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Povzetek

V diplomski nalogi je opisana simulacija avtonomnega robotskega sesalnika, ki je sposoben
samostojnega odloCanja in nacrtovanja poti v inteligentnem okolju. Pri tem uporaba
algoritmov umetne inteligence omogoca napredno, inteligentno in energijsko var¢no strategijo

¢iscenja.

Diplomsko delo je razdeljeno na tri dele. Prvi zajema pregled trenutnega stanja trziSca
inteligentnih sesalnikov. Sledi definicija inteligentnega okolja, ki temelji na omrezju
robotskih sistemov in raziskava moznih izboljSav, ki jih ponuja inteligentno okolje na

podrocju storitev CiSCenja. Sodelovanje razli¢nih robotskih sistemov v inteligentnem okolju

prikazemo na primeru robotskih naprav v gospodinjstvu.

V drugem delu opisujemo algoritma za iskanje poti in odlo¢anje. Odlo¢anje inteligentnega
agenta realiziramo z mehko logiko na osnovi razli¢nih kriterijev kot je umazanost okolja in
njegova oddaljenost. Za iskanje poti v diskretiziranem okolju uporabimo algoritem A*, ki

temelji na Dijsktrovem algoritmu.

Zadnji del naloge nas seznani z Microsoftovim programskim paketom XNA Game Studio,
katerega uporabljamo za izdelavo simulacije. Slednjo prikazemo v tridimenzionalnem
navideznem okolju, opravimo analizo algoritma za iskanje poti, podamo nastavitve
parametrov mehke logike in reSitev problemov, ki so se pojavili med izdelavo algoritma.

Primere delovanja inteligentnega agenta prikazemo v treh razli¢nih diskretiziranih okoljih.

Klju¢ne besede: umetna inteligenca, avtonomni robotski sesalnik, omrezje robotskih
sistemov, iskanje poti, algoritem A*, Dijsktrov algoritem, mehka logika, diskretizacija,
Microsoft XNA Game Studio.






Abstract

This thesis discusses the simulation of autonomous robotic cleaner, capable of decision
making and pathfinding in the intelligent environment. We use the artificial intelligence
algorithms, which provide us advanced and energy efficient cleaning strategy.

The thesis consists of three major parts. The first one includes an insight into the current
available intelligent cleaners on the market. It is followed by the definition of intelligent
environment, based on the network robotic system. Cooperation of the different robotic

systems in the intelligent environment is shown on the example in the domestic environment.

In the second part we describe the algorithms for pathfinding and decision-making. The
decision-making of the intelligent agent is based on the fuzzy logic using multiple criteria, for
instance pollution of the environment and the distance of it. For pathfinding we use algorithm
A*.

The last part of the thesis describes the basic properties of XNA Game Studio, which was
used for the 3D simulation of the environment. We analyze the pathfinding algorithm, the
settings for fuzzy logic and the solutions for the problems, which occurred during the making
of the thesis. The example of intelligent agent is shown in three different discretisized

environments.

Keywords: artificial intelligence, autonomous robotic cleaner, network robotic system,
pathfinding, decision-making, fuzzy logic, A* algorithm, Dijsktra algorithm,

discretization, Microsoft XNA Game studio.
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1.Uvod

S staliSca genetike so bili ljudje ze pred 100.000 leti skoraj enaki sodobnim ljudem. Pred
priblizno 40.000 leti sta se pri ¢loveku zacela razvijati iznajdljivost in domiselnost. Ne ve se
natan¢no, kaj je spodbudilo razvoj mentalnih sposobnosti, vendar so nam slednje tako
pomembne, da smo sami sebe poimenovali »sodobni, misleci ¢lovek« (lat. Homo Sapiens
Sapiens). Ze tiso¢letja se spragujemo in posku$amo razumeti koncept razmisljanja, podro&je

umetne inteligence pa gre korak naprej, saj ima za cilj ustvariti inteligetne entitete.

Korenine umetne inteligence segajo ze v grsko mitologijo. ldeja »inteligetnih robotov« se
prvi¢ pojavi v grSkem mitu Hefajst in Pigmalion. V moderni dobi je pionir na tem podroc¢ju
Alan Turing (1912-1954), ki je med drugim znan po »Turingovem testu«. S filozofskim
vprasanjem na zacetku ¢lanka »Ali stroji lahko mislijo?« je Turing leta 1950 podal postopek
testa, ki oceni stopnjo inteligentnosti stroja. Za pravi zacetek umetne inteligence smatramo
konferenco v Dartmouthu v ZDA leta 1956, kjer je John McCarthy predlagal dvomesec¢ni

Studij umetne inteligence. Tedaj se je prvi¢ pojavil pojem umetna inteligenca [1].

Umetna inteligenca (ang. artificial intelligence) je obsezno in raznoliko podrocje
racunalniStva. OpiSemo jo kot Studijo inteligentnih agentov (ang. intelligent agents), ki
zaznavajo in sprejemajo podatke iz okolice ter z implementirano funkcijo izvrSujejo akcije. Z
agenti predstavimo algoritme razlicnih podrocij, kot so reSevanje problemov z iskanjem,

avtomatsko sklepanje, planiranje, verjetnostno sklepanje, klasifikacija, razpoznavanje itd. [2].

Zadnje desetletje opazamo znaten razvoj robotike na podrocju gospodinjskih naprav.
Naprave, kot so avtonomni robotski sesalniki, samostojno pocistijo domace okolje in nam
olajSajo vsakdanja domaca opravila. Proizvajalci se trudijo z razli¢nimi algoritmi umetne
inteligence doseCi ¢im bolj inteligenten nain sesanja ter s tem energijsko varcno in
ucinkovito strategijo CiSCenja prostorov. DeleZ inteligentnih sesalnikov na trgu storitev
¢iS¢enja ni ve€ tako zanemarljiv, saj je bilo v zadnjih desetih letih prodanih ve¢ milijonov

enot pametnih sesalnikov [3].



Robot kot izolirana avtonomna mobilna enota je v pasivnem okolju omejen. Alternativna
vizija, ki prihaja iz podrocja inteligentnega okolja, je vzpostavitev omrezja inteligentnih
naprav, ki so sposobne z nami in med seboj komunicirati ter opravljati razna opravila namesto
nas. Omenjen pristop ima ekolodki pogled na okolje robota, v katerem sta robot in okolje
obravnavana kot del istega sistema, ki imata simbioticno razmerje v smislu doseganja
skupnega cilja ali ravnoteznega stanja. Robotske naprave so porazdeljene po okolju v obliki
senzorjev, stikal, kamer, predmetov oznacenih z RFID (ang. radio fregeuny identificaton)
oznakami, enostavnih mobilnih ali stacionarnih robotov itd. Namen opisanega sistema je
povezava heterogene skupine naprav, ki medsebojno komunicirajo in sodelujejo. Avtonomni
robotski sesalnik ima v takem okolju dostop do vseh funkcionalnosti ostalih robotskih enot
(npr. prepoznavanje ljudi in ovir preko video kamer, natancno globalno pozicioniranje ...). Z
omenjenim pristopom se maksimizira kriterij u¢inkovitosti v primerjavi s konvencionalnimi

pametnimi sesalniki [4].

Diplomska naloga nas seznani z definicijo inteligentnega agenta v obliki avtonomnega
robotskega sesalnika. V nadaljevanju podajamo definicijo omrezja robotskih sistemov ter
primere inteligentnih okolij, ki temeljijo na omenjenem konceptu. Pri razlagi izpostavljamo
inteligento okolje v notranjih prostorih z robotskimi gospodinjskimi napravami. Temu sledi

opis algoritmov umetne inteligence za iskanje poti in odlocanja.

V zadnjem delu naloge z uporabo algoritmov, kot so mehka logika in iskanje poti z
algoritmom A*, prikazujemo resitev strategije ¢iS¢enja avtonomnega robotskega sesalnika.
Za prikaz umetne inteligence smo v tridimenzionalnem navideznem okolju ustvarili
inteligentnega agenta, katerega naloga je odloc¢anje, nacrtovanje poti in premik.
Implementacijo algoritmov in predstavitev simulacije izdelamo 2z Microsoftovim
programskim paketom XNA Game Studio v programskem jeziku C#. Prikazujemo simulacijo
v razli¢nih oblikah diskretiziranega okolja z razlicnimi parametri algoritmov ter podajamo
analizo rezultatov. V okolju pred pri¢etkom simulacije nastavimo stopnjo umazanosti

posameznih delov okolja.



2. Avtonomni robotski sesalniki

Izum sesalnikov je posledica napredka v znanosti in tehnologiji v ¢asu industrijske revolucije.

Do sredine 19. stoletja so tovarne proizvedle na tisoce proizvodov, vklju¢no s tonami

nesnage. Umazanija in dim sta bila prisotna povsod. V tem casu je znanstvenik Louis Pasteur

razvil teorijo, da nalezljive bolezni povzrofajo mikroorganizmi. Z razvojem te teorije in

reakcijo ljudi proti industrijskemu onesnazevanju se je pricelo osredoto¢anje na higieno in

Cisto¢o. Pred izumom elektricnih sesalnikov je veéina gospodinj uporabljala metlo in

smetiSnico. Uporaba sesalnikov je izboljSala saniteto, splosno zdravje in kakovost Zivljenja

[5].

Mejniki:

1860 - Daniel Hess patentira sesalnik, prvi zapis.

1899 - John S.Thurman izumi sesalnik na gorivo.

1901 - Hubert Cecil Booth iz Londona izumi elektri¢ni sesalnik.

1905 - Chapman in Skinner iz San Francisca izdelata prenosni (~ 42 kg) elektri¢ni
sesalnik.

1920 - AirWay Sanitizor iz Ohia predstavi prvi sesalnik z zamenljivimi vreckami.
1950 - Prvi pokon¢ni sesalnik.

1979 - Black & Decker's predstavi brezzi¢ni ro¢ni sesalnik "Dustbuster”.

1991 - Hitachi, Sanyo predstavi prvi prototip avtonomnega robotskega sesalnika.
1996 - Hefter Cleantech/Siemens AG razvijejo prototip industrijskega robotskega
sesalnika za uporabo na vecjih povrSinah (supermarketi, letalis¢a, dvorane...).
1996 - Electrolux — predstavi prvi komercialni avtonomni robotski sesalnik (v prodaji
Sele leta 2001)

2002 - iRobot predstavi Roombo — trenutno najbolj prodajan robotski sesalnik [6].

