw zywych takich, jak
owady. W pracy pokazano modyfikacje algorytmu Braitenberga za pomocg neuronu
ADALINE. Pokazano réwniez przyktad wykorzystania sieci BAM (Bi-directional
Associative Memory) do sterowania robotem. Wszystkie prezentowane ponizej algorytmy
byty testowane z wykorzystaniem matego robota mobilnego Khepera [6]. Robot ten
wyposazony jest standardowo w osiem czujnikow odlegtosci oraz uktad napedowy sktadajacy
sie z dwach silnikow. We wszystkich prezentowanych sieciach neuronowych na wejscia

podawano sygnaty pomiarowe z czujnikow.

2, Model reaktywny - algorytm Braitenberga

Istotg tego rozwiazania jest bezposrednie potaczenie modutéw percepcji i wykonywa-
nia mchow. Klasycznym przyktadem modelu reaktywnego jest algorytm Braitenberga [1] —
rys.l. Idea tego algorytmu opiera sie na bezposrednim potaczeniu czujnikéw z elementami
wykonawczymi, Kazde polaczenie posiada wage. W zalezno$ci od rodzaju zastosowanych
czujnikdw i wartosci wag robot moze wykonywac rézne zadania: podaza¢ do Zrddia Swiatta

lub go unika¢, omija¢ przeszkody, itp.

Rys. 1. Sie¢ neuronowa realizujgca idee algorytmu Braitenberga
Fig. 1 Braitenberg’s algorithm

Sygnaly sterujace dla silnika lewego i prawego sg obliczane w nastepujacy sposob:

V,=£*X+vVv 0)
M
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gdzie: X- sygnat z i-tego czujnika,

wi',wip- odpowiednio wagi dla lewego i prawego silnika,

v - zadana predko$¢ poruszania sie.

Mozna zauwazy¢, ze zaleznosci (1) i (2) sgq formg tgcznego pobudzenia neuronu. Z
tego faktu wynika, ze jest to sie¢ jednowarstwowa posiadajaca dwa neurony o liniowych
funkcjach aktywaciji.

Niewatpliwg zaletg tego algorytmu jest jego prostota, lecz wadg to, ze nie mozna

przewidzie¢, jak w danej sytuacji zachowa sie robot.

2.1. Modyfikacja algorytmu Braitenberga

W czasie poruszania sie robota w nieznanym otoczeniu moze sie zdarzy¢ sytuacja, w
ktérej nastepuje niezamierzone zatrzymanie. Zdarza sie to w przypadku dostania sie robota do
putapki, jakg moze by¢ np. zatoczka-rys. 2a. Inng wadg prezentowanego algorytmu jest brak

ptynnego przejazdu podczas poruszania sie waskimi korytarzami - rys. 2b.

Rys. 2. Przyktad putapki
Fig. 2. Example of the trap

Naturalna wydaje sie wiec proba modyfikacji sieci neuronowej realizujgcej algorytm
Braitenberga w ten sposob, aby w sytuacji, gdy robot znajdzie sie w pufapce, sie¢ potrafita

zmodyfikowaé wektor wag. Od warto$ci wag zalezy czuto$¢ robota na przeszkody.

Rys. 3. Modyfikacja algorytmu Braitenberga
Fig. 3. Modification of Braitenberg’s algorithm
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Modyfikacji algorytmu dokonano przez dodanie dwoch dodatkowych elementow -
procesora zmian wag i detektora btedu, co zapewnito mozliwo$¢ uczenia sie. Uzupetniony w
ten spos6b neuron nazywany jest ADALINE (ADAptive LINear Element) [5]. W przypadku

zastosowania tego neuronu wektor wag modyfikowany jest w sposéb opisany réwnaniem:

WN =Ws +i]eX (©)]

gdzie: WN,Ws- odpowiednio nowy i stary wektor wag,

- sygnaty z czujnikéw,

e- biad, T)- wspotczynnik uczenia (rj =0.1).

Ponizej zostaty przedstawione przebiegi sygnatow sterowania dla lewego i prawego
silnika realizowane przez algorytm bez modyfikacji (rys. 4) oraz algorytm zmodyfikowany
(rys. 5).

Analizujagc przedstawione przebiegi sterowania lewym i prawym silnikiem mozna
zauwazyé, ze w przypadku algorytmu bez modyfikacji przebieg sterowania (rys. 4) jest o
wiele bardziej gwattowny niz wystepuje to w przypadku zastosowania algorytmu zmodyfiko-
wanego. Mozna takze zauwazy¢, ze algorytm poddany modyfikacji potrafi lepiej utrzymywac
warto$¢ zadang z predkosci (F=10) (rys. 5.)