2.1 Definicija in delitev avtonomnih robotskih sesalnikov

Inteligentni sesalnik opisSemo kot avtonomni mobilni robot, ki je zmozen samostojno distiti

okolje. Ker tak sesalnik uporablja napredne raCunalniske algoritme umetne inteligence za

vV v

razli¢ne strategije ¢iSCenja, ga oznacimo kot inteligentnega agenta. Pod pojmom inteligentni

agent si predstavljamo predvsem programskega agenta, ki izkazuje obliko inteligence, kar

daje agentu sposobnost prilagajanja in ucenja. Pojem agent razumemo kot poskus



povezovanja na zunaj zelo razli¢nih tem, ki so predmet obravnavane umetne inteligence. V
praksi se pojavlja Sirok spekter lastnosti, ki naj bi jih imel inteligentni agent, med katerimi
izpostavimo naslednje [2].
e Avtonomnost. Agent je pri svojem delovanju samostojen in ne zahteva posegov
upravljalca.
e Racionalnost. Racionalni agent deluje tako, da za vsako mozno zaporedje zaznanih
predmetov izbere akcijo, ki ¢cimbolj maksimizira nek kriterij u¢inkovitosti.
e Prilagodljivost. Agent se avtomatsko prilagaja spremembam v okolju.
e Komunikativnost. Agent sodeluje v kompleksnih komunikacijah z drugimi agenti,
vkljucno z ljudmi, da bi pridobil informacije, ki mu pomagajo pri izpolnitvi ciljev.
e Sodelavanje. Agent ne uboga ukazov slepo, temve¢ ima moznost spreminjati zahteve,
postavljati vprasanja za razjasnitve ali zavracati doloCene zahteve.
e Fleksibilnost. Agentove akcije niso doloCene s scenarijem. Agent je zmozen

dinamic¢no izbirati akcije v odvisnosti od stanja okolja.

V danem trenutku je izbira akcije agenta odvisna od celotnega zaporedja zaznavnih
predmetov, opazovanih do tega trenutka. ObnaSanje agenta je opisano z njegovo funkcijo, ki
preslika dano zaporedje zaznavanih predmetov v akcijo. Agenta opisSemo tudi s kriterijem
ucinkovitosti, okoljem, aktuatorji in senzorji. Primer takega agenta je fizi¢ni objekt — npr.
sesalnik v domacem okolju. Kriterij ucinkovitosti je stopnja pospravljenosti okolja. Z
razli¢nimi senzorji zaznavamo okolje, razdalje do ovir... Aktuatorji premikajo sesalnik in ob
dolocenih akcijah sprozijo razlicne mehanizme ¢iSc¢enja.

Evropski trg je na podro¢ju storitev ¢iS¢enja ocenjen na sto milijard dolarjev letno [3], zaradi
Cesar vV zadnjem desetletju opazamo znaten razvoj na podro¢ju avtonomnih mobilnih
avtonomne robotske sesalnike glede na njihovo uporabo v dve kategoriji:

e Industrijski Cistilni roboti SO opazno vecji in tezji od domacih sesalnikov. Cena je

vecja tudi za faktor 100. Razlika v ceni je posledica zapletenih Cistilnih mehanizmov,
ki jih vsebuje industrijski sesalnik (npr. Skropljenje, ¢isCenje, sesanje). Obicajno so
taki sesalniki opremljeni z napredno navigacijsko opremo, ki zmore natan¢no
zaznavati okolje, se izogibati oviram in se pozicionirati. Nekateri sesalniki so
opremeljeni tudi z naprednimi senzorji, ki so sposobni zaznavati umazanost tal in

W v W

izraCunati optimalno pot ¢iS¢enja v delovnem prostoru.



Cistilni roboti za domaco uporabo S0 pogosto manjse enote, sestavljene iz cenovno

dostopnih sestavnih delov. Njihov senzorski sistem je ponavadi okrnjen do te mere, da
sesalnik opravlja le enostavne strategije ¢iS¢enja. ldealni so za gospodinjstva z veliko

odprte talne povrsine (laminati, preproge...) in malo ovirami.

Primeri nekaterih Cistilnih robotov za zasebno in industrijsko uporabo:

iIRobot Roomba [6]: Podjetje iRobot je ustanovljeno leta 1991 in je specializirano za
razvoj robotov, ki pomagajo ljudem opravljati vsakdanje naloge. Do danes je iRobot
prodal ve¢ kot tri milijone enot pametnih sesalnikov Roomba. Podjetje razvija tudi
robote za vojaSke namene. Obstaja vec serij in modelov pametnega sesalnika Roomba.

Eden izmed njihovih naprednejSih modelov je Roomba 610 (slika 1).

Slika 1: iRobot Roomba 610.

Sesalnik je opremljen z inteligentnim sistemom, ki se glede na podatke iz niza IR
senzorjev odlo¢i za razlicne profile vedenja. Senzorji sesalnik usmerjajo med ovirami
in preprecujejo padec po stopnicah ter omogocajo, da se sesalnik dlje ¢asa zadrZi na
bolj umazanih obmocjih. Vsebuje sistem navideznega zidu (tehnologija Virtual Wall
Lighthouse z IR senzorji), ki prepre¢uje prehod Roombe v drugo sobo, preden ta
pocisti sobo, v kateri se trenutno nahaja. Sesalnik se po sesanju samodejno vrne k

bazni postaji, kjer se pri¢ne polniti.

Electrolux Trilobite [7]: Robotski sesalnik Trilobite (slika 2) je proizvod Svedskega
podjetja Electrolux. Prototip je bil predstavljen leta 1996. Trilobite je prvi komercialni
avtonomni robotski sesalnik, predstavljen kot proizvod leta 2001. Sesalnik druge
generacije (Trilobite 2.0) ima ve¢ kot 200 izboljSav. Za razliko od vecine ostalih

pametnih sesalnikov Trilobite za navigacijo po prostoru uporablja ultrazvoéne



senzorje. Med c¢is¢enjem si gradi zemljevid okolja in dolo¢i energijsko varéno pot
sesanja. Z ultrazvo¢nimi senzorji pri frekvenci 60 kHz zazna ovire. Z IR senzorji
zazna stopnice in kable. Ko zakljuci s sesanjem, najde pot do bazne postaje in se
priéne polniti. Z magnetnimi za$¢itnimi trakovi ozna¢imo podrocja, na katerih ne

Zelimo sesanja.

& Electrolux

Slika 2: Electrolux Trilobite.

ST82 R VARIOTECH Hefter Cleantech [3]: Siemens AG in Hefter Cleantech so
razvili industrijski robotski sesalnik (slika 3) =za Cciscenje vecjih povrSin
(veleblagovnice, letalisca,...). Sesalnik deluje kljub prisotnosti ljudi. Poleg Stevilnih
mehanizmov ¢i$¢enja je robot opremljen z naprednim navigacijskim sistemom SINAS
(Siemens), ki vsebuje navigacijski sistem vsebuje laserski senzor, niz ultrazvoénih
senzorjev, giroskop in odometri¢ni sistem. Sesalniku prvi¢ pokazemo (nau¢imo) pot
po kateri Zelimo, da pocisti tla. V tem procesu sesalnik izdela zemljevid okolja, ki ga
pozneje uporabi za avtonomno navigacijo. Sesalnik je zmoZen nadgrajevati zemljevid

med samostojnim delovanjem.

Slika 3: ST82 R VARIOTECH Hefter Cleantech v veleblagovnici.



3. Omrezje robotskih sistemov

Avtonomni robotski sesalniki, ki so trenuthno na trzis¢u, opravljajo dobro lokalno
pozicioniranje in izogibanje oviram, vendar to ni dovolj za zanesljivo globalno pozicioniranje
in zapleteno strategijo Gis¢enja na vedjem obmodju. Ce prostor opremimo z razliénimi
senzorji in ostalimi avtonomnimi roboti ter vklju¢imo v skupno rabo funkcionalnosti
posameznih enot, lahko inteligentni sesalnik ali kak$na druga naprava izkoris¢a dodatne
funkcije in opravlja delo ucinkoviteje. V ta namen je razvit koncept, povezovanja robotov v

omrezje za delitev funkcionalnosti.
3.1 Definicija omrezja robotskih sistemov

Dosezki na podro¢ju robotike in umetne inteligence so omogocili zasnovo sistema, ki je
sposoben razli¢nih interakcij s ¢lovekom preko mnozice sodelujoc¢ih avtonomnih inteligentnih
enot. Tehnologija se imenuje omreZje robotskih sistemov (ang. network robot systems) [8] in

vkljucuje naslednje elemente:

e Fizi¢no uteleSenje: Vsako omreZje robotskih sistemov mora vsebovati vsaj enega

robota v fizi¢ni obliki, ki vkljucuje strojno in programsko opremo.

e Avtonomne zmogljivosti: Fiziéni robot mora imeti avtonomne zmogljivosti, da ga

obravnavamo kot osnovni element mreze robotskih sistemov.

e OmreZzno sodelovanje: Roboti, senzorji okolja in ljudje sodelujejo in komunicirajo

preko omrezja.

e Senzorji in aktuatorji: Poleg robotovih senzorjev mora okolje vsebovati tudi druge

senzorje (npr. kamere, merilnike razdalje) in aktuatorje (npr. zvo¢niki).
e Interakcije: Ce zelimo sistem obravnavati kot omrezje robotskih sistemov, mora imeti

povezane akcije v smislu ¢lovek — robot.

Omrezje robotskih sistemov je definiral tehnicni odbor IEEE RAS (ang. Robotics and
Automation Society) maja 2004, kot posledico predhodnega dela in razvoja upravljanja
robotov na daljavo (preko spleta). Strokovni odbor drustva IEEE RAS je za omreZje robotskih
sistemov podal naslednjo definicijo.

Mrezni robot je naprava, povezana v omrezje, kot sta internet ali LAN. Mreza je lahko
osnovana razli¢nih protokolih (npr. TCP, UDP, 802.11...), Zi¢na ali brezzi¢na. Obstajata dva

podrazreda omreznih robotov:



e Roboti, vodeni na daljavo, kjer ¢lovek posilja ukaze in dobi povratne informacije

preko omrezZja.

e Avtonomni roboti, kjer poteka izmenjava podatkov med roboti in senzorji prek

omrezja. V taksnih sistemih mreZa senzorjev uéinkovito razsirja zaznavanje robotov in
jim omogoc¢a medsebojno komunikacijo na daljSe razdalje z namenom usklajevanja

svojih dejavnosti.

Omrezje lahko vsebuje tri vrste robotov, in sicer:
e Vidni roboti, ki se pojavljajo v razliénih oblikah, npr. hisne zivali, sesalniki ali
humanoidi.

e Virtualni roboti, ki so predstavljeni v kibernetskem prostoru (npr. inteligentni agent

(avatar) na mobilnem telefonu ali osebnem rac¢unalniku).

e Nezavedni tip robota oznacuje kamera ali senzor. Taki roboti so vgrajeni v ceste,

stavbe, parke ali sobe. Uporabniki se ne zavedajo prisotnosti takega tipa robota.

PreprostejSo definicijo je predlagala evropska Studijska skupina za raziskavo omrezij
robotskih sistemov (ang. european robotics research network - EURON):

Omrezje robotskih sistemov je mnozZica avtonomnih inteligentnih sistemov, ki izkori$¢ajo
prednosti brezi¢ne komunikacije za komunikacijo med seboj ali z inteligentnim okoljem ter
opravljanje dolo¢ene naloge. Omrezje robotskih sistemov zdruzuje ve¢ podrocij, kot so
robotika, zaznavanje (senzorni sistemi), vseprisotno raCunalniStvo, umetna inteligenca in
komunikacijsko omreZje. Nekatera izmed klju¢nih vprasanj, ki jih je treba obravnavati pri
oblikovanju mreze robotskih sistemov so lokalizacija in navigacija ve¢ enot, skupinsko
dojemanje okolja, skupno grajenje zemljevida, dodelitev nalog, interakcije ¢lovek-robot,

omrezja in komunikacije.

3.2 Primeri omrezij robotskih sistemov

V nadaljevanju opisujemo tri najvecje projekte [8], ki trenutno potekajo na podrocju razvoja
omreZzij robotskih sistemov. Izpostavljamo projekt PEIS ekologija, ki temelji na inteligentnem

okolju v domovih.

3.2.1 Projekt URUS

Splosni cilj projekta URUS (ang. Ubiquitous Robotics Network System for Urban Settings)

[9] je razvoj novih nacinov sodelovanja med omreznimi roboti, ljudmi in/ali okoljem na



urbanih obmocjih, da bi ucinkovito opravili naloge, ki so drugace zapletene, dolgotrajne in
predrage. Projekt je usmerjen v mestna obmocja s pesci. To je pomembna tema v Evropi, kjer
obstaja ve¢je zanimanje za zmanjSanje Stevila avtomobilov na ulicah in izboljSanje kakovosti

Zivljenja. Omrezni roboti so pomemben instrument za reSevanje teh vprasan;.

Projekt URUS se osredotoca na nacrtovanje in razvijanje omrezja robotov, ki z medsebojnim
sodelovanjem komunicirajo z ljudmi in okoljem pri nalogah vodenja in pomo¢i, prevozih

blaga in nadzora v mestnih obmocjih.

Glavni znanstveni in tehnoloski izzivi projekta so:
e navigacija in koordinacija gibanja robotov,
e medsebojno zaznavanje okolja,
e medsebojno sodelovanje pri izdelavi in posodobitvah zemljevida,
e interakcija ¢lovek — robot,

e brezzi¢na komunikacija med uporabniki, okoljem in roboti.

Projekt URUS se preizkusa v mestnem okolju (na 10,000 m? povrsine v severnem kampusu
tehni¢ne univerze v Barceloni), kjer so predvideni trije scenariji: prevoz oseb, usmerjanje in
evakuacija ljudi. V projekt URUS je vkljuéenih enajst evropskih partnerjev iz Sestih razli¢nih

drzav.

3.2.2 Japonski projekt omrezja robotskih sistemov

Japonski projekt omrezja robotskih sistemov (ang. Japan NRS project) [10] se je zacel leta
2004. Cilj projekta je omogociti uporabniku prijazno interakcijo med ljudmi in inteligentim
okoljem. Projekt je sestavljen iz Stirih glavnih vidikov: komunikacija med roboti, omrezna
platforma, vsepovsod prisotno racunalniStvo, interakcija med clovekom in robotom.
Avtonomni mobilni roboti (npr. humanoid, hi$ni ljubljencek itd.) opravljajo vlogo
zagotavljanja informacij ljudem, medtem ko opazovanje in prepoznavanje ljudi ve¢inoma

opravljajo v okolje vgrajeni senzorji.

Japonski projekt ima dve znacilnosti:
e Usmerjen je na interakcijo ¢lovek-robot. Roboti ne opravljajo fizi¢nih nalog, temvec

sodelujejo pri nalogah komuniciranja z uporabniki.



e Poudarek je v socialni umestitvi robota v realno okolje. Eden od pomembnejsSih

primerov raziskave v realnem okolju je robot - muzejski vodnik.

Japonski projekt financirajo Stiri vecja japonska podjetja: telekomunikacijska druzba NTT,
Toshiba, Mitsubishi Heavy Industries in ATR, raziskovalno usmerjeno podjetje za

telekomunikacijo in socialno robotiko.

3.2.3 PEIS ekologija

Projekt PEIS ekologija (ang. PEIS - physically embeded intelligent systems ecology) je bil
razvit v okviru raziskovalnega projekta in sodelovanja med univerzo Orebro na Svedskem in
ETRI (ang. Electronic and Telecommunication Research Institute) v Koreji. Projekt traja od
oktobra 2004.

Pristop razvijalcev PEIS ekologije ni v izgradnji zelo naprednega in izoliranega robota, ampak
v izgradnji omreZja integriranih inteligentnih naprav, ki komunicirajo med seboj. PEIS

ekologija je sestavljena iz Stevilnih preprostih robotskih delov.

Koncept

ReSitev, ki prihaja iz podrocja inteligentnega okolja je vzpostavitev omreZja inteligentnih
naprav, Ki so sposobne komunicirati z nami in med seboj ter opravljati razna opravila namesto
nas. S tem namenom so raziskovalci predlagali koncept ekologije. Prednosti predlaganega

sistema so v vzpostavitvi povezav med heterogeno skupino naprav [4].

V prihodnjih desetletjih bodo fizi¢no integrirani inteligentni sistemi postali del naSega
vsakdana z namenom izboljSave kakovosti Zivljenja, posebej tistim ljudem, ki potrebujejo
pomo¢ v domacem okolju (npr. starej$i obcani, invalidi). Primeri takSnih sistemov so
gospodinjske inteligentne naprave s pametnim uporabniskim vmesnikom in namenske
naprave (roboti), ki so sposobne izvajati razli¢na opravila. Robotske naprave oziroma PEIS
enote so porazdeljene po delovnem prostoru v obliki senzorjev, stikal, pametnih naprav,
enostavnih robotov itd. Vse PEIS enote komunicirajo in sodelujejo druga z drugo. V
ckosistem lahko vklju¢imo tudi ¢loveka, ki predstavlja vrsto PEIS-a znotraj ekosistema.

Razvoj PEIS ekologije temelji na povezovanju treh podrocij (slika 4):
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e robotika,
e umetna inteligenca in

e povsod navzoce ra¢unalni$tvo (ang. ubiquitous computing).

AVIONOMNA INTELIGENTNO
ROBOTIKA OKOLIE

SENZORIKA

Slika 4: $tudija PEIS ekolgije povezuje tri podro¢ja.

Posamezne PEIS enote temeljijo na tehnologiji moderne robotike. Plast umetne inteligence je
potrebna za procesiranje negotovih informacij, saj v skladu z algoritmi spremeni vedenje
robota glede na trenutne razmere in naloge. Z algoritmi umetne inteligence odkriva in
odpravlja napake. Kognitivnost ni prisotna le znotraj posamezne PEIS enote, ampak se kot
rezultat medsebojnega sodelovanja pojavlja v celotnem sistemu. Individualne PEIS enote so
povezane v omrezni sistem. Preko mehanizmov, ki skrbijo za povezave in komunikacijo,

mnozica PEIS enot predstavlja PEIS ekosistem.

PEIS ekologijo opiSemo z naslednjimi definicijami [11]:

e Vsak robot v okolju je misljen kot uniformna enota PEIS sistema. lzraz »robot«
nastopa v svoji najbolj splosni definiciji kot naprava, ki omogoca racunanje in
komunikacijo ter vpliva na okolje z aktuatorji in zaznava le-tega s senzorji (ali stikali).
PEIS enota je lahko kuhinjski opekac¢ ali kompleksen humanoiden robot. Na splosno
definiramo PEIS enoto kot sklop med seboj povezanih programskih plasti znotraj ene
fizi¢ne enote.

e Vse PEIS enote so povezane z enotnim modelom komunikacije. V praksi sistem

uporablja porazdeljen model komnunikacije z mehanizmom dogodkov.
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e Vse PEIS enote v ekosistemu delujejo po enotnem modelu sodelovanja, ki temelji na
povezovanju funkcionalnih komponent. Vsak PEIS v ekosistemu uporablja funkcije
drugega PEIS-a (programske plasti, senzorji, aktuatorji), da dopolni svojo
funkcionalnost. VV tem primeru funkcionalnost definiramo kot modul, ki odda ali

sprejme informacijo in pride v stik z okoljem preko senzorjev in aktuatorjev.

Na osnovi zgornjih definicij zakljuc¢imo, da je PEIS ekologija mnozica povezanih PEIS enot,

ki so vgrajene v isto fizi¢no okolje.

Za ilustracijo zgornjega koncepta je na sliki 5 prikazan avtonomni robotski sesalnik. Le-ta je
PEIS enota, ki vsebuje funkcionalne komponente (sesanje, navigacija) in kot samostojna

enota ne more izvesti zahtevnejSih akcij, kot je zapletena strategija CiSCenja vecjega ali veé

prostorov.

Z video nadzornim sistemom opremljen prostor nam zagotavlja slike iz staticnih kamer,
razporejenih po celotnem prostoru. Z obdelavo slik dolo¢imo stanje okolja in natan¢no
pozicijo sesalnika. Sesalnik in video sistem zdruzimo v preprost PEIS ekosistem in dobimo
funkcionalno globalno lokalizacijo sesalnika. Sesalnik tako izkoris¢a dodatne funkcije. Ce
sesalnik pripelje pred oviro (npr. roza), s pomoc¢jo RFID oznake, ki jo ima roza, doloci
oziroma se odlo¢i glede na njeno tezo in velikost ali jo bo premaknil in po¢isti tla pod njo ali
pa jo bo obsel. Ker je roZa opremljena z oznako RFID, ki ima informacije o njeni vsebini, jo
razumemo kot PEIS enoto in se lahko pridruzi ekologiji, ter posreduje informacije robotu.

Primer ilustrira sodelovanje ve¢ PEIS enot.
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Slika 5: avtonomni robotski sesalnik v PEIS okolju.
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Glede na dani PEIS ekosistem definiramo konfiguracijo okolja kot sklop komponent v
ekosistemu skupaj z nizom povezav med njimi z namenom izvajanja doloCene naloge. Nad
okoljem uporabimo tudi druga¢no konfiguracijo, kar je odvisno od okoli§¢in, trenutne naloge,
stanja okolja in razpolozljivin virov. V prejSnjem primeru uporabimo spremembo
konfiguracije, ko robota ni ve¢ v vidnem podro¢ju kamer. Takrat robot uporabi ostale vire za

lokalizacijo (npr. odometri¢ni sistem ali kamero na sebi).

PEIS ekologija vkljucuje razlicne naprave (slika 6), ki temeljijo na razli¢nih programskih
platformah. Komunikacijski model omogoca izmenjavo velikega Stevila podatkov in moznost,
da se lahko vsaka PEIS enota pridruzi ali zapusti ekosistem v kateremkoli trenutku. PEIS
jedro je skupna programska knjizica, ki je povezana s katerimkoli funkcionalnim delom vseh
PEIS enot v sistemu. PEIS jedro ustvari in vzdrZuje popolnoma decentralizirano omreZje ter
dinami¢no usmerja sporoCila med PEIS enotami. Jedro je prenosljivo med razli¢nimi

operacijskimi sistemi in deluje na razli¢nih arhitekturah procesorjev in mikrokrmilnikov.
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Slika 6: PEIS ekologija je heterogena glede na strojno opremo, programsko opremo in na¢in komunikacij.