Przebieg sterowania predkoscia lewego kola V/(
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Rys. 4. Przebieg sterowania silnikami F)i \p bez modyfikacji
Fig. 4. Plot of motors control without modification
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Rys. 5. Przebieg sterowania silnikami F, i \bpo modyfikacji
Fig. 5. Plot of motors control with modification

3. Dwukierunkowa pamie¢ asocjacyjna - sie€ BAM

Pamie¢ asocjacyjna (skojarzeniowa) jest jednym z podstawowych atrybutéw ludzkiego
mdzgu. Pamieé taka ma dwie istotne cechy, odrdzniajgce jg w sposob zasadniczy od pamieci
systeméw technicznych, np. komputerowych. Po pierwsze, jak wynika z jej nazwy,
informacje zarejestrowane w pamieci asocjacyjnej moga by¢ dostepne poprzez podanie na
wejsciu systemu informacji skojarzonej, selekcjonujacej jedng z zapamietanych wiadomosci
na drodze asocjacji, a wiec na drodze zdecydowanie odmiennej od dostepu adresowego,
charakterystycznego dla systemdéw obliczeniowych. Po drugie, $lad pamigeciowy, zwany cza-
sami engramem nie ma w pamieci asocjacyjnej Scistej lokalizacji, gdyz kazda zarejestrowana
informacja zlokalizowanajest w istocie w calej pamieci, na zasadzie kolektywnego dziatania

wszystkich jej elementéw [5].

3.1 Uczenie sieci BAM iprzykitadjej dziatania

Wyobrazmy sobie robota, ktéry jest wyposazony tylko w dwa czujniki i dwa silniki.

Konfiguracja taka zostata przedstawiona na rys. 6.

Rys. 6. Konfiguracja robota
Fig. 6. Configuration of the robot
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Powigzania miedzy czujnikami i silnikami zostaty przedstawione w postaci zbioru 4
par wektoréw A i B, gdzie +1 w przypadku silnika oznacza ,,on”, a w przypadku czujnika -
przeszkode. Natomiast -1 oznacza ,,off’ lub brak przeszkody. Ponizej przedstawiony jest

zbiér wektoréw uczacych, realizujacy proces poruszania sie do przodu i unikania kolizji:

-+]] 1o+
A=A = A= 25

04 i

+1 S+DAT

1, )
- R gt

Proces uczenia wag (kodowanie wag) nie odbywa sie poprzez uczenie w sensie
zwyktym, ale na drodze obliczeniowej, przy wykorzystaniu danych wektoréw uczacych A i B
(4) stowarzyszonych ze sobg [3]. Macierz wag W jest obliczana jako suma iloczynow

wektoréw A i BT:

W ="£ aX ®)
1-1

Macierz wag okreslona wzorem (5) dla danych przedstawionych wyzej przyjmuje postac:

0 -4

W:

4 0 (6)
Macierz W (6) okresla parametry sieci i stanowi jej pamieé. Kazdy wektor otrzymany jako
odpowiedZ podlega normalizacji, tzn. elementy wieksze od zera przyjmujg wartos¢ +1, a
mniejsze -1. Przyktad odpowiedzi sieci na wektor Ar-

4 1

R =W TAt
D ™

Jak tatwo zauwazyé¢, otrzymalisSmy jako odpowiedz wektor Bi (4).

W przypadku zastosowania wyzej opisanej sieci do sterowania rzeczywistym robotem,
ktérego konfiguracja przedstawiona jest na rys.6, zaistniata potrzeba pogrupowania szesciu
czujnikdw znajdujacych sie z przodu robota w dwa wejscia sieci neuronowej. Zostato to
zrealizowane w sposdb opisany ponizej.

Sygnaty z trzech czujnikéw znajdujacych sie po lewej strome robota zostaty

usrednione i w przyblizeniu swoim zasiegiem pokrywajg obszar okoto 90°:



Zastosowanie sieci neuronowych.. 117

'SASj+ S
/1023 8)

~1.2.3 -

Tasama operacja zostata wykonana dla czujnikéw znajdujacych sie po prawej stronie robota:

sw -\s<?d* s')nm 9)

Liczba 1023 wynika z faktu uzycia 10-bitowego przetwornika A/C i ma na celu
znormalizowanie otrzymanego sygnatu w zakresie 0-1. W przypadku uzycia rzeczywistych
czujnikéw sygnat, ktéry otrzymujemy, jest zaszumiony. Przesledzmy, jak zachowa sie siec,
gdy na wejsciu pojawi sie taki sygnat. Wejsciem naszej sieci w tym przypadku jest wektor A
sktadajacy sie z dwdch elementéw bedacych sygnatami z czujnikéw opisanych zalezno$ciami

(®)i(9):

~1.2,3 (10)
.36
Przyktad sygnatéw otrzymanych z czujnikéw:
03
= 03 (11)
1.2+ -1
r=wta = (12)
-1.2 -1

Jak wida¢ z powyzszego, odpowiedzig uktadu jest wektor Bi (4). Dla innych danych wejscio-

wych:
_ - 002 (13)
C 0.7
2.8 +1'
R=WtA = (14)
-0.08 -

Odpowiedzig uktadu jest wektor B2 (4).