Primer:Avtonomna robotska mizica v domac¢em okolju

V naslednjem primeru opisujemo strojne in programske zahteve za avtonomno robotsko PEIS
mizico, ki je del domacega gospodinjstva; opravlja avtonomno navigacijo v domacem okolju.
PEIS mizica je del PEIS ekologije in skupaj z ostalimi PEIS enotami opravlja kompleksna
vsakdanja opravila [12]. Koncept in realizacija tehnik odlocanja in navigacije, prikazan na
primeru PEIS mizice, je analogen tudi ostalim napravam s podobnimi zahtevami; v nasem

primeru imamo podobne zahteve pri avtonomnem robotskem sesalniku.
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Delovanje PEIS mizice opisuje naslednji primer. Student si zlomi nogo in je prisiljen pocivati
v postelji. PEIS ekologijo prosi, da mu prinese vodo. Mizica se premakne v kuhinjo k
hladilniku, kjer hladilnik poslje zahtevo za plastenko vode. Hladilnik odpre vrata in naloZi
plastenko na mizico, ta pa se vrne nazaj k postelji, da izpolni nalogo. V zgornjem primeru je
vkljuceno sodelovanje treh PEIS enot, kamera, robotski hladilnik in avtonomna robotska

mizica.

PEIS mizica je zgrajena iz komercialne lesene mizice (slika 7). Vanjo je vgrajen mobilni
robot ActivMedia (AmigoBot) ter PC arhitektura z operacijskim sistemom Linux.
Komunikacija poteka preko brezzi¢nega protokola 802.11. Na spodnjem robu mizice SO
montirane led diode, ki z barvo prikazujejo trenutni status mizice. Ob straneh sta dodani

pogonski kolesi, vsako s svojim motorjem.

StarLITE

2. niz senzorjev

1. niz senzorjev

.'!...’.‘

Slika 7: PEIS mizica.

Sistem senzorjev je sestavljen iz dveh nizov. Prvi niz vsebuje osem senzorjev, ki zagotavljajo
zanesljive meritve razdalje do 2,5 m. Primerni so za izgradnjo zemljevida okolja in izogibanje
oviram. Drugi niz je sestavljen iz Stirih lo¢enih ultrazvo¢nih senzorjev, Ki merijo razdalje do
25 mm. V primerjavi S prvim nizom senzorjev ima drugi vecjo natan¢nost pri manjsih
razdaljah. Drugi niz senzorjev se uporablja za popravljanje pozicije v primerjavi z referencno,

ko ima mizica zahtevnejSe manevrske premike (npr. priblizevnje objektu).
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Slika 8: @) StarLITE kamera in brezZi¢na oznaka in b) primer pozicioniranja s sistemom StarLITE.

V PEIS okolje je za za natan¢no notranjo globalno lokalizacijo nameS¢en Sistem StarLITE.
Sistem StarLITE [13] je razvil ETRI za namen navigacije robotov v notranjih prostorih.
Sistem je sestavljen iz brezzi¢nih oznak (slika 8a, desno) in detektorja (slika 8a, levo).
Detektor je IR kamera in modul za prepoznavanje oznak; namescen je na robotu. Oznake so
sestavljene iz IR LED diod. Pritrjene so na strop in imajo svojo lastno identiteto. Sistem
zagotavlja pozicioniranje z natan¢nostjo £ 4 cm in £ 1° orientacije. Na sliki 8b je prikazan
poizkus lokalizacije v sobi velikosti 4x4 m?. Na stropu so nameséeni trije IR oddajniki,
enakomerno oddaljeni 120 cm. Informacije o lokacijah so izracunane za mrezo tock, ki so
enakomerno razporejene po prostoru z oddaljenostjo 60 cm ena od druge. Srednja napaka
natacnosti pozicioniranja je 4.1 cm s standardnim odklonom 2.9 cm. Najvecja napaka znaSa

17.1 cm (pozicija 180, 60) zaradi ukrivljenih tal v prostoru.

Mizica deluje v domacem okolju, ki se do dolo¢ene mere dinami¢no spreminja. To povzroci
Stevilne zahteve glede navigacije in krmiljenja, ki ga izvedemo s programskim delom. Mizica
mora biti varna med premikanjem, zato mora zaznavati ljudi (ali druge ovire) in se izogibati
trkom. Vsebuje zemljevid okolja z ovirami in izvaja globalno lokalizacijo z namenom
nacértovanja poti med dvema pozicijama v okolju. Mizica dinami¢no spreminja zemljevid z
novimi ovirami. Okolje je diskretizirano (podpoglavje 4.2.3) v enakomerno razporejene
celice. Ustrezna celica vsebuje informacijo o zasedenosti okolja (slika 9).
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Slika 9: a) zemljevid okolja in b) diskretiziran zemljevid okolja.

Sistemu vnaprej posredujemo zemljevid, vklju¢no s konstantnimi ovirami, s ¢imer robot ze
vnaprej doloci topolosko pravilne poti Se preden razis¢e prostor. Modul za nacrtovanje poti z

algoritmom A* za iskanje poti (podpoglavje 4.2.4) izracuna najkrajSo pot med dvema

tockama na osnovi diskretiziranega zemljevida realnega okolja (slika 10).

B

: :] [- ] -brez ovir

-] |l -ovira

B -izracunana pot
B il

B -start

" ||| aEE
a ]

Slika 10: primer algoritma za iskanje poti.

Nadzor nad vedenjem mizice je realiziran z mehko logiko (podpoglavje 4.2). Profile razli¢nih
obnaSanj opisemo z razli¢nimi pravili. Na osnovi od¢itkov senzorjev se glede na pravila
dolo¢i premikanje mizice. Ce je zaznana nevarna situacija, se mizica vede v skladu s pravili
za izogibanje oviram. Avtorji so predvideli Stiri glavna nacine vedenja:

e premikanje po izracunani poti,

e izogibanje oviram,

e priblizevanje predmetom in

e oddaljevanje od predmetov.

Na sliki 11 je prikazana mizica pri navigaciji v sobi in pri priblizevanju objektu (robotski
hladilnik).
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Slika 11: PEIS mizica v realnem okolju.

PEIS ekologijo lahko obravnavamo kot ekologijo v skladu z obi¢ajnim pomenom tega izraza,
tj. "Studija odnosov med Zivimi organizmi in njihovim okoljem". Na podoben nacin je za PEIS
ekologijo znadilen tak odnos med enotami PEIS (skozi komunikacijo in sodelovanje) ter
razmerja med enotami in njihovim okoljem (s pomocjo zaznavanja in delovanja). PEIS
ekologija je modularna in prilagodljiva. Uporabniki po potrebi dodajajo nove robotske
komponente, npr. za¢en$i s preprostim robotskim sesalnikom, ki mu dodajajo nove PEIS
enote v skladu s svojimi potrebami in Zeljami. Tak pristop zagotovlja cenovno dostopno in
sprejemljivo robotsko tehnologijo v vsakdanjem okolju. Ker vsaka nova PEIS enota zdruzuje
svoje funkcije z obostoje¢imi PEIS enotami v sistemu, je vrednost celotne PEIS ekologije

vecja od vsote vrednosti posameznih PEIS enot v njem.
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4. Umetna inteligenca v robotiki

Nacrtovanje poti je ena od osnovnih problematik v mobilni robotiki. Okolje robota
pretvorimo v graf in uporabimo tehnike iskalnih algoritmov, ki temeljijo na sistemati¢nem
preiskovanju grafov. Najbolj pogosto uporabljen je algoritem A*, ki je nadgrajena razli¢ica

Dijkstrovega algoritma.

Avtonomnost, racionalnost in prilagodljivost robota realiziramo z algoritmi odlocanja. Naloga
algoritmov odlo¢anja je dolocanje najbolj primerne akcije v danem trenutku. Ena izmed
tehnik odloc¢anja temelji na negotovem sklepanje (ang. uncertain reasoning). V dolocenih
situacijah je dolocen nacrt ali sklep potrebno sprejeti kljub pomanjkanju informacij, ki bi sicer
omogocile sklepanje in planiranje z zanesljivimi dejstvi. Pomanjkanju informacij pravimo
tudi negotovost. Iz podrocja negotovega znanja in sklepanja se uporablja »mehka logika«

(ang. fuzzy logic), kjer je vir negotovosti nedolo¢enost neke izjave v njenem opisu.

4.1 Iskanje poti

Ljudje znamo poiskati pot na zemljevidu brez tezav, e le obstaja. Iskanje poti po zemljevidu
je analogen problem navigaciji robota med fiksnimi to¢kami v prostoru, pri katerih zelimo
izvesti avtomatiziran premik robota. Primer predstavlja inteligentnega agenta, s katerim lahko
predstavimo algoritem iskanja poti. Algoritem, ki i$Ce pot, potrebuje precej procesorske moci
za izraCun resitve, ¢e je okolje kompleksno, obsezno, in se dinami¢no spreminja. Iskanje poti
se izvrsi v dveh korakih [14]:

o diskretizacija okolja,

e iskanje najkrajSe poti.

Dano okolje (slika 12a) diskretiziramo oziroma razdelimo na kon¢no S$tevilo odsekov in
vsakemu odseku dodelimo vozlis¢e (ang. node) (slika 12b). Ce obstaja prehodna pot med
sosednjim vozlis¢ema, sta vozlis¢i med seboj povezani. Okolje, v katerem iS¢emo pot, tako
transformiramo v graf (slika 12c) (pod-poglavje 4.1.2), ki nam problem opiSe na matemati¢no

rigorozen nacin, primeren za izvedbo algoritmov iskanja.

Z dobljenim grafom in na njem osnovanem algortimu i§¢emo najprimernej$o pot od tocke A
do tocke B.
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(a) (b) (c)

Slika 12: a) pot v realnem okolju, b) diskretizacija okolja in c) transformacija okolja v graf.

4.1.1 Predstavitev problemov v prostoru stanj

Veliko problemov je mozno definirati kot mnozico stanj, v katerih se problem nahaja, in akcij

oziroma potez, ki predstavljajo prehode med razli¢énimi stanji problema [2]. Med tovrstne

probleme Stejemo Se:

navigacijo,

razni problemi na igralni plosé¢i (sudoku, N kraljic, dama, ...),
dokazovanje matemati¢nih teoremov,

sestavljanje kompleksnih objektov iz elemntarnih sestavnih delov,
optimizacija nacrtov,

spletno iskanje.

Prostor stanj je ¢etverica <N,A,S,G> Kjer so:

N mnozica vseh stanj, v katerih se problem lahko nahaja,

A mnozica vseh akcij (potez, korakov, pravil), ki so dovoljene pri reSevanju problema
in spreminjajo trenutno stanje problema

S € N zacetno stanje problema in

G < N neprazna mnozica vseh kon¢nih in ciljnih stanj problema.

Opis stanja je podatkovna struktura, ki vsebuje vse potrebne informacije za enoli¢no dolocitev

trenutnega polozaja v postopku reSevanja problema. Trenutno stanje je katerokoli stanje iz

mnozice N. Pri tem lo¢imo delni in popolni opis stanja. Delno stanje predstavlja nepopolno
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reSitev problema, ki jo dopolnjujemo v postopku reSevanja problema. Popolna stanja so v
celoti oblikovana stanja, ki pa ne izpolnjujejo nujno pogojev za ciljna stanja. V dolocenem
stanju problema je dovoljena samo podmnozica vseh moznih akcij A, ki povzrocajo
spremembo trenutnega stanja in prehod v eno izmed »sosednjih« stanj. Namesto seznama
akcij, ki so mozne v nekem stanju n € N, podajamo mozne naslednike od n s pomocjo
naslednostne funkcije (ang. succesor function), ki vrne mnoZico vseh moznih stanj
naslednikov stanja n. Zacetno stanje problema, v katerem se nahajamo pred pricetkom
reSevanja, je poljubno, a je eno samo. Ciljna stanja so tista stanja problema, v katerih se

reSevanje problema zakljuci.

Glede na vrsto problema lo¢imo naslednje nacine podajanja ciljnih stanj:
e v obliki eksplicitnega opisa ciljnega stanja,
e v obliki pogojev, ki jih mora ciljno stanje izpolnjevati ali

e v obliki pogojev, ki jih mora izpolnjevati pot od zaCetnega do ciljnega stanja.

V prvo skupino spadajo problemi, katerih iskana reSitev predstavlja pot oziroma zaporedje
akcij, ki vodi od zacetnega do katerega izmed ciljnih stanj. Med omenjene probleme spada
tudi iskanje poti med kraji na zemljevidu. Podana je mreza cestnih povezav med kraji na
zemljevidu, prav tako izhodis¢e in cilj. Is¢emo pot med njima kot zaporedje premikov v
sosednje kraje. Opis stanja pri problemih iskanja fizi¢ne poti je kraj trenutnega nahajanja.
Komponente opisa v prostoru stanj so:

e mnozica N vsebuje vse kraje v podanem omrezju,

e mnozica A vsebuje vse cestne povezave v podanem omrezju,

e zaCetno stanje S je kraj izhodisc¢a in

e mnozica G vsebuje oznako kraja, kamor Zelimo priti.

4.1.2 Iskalni Graf

Prostor stanj nekega problem najlazje predstavimo z vizualizacijo njegove topologije v obliki
grafa. Stanje problema v tem primeru postane vozlis¢e grafa, akcije pa usmerjene povezave
med vozlis¢i. Zacetna in ciljna stanja problema ustrezno ozna¢imo. ReSevanje problema si
sedaj predstavljamo kot iskanje poti med zacetnim in ciljnim vozlis¢em v grafu [2]. Za lazjo
razlago Dijkstrovega in A* algoritma je nujno poznavanje osnovnih definicij o matemati¢ni

teoriji grafov [15].
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Graf je urejena dvojica (N,B), kjer je N ={1,2,...,} neprazna kon¢na mnozica vozlis¢ in B
= {by,by,...,bp} mnozica povezav med vozlis¢.

Grafe grafi¢no ponazorimo z diagrami (slika 13a).

N. Primer: oznaka by=(i,j) pomeni, da obstaja povezava by med vozlis¢ema i in j. Ce velja
i=j, pravimo povezavi zanka.

Usmerjen graf je dvojica (N,B), kjer je N ={1,2,...,q} neprazna kon¢na mnozica vozlis¢
grafa in B enosmerna relacija nad NxN. Elemente B: by,b,,...,bp, imenujemo povezave.
Prvo krajise povezave imenujemo zacetek, drugo pa konec povezave. Povezava je
usmerjena od zacetka h koncu povezave (slika 13b).

Graf je oznaCen (utezen), ¢e priredimo vsakemu vozlis¢u in/ali vsaki povezavi nek znak
(utez) iz slovarja V={v1,vs,...,vn}. Znak je kvalitativnega ali kvantitativnega znacaja (slika
14a).

Vozlisci sta sosednji, Ce sta povezani s povezavo.

Stevilo sosedov vozliia grafa imenujemo stopnja vozliséa r(i), kjer jei € N.

Sprehod v grafu je tako zaporedje vozlis¢ 1,2,...,n, da je vozlisce 1 sosed vozliscu 2, 2
sosed 3, ..., n-1 sosed n-ju. Vozlisée 1 je zacetek, vozlisce n pa konec sprehoda.

Enostavni sprehod je sprehod, v katerem se vozlis¢a lahko ponavljajo, povezave pa ne.

Pot je sprehod, v katerem so sama razli¢na vozlisca grafa.

Graf je povezan, Ce za poljubni vozliS¢i grafa obstaja sprehod, ki ima ti vozlis¢i za

.....

(@

Slika 13: a) neusmerjen graf in b) usmerjen graf.
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Slika 14: a) graf z utezenimi povezavami in b) predstavitev geometrije okolja z grafom.

Glede na smer preiskovanja grafa lo¢imo naslednje primere.

e Iskanje z verizenjem naprej (ang. forward chaining), pri katerem pri¢énemo z iskanjem
v zacetnem vozlis€u in napredujemo v smeri proti ciljnemu vozlis¢u. Taksno iskanje
imenujemo tudi podatkovno vodeno iskanje (ang. data driven search).

e Iskanje z verizenjem nazaj (ang. backward chaining), pri katerem pricnemo z
iskanjem v kon¢em vozli§cu in razvijamo pot v smeri nazaj proti zacetnem vozliScu.
Za vsako vozlis¢e/stanje pri razvoju ugotavljamo, iz katerih stanj prispemo vanj. Ta
stanja postanejo pod-cilji za iskanje, iz katerih se vratamo proti za¢etenemu vozliscu.
Taksno iskanje imenujemo ciljno vodeno iskanje (ang. goal driven search).

e Iskanje z verizenjem v obeh smereh (ang. bidirectional chaining), pri katerem
vzporedno izvajamo iskanje iz zaCetnega vozliS€a proti kon¢nemu in v obratni smeri

ter iS¢emo sticne tocke obeh iskanj.

4.2.3 Diskretizacija obmocja

Pred iskanjem poti, je potrebno prostor diskretizirati. Trije najpogostejsi nacine diskretizacije
so naslednji [16].

Vozlis¢na metoda (ang. waypoints) je najbolj enostavna diskretizacija. V danem okolju

oznac¢imo vsak odsek kot vozlis¢e, poti med vozli§¢i pa utezimo z razdaljo (slika 14b). Tak
pristop zahteva veliko »ro¢nega dela«, kjer moramo sami oznaciti poti in vozlis¢a. Slabost
pristopa je, da se objekt giblje precej predvidljivo oziroma po »navidezni tirnici«. Na sliki 15b
vidimo, da obstaja samo ena povezava med sosednjima vozlis¢ema in objekt se vedno giba

samo po eni mozni poti [17].
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Diskretizacija mreZze : deli okolje (ang. tessellation) na enako velike, dotikajoce se

mnogokotnike (slika 15a). Ob delitvi so oznaceni mnogokotniki, ki predstavljajo oviro.
Sredisce vsakega mnogokotnika predstavlja vozlisce, povezave med vozlis¢i pa so odvisne od
lastnosti sosednjih mnogokotnikov. Mnogokotnisko delitev izvedemo z mrezo, ki vsebuje kot

glavni element kvadrate, trikotnike ali Sestkotnike (slika 15b) [16].

QUK
QX

(a) (b)

Slika 15: a) mnogokotniska delitev okolja in b) primeri mnogokotniskih mrez.

Diskretizacija okolja v navigacijsko mreZzo (ang. navigation mesh): Za diskretizacijo

uporabimo mnogokotnisko mreZo okolja, ki jo z ustrezno obdelavo pretvorimo v navigacijsko
mrezo. Lo¢imo mnogokotnike, ki predstavljajo ovire, in tiste mnogokotnike, ki predstavljajo
podlago, po katerih se objekt premika. Vozlis¢e predstavlja srediS¢e mnogokotnika, ali pa

sredi$¢e roba mnogokotnika (slika 16) [14].

(a) (b)

Slika 16: a) vozli§¢a v sredi§¢u mnogokotnikov in b) vozli§¢a na sredi§¢u stranic mnogokotnika.

Ce je mnogokotnik konveksen, se lahko premaknemo v ravni érti znotraj mnogokotnika.
Mnogokotnisko mrezo obdelamo tako, da vse konkavne mnogokotnike pretvorimo v
konveksno obliko (slika 17). To storimo s pomo¢jo algoritma, Ki sta ga predlagala avtorja
Hertel in Mehlhorn [16].
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Za konveksen mnogokotnik velja, da izmed celotne mnozice notranjih kotov A =
{aq,ay, ..., a;}, ni vecjega kota od a; < 180° (slika 17a). Za konkaven mnogokotnik velja, da
je izmed celotne mnozice notranjih kotov B = {f1, B2, ..., B;}, vsaj en kot vecji od 5; > 180°

(slika 17b).

(a) (b)

Slika 17: a) konveksen in b) konkaven mnogokotnik.

Hertel — Mehlhorn sta predlagala algoritem, ki s triangulacijo mnogokotnika (slika 18a) in
zatem odstranjevanja nepotrebnih povezav v mnogokotniku dolo¢i minimalno Stevilo
konveksnih mnogokotnikov, potrebnih, da pokrijejo izvorni mnogokotnik (slika 18b).
Algoritem zagotavlja najvec Stirikrat ve¢jo delitev mnogokotnika od optimalne delitve [16]. V

naslednjem odstavku je prikazana psevdo koda Hertel — Mehlhorn algoritma.

Postopek

Trianguliraj mnogokotnik P.

Za vse diagonale e; € P, ki so ustvarjene s postopkom triangulacije naredi
Ce odstranitev diagonala ej ne ustvari konkaven mnogokotnik v mnogokotniku
P naredi

Odstrani diagonalo e;;

Konec ce

Konec za

Konec postopka
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(a) (b)

Slika 18: izvedba algortima Hertel — Mehlhorn nad mnogokotnikom.

Po triangulaciji mnogokotnika za¢ne Hertel — Mehlhorn algoritem odstranjevati nepomembne
diagonale (slika 18a) . Diagonala e; deli konveksna kota pri to¢kah p, in ps. Ko diagonalo
odstranimo, ima rezultirajo¢ mnogokotnik (p1, P2, Ps, Ps) lastnost konveksenega

mnogokotnika (slika 18Db).

4.2.4 Iskalni algoritmi

Pri implementaciji iskalnega algoritma smo pozorni na naslednji dve stvari [2].

e Zazelena lastnost algoritma je, da je terminalen, kar pomeni, da se algoritem prej ali
slej zakljuci. V neskon¢nih prostorih stanj je tej zahtevi naCeloma nemogoce zadostiti,
razen z eksplicitno omejitvijo dolzine poti. Tudi v konénih prostorih stanj
preprecujemo iskanje v ciklih, ki podaljSujejo pot v neskoncnost.

e Doloc¢ena zaporedja akcij vodijo v neresljive polozaje, iz katerih se reSimo samo z
razveljavljanjem ze izvedenih akcij. Temu pravimo vracanje (ang. backtracking).

Vracanje uporabimo tudi, ¢e v postopku iskanja naletimo na omejitev doZine poti.