Jak wida¢ z powyzszych przyktadéw, mimo duzego zaszumienia sygnatu wejsciowego

(wektory A (11),(13)), sie¢ podata prawidtowa odpowiedz (wektor stowarzyszony).
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W przypadku realizacji sterowania robotem za pomocg programu napisanego np. w
C++ mozemy instrukcje warunkowe if, then, else zastgpi¢ przez uzycie macierzy W, ktéra
posiada  zapis wszystkich mozliwych zachowanrobota. W ten sposoéb struktura programu
ulega duzemu uproszczeniu, a w niektérych sytuacjachmozliwy jest takze wzrost szybkosci

dziatania programu.

4. Zastosowanie sieci BAM do sterowania robotem

Ponizej zostat przedstawiony spos6b praktycznej realizacji procesu sterowania
robotem mobilnym z wykorzystaniem sieci BAM. W celu sterowania robotem mozna

postuzy¢ sie nastepujaca procedura:

W=[0 -4;-4 0] ; pamiec robota obliczona z (5)
while 1,
S = kproximity(ref) ; odczyt z czujnikéw
sl = ((S(I) + S(2) + S(3))/3)/1023 ; grupowanie sygnatéw zgodnie z (8)
s2 = ((S(4) + S(5) + S(6))/3)/1023 ; grupowanie sygnatéw zgodnie z (9)
ifsl >0.5 ; progowanie
sl = 1;

elseif sl <05

sl =-1;

end;

ifs2>05 ; progowanie
s2=1;

elseifsl < 0.5

s2 = -1;
end;
R =W [sl;s2] ; wyznaczenie sterowania zgodnie z (7)
ksetspeed(ref,R(1),R(2)) ; ustawienie predkosci
end

Powyzsza procedura umozliwia sterowanie robotem w nieznanym i dynamicznie
zmieniajgcym sie otoczeniu. Poniewaz sygnaty otrzymane z czujnikéw pomiarowych nigdy

nie osiggaja wartosci ujemnej, konieczne okazato sie zastosowanie progowania. Przez



Zastosowanie sieci neuronowych.. 119

ustawienie wartosci progu mozemy regulowa¢ odlegto$é, na jaka zblizy sie robot do
przeszkody. W powyzszym przyktadzie pojawienie sie przeszkody byto sygnalizowane przez
.17, ajej brak przez ,,-1”,jak wystepowato to w (4), jednak nic nie stoi na przeszkodzie, aby

sygnaty pojawiajgce sie miaty zmieniony tylko znak.

5. Podsumowanie

Prezentowane w pracy zastosowania sieci neuronowych do sterowania robotem zostaty
zaimplementowane z wykorzystaniem rzeczywistego robota mobilnego Khepera. Cel
stawiany robotowi, czyli poruszanie i unikanie kolizji w dynamicznie zmieniajgcym sie
otoczeniu, zostat zrealizowany. Robot wykazywat cechy inteligentnego zachowania sie.
Jednak aby w peilni mowi¢ o inteligentnym robocie, nalezy prezentowane algorytmy
wykorzysta¢ jako jedno z zadan w strukturze sekwencyjnej lub hybrydowej [4], gdzie
poszczegdlne zadania koordynowane sg przez warstwe wyzszg posiadajgcg o wiele bogatsza
wiedze o otoczeniu, w ktorym znajduje sie robot (np. mapa otoczenia [2]). Warstwa wyzsza
powinna takze posiada¢ informacje o celach stawianych robotowi i sposobach ich osiagniecia.

Niniejsza pracafinansowana byfa zfunduszu BK 200/Raul/2002/t. 1.
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Abstract

The paper presents an application of neural networks to reactive control of mobile
robot. By control in this case we will understand to be able to avoid collisions with obstacles
during drive in unknown environment. Described Braitenberg’s algorithm - fig.l, and its
modification by using ADALINE rules - fig.3. Results of real application are also shown -
fig.5. Presents using BAM (Bi-directional Associative Memory) algorithm for modelling
intelligent behaviour. Results of computer simulations and real application are also shown.
Preliminary results of work on full autonomous mobile robot that can operate in human

environment are presented.