Ce pri izbiri naslednjega vozlii¢a za razvoj uporabljajo problemsko specifi¢no znanje
»hevristiko«, delimo iskalne strategije na naslednje.

e Neformalne iskalne strategije (ang. uninformed) ne uporabljajo nobene dodatne
informacije, ki bi jim pomagala pri doloCanju najbolSega naslednjega vozlis¢a za
razvoj. Graf pregledujejo sistematicno, v problemsko neodvisnem vrstnem redu, kar
imenujemo slepo iskanje (ang. blind search).

e Formalne iskalne strategije (ang. informed). Zaradi velika $tevila vozlis¢ grafa je tudi
Casovna zahtevnost iskanja lahko velika. To neucinkovitost odpravimo z uporabo
problemsko specifi¢nega znanja, kar imenujemo hevristi¢no iskanje. Dobra hevristika

usmerja iskanje proti cilju in zavraca tista nadaljevanja, ki niso obetavna.
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4.2.5 Dijkstrov algoritem

Dijkstrov algoritem je poimenovan po matematiku Edsgerju Dijsktri. Algoritem je bil razvit
za reSevanje najkrajSe poti v teoriji matemati¢nih grafov in spada med neformalne iskalne
strategije. Algoritem uporabljamo na razli¢nih podrocjih, nekateri primeri uporabe so:

e zaizracun najkrajsSe razdalje na zemljevidu,

e uporaba Dijsktrovega algoritma pri generiranju naklju¢nih kromosomov,

¢ internetna protokola RFC 1142 in OSPF uporabljata Dijkstrov algoritem.

Za iskanje poti sreCamo Dijsktrov algoritem redko, le v zelo kompleksnih simulacijah. V vseh
ostalih manj zahtevnih problemih zadostuje spremenjen Dijkstrov algoritem, imenovan tudi
algoritem A*. Dijsktrov algoritem je strategija iskanja z izbiro najboljSega. Naloga je, da v
usmerjenem grafu z ne-negativnimi uteZmi in zacetnim ter kon¢nim vozlis¢éem v mnozici
vozlis¢ pois¢emo tako pot med dvema vozlis¢ema, da bo imela najmanjSo ceno izmed vseh
moznih poti. Zaradi lazjega razumevanja algoritma A*, v naslednjih odstavkih opisujemo
postopek Dijkstrovega algortima [14].

Vzemimo s; kot poljubno vozlis¢e na najboljsi poti med zacetnim vozlis¢em Sz in koncnim
vozliS¢em Sk. g(Sj) je utez najboljSe poti med zacetkom poti in poljubnim vozlis¢em na
najboljsi poti s;. Za vsako vozliS¢e na najboljsi poti, razen za Sz, velja g(s;)>0. Naj bo cj. utez
povezave vozllisca sj z njegovim naslednikom s, [15]. Ce oznagimo mnozico vozlis¢ z V in
mnozico povezav z E v grafu G, je <cCasovna zahtevnost algoritma enaka
O(IE|log|V]) [18].

Dijkstrov algoritem za¢ne graf analizirati v zacCetnem vozlis¢u s, in nadaljuje analizo po
celotnem grafu preko povezav do sosednjih vozlis¢ sj. Za vsako vozlisce sj shrani ceno poti
g(sj) (ang. cost-so-far) od zacetnega vozlis¢a s,. Po celotni analizi grafa dolo¢i optimalno pot
iz izhodis¢nega S, do koncnega vozlis¢a sy. Algoritem deluje iterativno. V vsaki iteraciji
analizira vozlis¢e sj in vse uteZi cjy povezav naslednikov (ang. connection cost), ki izhajajo iz
izbranega vozliS¢a sj. Algoritem opravi prvo iteracijo nad zacetnim vozliS§¢em S, in izraCuna

ceno poti g(sj) do sosednjih vozlis¢ (slika 19).
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povezava |
cena poti: 1.3

zacetno vozlisée
cena poti: 0

povezava 2
cena poti: 1.6
povezava 3

cena poti: 3.3

Slika 19: prva iteracija Dijkstrovega algortima nad zacetnim vozli§¢em A.

Za naslednjo iteracijo (slika 20) oziroma, za naslednje izbrano vozlis¢e sSj, izrauna zopet ceno
poti cjc med sosednjimi vozlis¢i. Cena poti, ki jo shranimo za vozlisce sj, je seStevek vseh cen

poti g(s;) iz zacetnega vozlisca s,.

povezava 4

- 5 R
povezava | cena poti: 2.8

cena poti: 1.3

zacetno vozliste
cena poti: 0 povezava 5
cena poti: 3.2

povezava 2
cena poti: 1.6

povezava 3
cena poti: 3.3

Slika 20: druga iteracija Dijkstrovega algortima: izbrano je vozli§¢e B z najmanj$o ceno poti.

Algoritem vsebuje seznam vozli§¢. Ta so razdeljena na seznam odprtih »OPEN« in zaprtih
»CLOSED« vozlis¢ (slika 21). Na seznamu odprtih vozliSC€ so vsa tista, ki Se niso imela svoje
iteracije, vendar jih je algoritem Ze analiziral v iteraciji enega izmed sosednjih vozlis¢. Na
seznamu zaprtih vozIliS¢, so vsa tista, ki so Ze imela svojo iteracijo. Za vsa ostala vozlisca
pravimo, da so neobiskana. Postopek se zacne s prvo iteracijo nad zacetnim vozlis¢em A, in
doda na seznam »OPEN« vozlis¢a B, C in D, ki so direktni nasledniki vozlis¢a A (slika 19).
Algoritem si za naslednjo iteracijo vedno izbere vozlis¢e iz odprtega seznama in za
obravnavano vozlis¢e doda na seznam »OPEN« vsa vozlis¢a, ki so direktni nasledniki. Prvo
izbrano vozlis¢e iz seznama »OPEN« je vedno tisto vozli§ce, ki ima najmanjSo ceno poti g(s;),

zato na sliki 20 izbere za naslednjo iteracijo vozlis¢e B. Iskanje z izbiro najboljSega ali iskanje
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najboljSi naprej (ang. best-first search) je sploSno ime za iskalne strategije, pri katerih na
vsakem koraku razvijemo vozlis¢e s; z najmanjSo ceno g(s)) v seznamu »OPEN«. To

dosezemo tako, da je seznam »OPEN« v vsakem trenutku urejen po narasc¢ajocih vrednostih

g.

Ne velja vedno, da bodo vsa vozlii¢a, ki so nasledniki doloGene iteracije, neobiskana. Ce v
doloceni iteraciji dobimo povezavo z vozlis¢em, ki je ze na odprtem seznamu, pomeni, da
smo tako vozlis¢e ze analizirali v eni izmed predhodnjih iteracij. V takem primeru dodelimo
odprtemu vozlis¢u, tisto ceno poti, ki je manjSa (slika 21). Nad vozlis¢em C opravljamo
iteracijo, zato dodamo vsa vozlis¢a, ki so nasledniki, na seznam »OPEN«. D je ze na
seznamu prejsSnje iteracije in ker je g(C)<g(D), nadgradimo vozlis¢e D z novo vrednostjo in
potjo.

povezava 4
cena poti: 2.8

povezava |
cena poti: 1.3

zatetno vozlisce

cena poti: 0 povezava 5
cena poti: 3.2
povezava 2
cena poti: 1.6
odprta vozliséa zaprta vozliséa
povezava 3 povezava 6
cena poti- 3.3 " cena poti: 2.9 E,F.D A B, C

Slika 21: nadgradnja vozli§¢a iz seznama »OPEN«.

Iskanje poti se zakljuci, ko je seznam »OPEN« prazen. To pomeni, da je algoritem opravil

viwe

poti, ki vodijo do kon¢nega vozlis¢a. Pot, ki je nabolj$a, ima najmanjSo ceno poti. lzbrano
pot od koncnega do zacetnega vozlis¢a identificiramo z vzvratnim sledenjem shranjenih

povezav za vsako vozlisce [14].
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4.2.6 Algoritem A*

Problem, ki ga reSuje algoritem A*, je identi¢en problemu, ki ga reSuje Dijkstrov algoritem.
Algoritem spada med formalne iskalne strategije. Pri iskanju uporablja specificno znanje
oziroma hevristiko. ReSitve algoritma A* imajo vecjo ceno poti v primerjavi z Dijsktrovim

algoritmom vendar je ¢asovna zahtevnost iskanja manjsa.

Kot v prejSnjem poglavju vzemimo, da je sj poljubno vozlis¢e na najboljsi poti med zacetnim
vozlis¢em Sz in kon¢nim vozlis¢em Sk. Naj bo uteZ (cena) najboljSe poti med s; in sk vsota
najboljse poti med sz in s; ter med s; in sk [15]:

f(s))=9(sj)+h(s)) (4.1)

Kjer so:

e 0(sj): utez najboljSe poti med zacetkom poti in poljubnim vozlis¢em na najbolsi poti ;.
Za vsako vozlis¢e na najboljsi poti, razen za S, velja g(s;)>0,

e h(sj): Osnovna komponenta ocenitvene funkcije f je hevristicna ocenitvena funkcija
(ang. heuristic) h(s;), ki podaja oceno cene poti od vozlis¢a sj do cilja. Hevristi¢na
funkcija je lahko poljubna, omejitev je le, da za vsak s;, ki je ciljno vozlisce, velja
h(s;) = 0.

o f(sj): utez najbolSe poti, ki je prisiljena iti skozi vozlisce ;.

Funkcija g(sj) vzdolz poti monotono nara$ca, h(sj) pa monotono pada. Funkcijo g(s;) (utez
najboljse poti med sz in s;) izracunamo kot sestevek utezi povezav vozliS¢ na poti Sz in ;.
Funkcije h(s;), ki je utez optimalne poti med s; in sk,v splosSnem ne poznamo. Ocena funkcije
h(s;) je odvisna od naloge, ki jo reSujemo. Neodvisno od naloge pa zahtevamo, da je ta ocena
najboljsa, to je, da velja:

h(s;) = h(si) < g, (4.2)
kjer je cjc utez (cena, dolzina) povezave vozlisca s z njegovim naslednikom s. Iz te zahteve
sledi, da ocena utezi najboljSe poti med vozlisS¢ema s; in koncem poti s, ne more biti vecja od

prave vrednosti.

V algoritmu A* zato izra¢unamo utez najboljSe poti iz Sz V Sk, ki je prisiljena iti skozi vozlisce

sj, kot vsoto utezi najboljSe poti med sz in s; ter ocene uteZi poti med s; in sk, to je:
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f(s) = g(s) + h(s), (4.3)
Kjer je:
f(s) < a(s). (4.4)

Postopek
Vpisi zaGetno vozlisée poti S; v seznam OPEN in izraunaj fukcijo f(s;). Odpri
seznam CLOSED, ki je na zacetku prazen.
dokler »seznam OPEN ni prazen«, naredi
»prenesi s seznama OPEN na seznam CLOSED vozlisce s;j, ki ima med vsemi
vozli¢i na seznamu OPEN najmanj$o vrednost f (sj )«;
¢e »s; je koncno vozlisce sk«, potem
»koncaj postopek. To je uspeSen konec postopka. Vozlisca, ki
sestavljajo iskano pot, so na seznamu CLOSED. Pot od kon¢nega do
zaCetnega vozliS€a vzpostavimo z vzvratnim sledenjem postavljenih
kazalcev«
sicer
»Dolo¢i potomce vozlis¢a Sj in za vse potomce izracunaj funkcije f.
Vpisi v seznam OPEN vse tiste potomce, ki Se niso bili vpisani na
seznam OPEN ali na seznam CLOSED, in postavi njihove kazalce tako,
da kazejo na s;. Za vse potomce, ki so ze v seznamu OPEN (pomeni, da
imajo le-ti ve¢ prednikov), preusmeri kazalce na vozlisce sj le v
primeru, da je funkcija f sedaj manjsa od prej izra¢unane funkcije f,«
konec-¢e
konec dokler
koncaj postopek. To je neuspesen konec postopka, ker pot med zac¢etnim in kon¢nim
vozlis¢em v grafu ne obstaja.

Konec potopka

Funkcijo h(sj) ocenimo na ve¢ nacinov. V simulacijah je najbolj pogost nacin ocenjevanja z
Evklidovo, Manhattan in Cebisevo razdaljo. Glede na izbran na¢in merjenja je razdalja h(s;)
najkrajsa razdalja med poljubno izbranim vozli§¢em S; in konénim vozlis¢em sk [17].

e Razdalja Manhattan je med dvema to¢kama definirana kot vsota razdalj vzdolZ osi,

ki sta si med seboj pravokotni. Slika 22-a prikazuje merjenje hevristicne funkcije z
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razdaljo Manhattan med dvema vozli§¢ema. Enacba za razdaljo med tockama X = {xy,

y1} inY ={xp, 2} je:
D = |x; —x2| + |y; — yal (4.5)

e Evklidova razdalja: Slika 22b prikazuje merjenje hevristicne funkcije h(s)) med

dvema vozlis¢ema. Enacba za razdaljo med toCkama X = {X1, y1 } inY = {xo, y» } je:

D =(x; —x2)% + (y1 — ¥2)? (4.6)

(a)
Slika 22: a) h(sj) z razdaljo Manhattan in b) h(sj) z Evklidovo razdaljo.

o Cebiseva razdalja: Ena¢ba za razdaljo med tockama X = {X, y1 } inY ={Xo, y» } :

D = maxi@lx; — x2|, [y1 — y2) (4.7)

Naslednji primer prikazuje delovanje algoritma A*. Povezave do vozliS¢ in hevristicna
funkcija so utezene glede na razdaljo Manhattan. Naloga je, da pridemo iz zaetnega vozlis¢a
s v kon¢no vozlis¢e r (slika 23a). Algoritem A* v prvi iteraciji analizira vozlis¢e s in
povezave obravnavanega vozlis¢a do ostalih vozlis¢, to sta vozlis¢i a in b (slika 23b). Sedaj
sta vozlis¢i a in b dodani na seznam »OPEN«. Algoritem A* dolo¢i hevristi¢no funckijo tako,
da izmeri horizontalne povezave do koncnega vozlis¢a. V naslednji iteraciji vzamemo
vozli§€e iz seznama »OPEN, to sta vozli§¢i a in b in za obe vozlis¢i dolo¢imo hevristi¢no

funkcijo. Ker po enacbi 4.1 velja f(b)<f(a), si izberemo iteracijo nad vozlis¢em b (slika 23b).
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Slika 23: primer algoritma A*.

Zaradi iteracije vozlis¢a b dodamo na seznam »OPEN« vozlis¢a ¢, d in e (slika 24a). Sedaj
imamo na seznamu »OPEN« vozlis¢a a, ¢, d in e. Naslednjo iteracijo izvedemo nad
vozlis¢em, ki ima najboljSo oceno poti f(s;) iz seznama »OPEN«, zato izberemo vozlisce e
(slika 24b). Vozlis¢e e nima ne-obiskanih naslednikov, ker je vozlis¢e d ze na seznamu
»OPEN, zato izberemo drugo vozlis¢e iz seznama. Vsa ostala vozli§¢a na seznamu imajo
isto vrednost funkcije f(sj), zato si izberemo poljubno vozlis¢e, naprimer ¢ (slika 24b).

Iteracija vozli$¢a ¢ doda na seznam »OPEN« vozlisce f.

Slika 24: primer algoritma A*.

V nasledn;ji iteraciji si zopet izberemo najbolj primerno vozlis¢e iz seznama »OPEN«.
Izbiramo med a, d in f. Najboljso oceno funkcije f(sj) ima vozlis¢e a, vendar tako kot pri
vozlis¢u e, ima a za svojega naslednika vozlisCe, ki je ze obiskano (slika 25a). Naslednje
najbolj primerno vozlis¢e za iteracijo je d. Zaradi iteracije vozlis¢a d, dodamo na seznam

»OPEN« $e vozlis¢e ¢, ki ima boljSo oceno poti kot vozlisée f, ki je Se ostalo na seznamu
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»OPEN«. Iz vozlis¢a g pridemo v kon¢no vozlisée r (slika 25b). Po koncani iteraciji, je bilo

vsako vozlis¢e dodano na seznam »CLOSED«. Pot od kon¢nega do zacetnega vozlisca

vzpostavimo z vzvratnim sledenjem postavljenih kazalcev [16].

(e) (f)

Slika 25: primer algoritma A*.

Ucdinkovitost iskanja algoritma A* je zagotovljena, ¢e so izpolnjeni naslednii pogoiji:

Hevristi¢na ocena h(s;) je sprejemljiva, kar pomeni, da nikoli ne preceni dejanske cene
do cilja. Ce je h*( s;) minimalen dejanska cena poti od vozlis¢a s; do cilja, potem mora
za vse n veljati h(s;)< h*(s).

Belezimo najkraj$o pot do vsakega vozlii¢a v open ali closed seznamu. Ce do nekega
vozli§¢a s; v seznamu open pridemo po novi poti, ki je krajsa od zabelezene, jo
popravimo in ohranimo samo en zapis vozlis¢a v open. V primeru, da je taksno
vozlis¢e s; ze v seznamu closed, pot rekurzivno popravimo tudi vsem njegovim

naslednikom.

Ucdinkovitost iskanja algoritma A* je mozno izpolniti tudi tako

Zagotovimo, da do vsakega vozliS¢a pridemo najprej po najkrajsi poti. To nam
zagotavlja konsistenca oziroma monotona hevristicna ocena, za katero velja h(sj) <
c(s;,5,) + h(s;") za vsa vozlisea s; in njihove naslednike s; . Pri zgornji zahtevi gre za
posebno obliko trikotniSke neenakosti, saj zahtevamo, da je ocena poti od nekega
vozlis¢a s; do cilja manjSa ali enaka vsoti cene poti do kateregakoli naslednika s;' od s;
in hevristicne ocene od s;' do cilja. Vsaka konsistentna hevrsitika je hkrati tudi

sprejemljiva, medtem ko obratno ne velja.

34



Ucinkovitost algoritma A*, ki jo merimo v Stevilu razvitih vozliS¢, izboljSamo z uporabo
mocnejs$e hevristike. Slabost algoritma A* je, da Stevilo znotraj preiskovalne meje Se vedno
raste eksponentno z dolzino reSitve. Zato je v nekaterih problemih bolje iskati reSitev, ki je
samo blizu optimalne in ne vztrajati na optimalni resitvi. Se bolj kot ¢asovna je problematiéna
prostorska zahtevnost algoritma A*, saj ta hrani vsa razvita vozli§¢a v pomnilniku. Zato so
bile razvite izboljSave A*, ki so prostorsko bolj u¢inkovite [2]:

e Algoritem A* s postopnim poglabljanjem (ang. iterative deepeing A* -IDA*) —
uporablja vedno visjo mejo za oceno f, kar pa ni prakti¢no za realne vrednosti cene,

e Rekurzivno iskanje z izbiro najboljSega (ang. recursive best-first search — RBFS): je
varianta algoritma A* s prostorsko zahtevnostjo, ki je linearna v Stevilu razvitih
vozlis¢. Algoritem deluje tako, da si zapomni oceno druge najboljse poti za razvoj. Ce
trenutno vozlis€e preseze shranjeno oceno najboljse alternative, se iskanje rekurzivno
odvije (razvita vozlis¢a se briSejo iz pomnilnika) in vsem vozliS¢em se po poti nazaj

priredi najboljsa ocena f od njihovih naslednikov.

4.2 Mehka logika

Osnovo mehke logike predstavlja teorija mehkih mnozic, ki je zasnovana v Sestdesetih letih
[Zadeh, 1965]. V zacetku je bila delezna obseznih kritik, v katerih je prednjacil tedaj Ze
uveljavljeni Kalman, ki enostavno ni videl smisla v "poenostavljenem” obravnavanju
problemov, saj nata¢nost res ne more in ne sme "Skodovati" pri njihovem resevanju. V
sedemdesetih letih pa se je najbolj po zaslugi japonskih raziskovalcev teorija uveljavila,
predvsem na podro¢ju procesne kontrole, procesiranja signalov, telekomunikacij, medicine,
pa tudi financ, trgovine in sevisiranja. Danes so njeni rezultati prisotni v vecini sodobnih
produktov bele tehnike, audio-video multimedijskih naprav, opti¢nih in telekomunikacijskih
izdelkov itd. Mehki sistemi omogocajo opisovanje zapletenih problemov z simboli¢nimi
(lingvisti¢nimi) izrazi, podobno, kot jih v naravnem jeziku opisuje ¢lovek. Skupaj s postopki
mehkih pravil, mehkega sklepanja, odlocitev in krmiljenja predstavljajo nov nacin reSevanja

problemov, ki sledi ¢loveski obravnavi, sklepanju in odlo¢anju [19].

4.2.1 Mehke mnozice

Izjavna in predikatna logika operirata s stavki, ki zasedejo le dve logi¢ni vrednosti — true ali

false. Tudi verjetnosti P(a) neke negotove izjave a ne vpliva na njeno veljavnost. Ta je Se

35



vedno lahko samo resni¢na ali neresni¢na. V realnem svetu je mogoce le malo stvari oznaciti
s tema skrajnima vrednostima. VVzemimo primer osebe A z visino 180 cm. Kako bi ovrednotili
resni¢nost izjave "Oseba A je visoka."? Odgovor na to vprasanje je seveda subjektiven in
odvisen od tega, kaj za nekoga pomeni lastnost "biti visok". K negotovosti pripomore tudi
naravni jezik, ki je v€asih premalo natancen in dvoumen, kot na primer v izjavi "Oseba A je Se
dokaj mlada.". Kljub temu znamo ljudje s takSnimi izjavami dobro operirati, se sporazumevati

ter z njimi izvajati sklepanje [2].

Binarna logika je omejeno uporabna za sklepanje v domenah, Kjer nastopajo razmerja in
lastnosti, kot je zgoraj opisana viSina. V tem podpoglavju opisujemo obliko logike, ki operira
z izjavami, ki so lahko le delno resni¢ne oziroma veljavne. Govorimo o negotovem sklepanju,
vir negotovosti je nejasnost izjave (ang. vagueness) oziroma nedolo¢enost (ang. fuzziness) v
njenem opisu. V slovens¢ini se je za to vrsto logike uveljavil izraz mehka logika (ang. fuzzy

logic).

V primeru telesne viSine definirajmo mnozico visokih oseb z Misok. Za elemente te mnozice
imamo vse osebe, katerih viSina v je vecja ali enaka dolo¢eni mejni visini m. To pomeni, da
oseba A pripada mnozici M,isox Natanko tedaj, ko velja v(A) = m . Denimo, da je izbrana
mejna visSina m, = 190 cm. Oseba A z viSino v(A) = 189 cm potem ne pripada mnoZzici
visokih ljudi, medtem ko osebo B z viSino v(B) = 190 cm Stejemo med visoke ljudi.
Znacilnost klasi¢ne teorije mnozic je, da objekti pripadajo neki mnozici v celoti (pripadnost 1)

ali pa ji sploh ne pripadajo (pripadnost 0).

Stopnjo vkljucenosti elementov X iz domene X v mnozico M lahko podamo v obliki
pripadnostne funkcije (ang. membership function) u (x): R — {0,1}. Pripadnostna funkcija
preslika numeri¢no vrednost opazovane lastnosti v pripadalnost ustrezni mnozici. Slika 26
prikazuje stopnicasti graf pripadnostne funkcije za mnozico Myisox V 0dvisnosti od telesne
viSine, ki mu pripada naslednji funkcijski zapis:

0, ev(x)<m
Wyisok (x) = {1 ¢ ( )Sicer (48)
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Slika 26: graf pripadnostne funkcije za klasi¢no mnoZico visokih ljudi.
Predstavitve visokih ljudi s klasi¢éno mnozico realno ni sprejemljiva. Osebi A in B, ki se v
visini razlikujeta za prakticno zanemarljiv 1 cm, se po pripadnosti visokim razlikujeta za
maksimalnih 1. Po drugi strani med osebo B in osebo C z viSino v(C) =220cm v
pripadnosti visokim ni nobene razlikem, ¢eprav je visinska razlika med njima kar 30 cm. Tudi
¢e postavimo katerokoli drugo mejno visino, s tem tezave ne reSimo. Potrebujemo mnoZzice,
katerih elementi so le delno vklju¢eni oziroma imajo delno pripadnost. TakSnim mnozica

pravimo mehke mnozice (ang. fuzzy sets).

Za mehke mnozice je znacilno, da je zaloga vrednosti pripadnostne funkcije celoten realni
interval [0,1] in ne njegovi skrajni vrednosti, tj. uy (x): R = {0,1}. Slika 27 prikazuje novo
obliko pripadnostne funkcije za mnozico visokih ljudi, ki vkljucujejo dve mejni viSini —

spodnjo mejo m; = 185 cm in zgornjo mejo m, = 200 cm. Njen funkcijski zapis je nasledn;i:

0, cev(x) <my
v(x)—-m 5
Moisok (X) = {=———, demy <v(x) <my (4.9)
2—mgq
1, sicer
Hyisok
A
1 e e e e e . L e o
0 )r; : w‘ >
100 185 200 220 v (cm)

Slika 27: graf pripadnostne funkcije za mehko mnozico visokih ljudi.
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Sprememba pripadnosti je v tem primeru linearno povezana s spremembo v visini, kar je

veliko blizje naravnemu nacinu razmisljanja.

Na$ primer sedaj razSirimo tako, da uvedemo tri opisne razrede za viSino osebe — nizek,
srednje visok in visok. Vsakemu razredu pripada ustrezna mehka mnozica Mnizek, Msrednje_visok
in Myisok. Grafi pripadnostnih funkcij za vse tri mehke mnozice so na sliki 28.

A
nizek sr. visok visok

0.2

0 j \[ T f Y i 3
100 160 172 175 185 200 290 V(cm)

Slika 28: graf pripadnostnih funkcij za mehke mnoZice visinskih razredov.

Definicijsko obmocje za visino je na slikah 26-28 omejeno na interval 100 cm — 220 cm in je
odvisno od vrste problema. Slika 28 prikazuje, kako odcitamo pripadnost posameznim
razredom za doloCeno osebo z znano viSino v kot viSino preseCiS¢ ustreznih grafov z
navpi¢nico pri v. Za 0sebo visine 172 cm ugotovimo, da je 0,2 nizka, 0,8 srednje visoka in 0

visoka.

Znacilnost prikazanih grafov pripadnostnih funkcij za mnozice, ki oznacujejo pomensko
sosednje razrede dolocene lastnosti, je, da se sekajo na visini 0,5. V tockah, kjer pricne
pripadnost eni mnozici upadati, pri¢ne pripadnost sosednji mnozici nara$cati in obratno. Na
tak nacin se vsota pripadnosti vseh elementov ohranja in je enaka 1, kar je v praksi pogosto

zazeleno.
Grafi pripadnostnih funkcij na sliki 28 so trapezoidne oziroma odsekoma linearne oblike,

uporabne pa so tudi nekatere druge oblike. Slika 29 prikazuje trikotno, logisti¢no in Gaussovo

funkcijo, ki se poleg trapezoidne v praksi najpogosteje uporabljajo.

38



a) b) c)

Slika 29: grafi pripadnostnih funkcij: a) trikotna, b) logisti¢na in c) Gaussova.

4.2.2 Lastnosti mehkih mnozic

Teorijo mehkih mnozic obravnavamo kot posplositev klasi¢ne teorije mnozic [19].

Podpora (ang. support) S(A) mehke mnozice A je podmnoZzica univerzalne mnoZzice U,
katere vsak element ima stopnjo pripadnosti razlicno od 0. Npr. podpora mnozici
'srednja temperatura’ je interval [10, 30] v stopinjah Celzija.

Kardinalnost (ang. cardinalty) klasi¢ne mnozice je Stevilo elementov v mnozici, pri

mehki pa je definirana kot :

M(4) = Yyev Ha(W) (4.10)
Poten¢na mnozica (ang. power set) mehke mnoZice A je mnoZica vseh mehkih
podmnozic mnozice A.
Normalna mehka mnozica A ima vsaj eno stopnjo pripadnosti z vrednostjo 1.
Mehki posameznik (ang. fuzzy singleton) je mehka mnoZzica, katere podpora vsebuje

eno samo toc¢ko u € U, pri kateri je puy(u) = 1.

4.2.3 Osnovne operacije nad mehkimi mnozicami

Klasi¢ne mnozice so poseben primer mehkih mnozic, pri katerih sta le dve stopnji pripadnosti

ali vrednosti pripadnostne funkcije, 0 in 1. Zato morajo vse definicije mehkih mnozic, veljati

tudi za klasi¢éne mnozice (ang. Crisp set). V nadaljevanju so podane osnovne mehke operacije

nad dvema mehkima mnozicama A in B, definirane nad univerzalno mnozico U [19].

Unija mehkih mnozic A in B s skupno domeno je mehka mnozica AUB s
pripadnostno funkcijo p,up(x) = s{us(x), ug(x)3}, Kjer je funkcija s(a,b) s-norma. V
praksi najpogosteje uporabljeni obliki s-norme sta:

(4.11)
taup (x) = max{u, (x), up(x)},
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taug () = g (x) + pp(x) — pa () pp (x)
e Presek mehkih mnozic A in B s skupno domeno je mehka mnozica ANB s
pripadnostno funkcijo pang (x) = t{us(x), ug(x)}, kjer je funkcija t(a,b) t-norma. Vv

praksi najpogosteje uporabljeni obliki t-norme sta:

tang (x) = minfu, (x), up (x)}, (4.12)
tang (x) = pa(x)up(x)
e Komplement — A:

Poa(x) =1 —py(x),zavsex €U (4.13)
e Algebrai¢ni produkt A - B:

tap (x) = py(x) - pp(x),za vse x € U (4.14)
e Algebrai¢na vsota A + B:

tavp(x) = pa(x) + up(x),zavse x € U (4.15)
e Enakost A= B:

g (x) = ug(x),zavsex € U (4.16)
e PodmnozicaA c B:

Ua(x) < pp(x),zavsex €U (4.17)

Za operacije nad mehkimi mnozicami veljajo naslednje lastnosti: asociativnost, komutativnost
in distributivnost. Pomembna lastnost mehkih mnozic (v primerjavi s klasi¢nimi) je v
neveljavnosti pravila izloCene sredine (ang. excluded middle) in pravila protislovja (ang.
contradiction):

AU—=A+U (4.18)

Au— A+ {}

Unija mehke mnoZice in njenega komplementa torej ne dajeta nujno celotne univerzalne

mnozice U in njun presek ni nujno prazna mnoZzica.
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4.2.4 Mehka pravila in sklepanje

Mehka logika je odli¢no orodje za implementacijo znanja "zdravega razuma" (ang. commomn
sense knowledge), nejasnega znanja v racunalni§kih programih in za posledi¢no izvajanje
doloc¢enih zaklju¢kov. Mehka logika izhaja iz mehkih relacij in mehkih trditev (ang. fuzzy

propositions), ki so definirane na osnovi mehkih mnozic [19].

4.2.4.1 Mehka pravila

Definirana lastnost viSina je primer lingvisti¢nih, jezikovnih ali mehkih spremenljivk (ang.
linguistic variable, fuzzy variable). Vrednosti lingvisti¢éne spremenljivke SO izrazi v naravnem
jeziku (npr. nizek, srednje visok ali visok). Naboru moznih vrednosti lingvisti¢ne
spremenljivke pravimo lingvisti¢ne ali mehke vrednosti (ang. linguistic value, fuzzy value).
Vsaka mehka vrednost ustreza eni mehki mnozici. Lingvisti¢ne spremenljivke in vrednosti
predstavljajo enega izmed elementov mehke logike, ki je zato posebej primerna za sklepanje z

izrazi v naravnem jeziku [2].

Obravnavajmo osebo z viSino v =190 cm in maso m = 67 Kkg. 1z slik 28 in 30 lahko
razberemo, da je pripadnost te osebe razlicnim mehkim mnozicam naslednja:

Hnizek (A) = 0,6

Usrednje visok (A) = 0,4

Hvisok (A) = 0

tanek (A) = 0,3

Usrednje tezak (A) = 0,7

Heezak (A) =0

Po prej opisanih operacijah izpeljimo naslednje pripadnosti:
Hnizer (A) = 1 — pnizer (A) = 0,4
Usrednje visok nlahek (A) = min{.usrednje visok (A), tianer (A} = 0,3
visok utezek (A) = max{iyisor (A), Ugezer (A)} = 1
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lahek sr. tezek tezek
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Slika 30: graf pripadnostnih funkcij za mehko mnoZico teZnostnih razredov.

Da neka oseba A pripada mnoZzici visokih ljudi Myisex S pripadnostjo 0,6, zapiSimo v obliki
naslednjega logi¢nega izraza:

visina(A) = visokgg
Vrednost 0,6 v tem primeru obravnavamo kot stopnjo veljavnosti ali izpolnjenosti logi¢nega

izraza.

Mehka logika pozna klasi¢ne logi¢ne operatorje, s katerimi kombiniramo vrednosti
lingvisti¢nih spremenljivk in tvorimo bolj kompleksne izraze. Negacija logi¢nega izraza je
enakovredna komplementu mehke mnozice, logi¢na konjukcija preseku mehkih mnozic in
logi¢na disjunkcija uniji mehkih mnozic.
Negacija logi¢nega izraza
(teza = laheko,g)
jeizraz
— (teza = lahek;3)
ki ga lahko po ovrednotenju komplementa zapiSemo kot
teza =— lahekg;
Veljavnost konjunkcije
visina = visoky ¢ A\ — (teza = lahek3)
je enaka
min{0,6; 1 — 0,3} = min{0,6; 0,7} = 0,6
Veljavnost disjunkcije
- (visina = vi50k0,6) V teza = lahek 3

je enaka
min{1 — 0,6; 0,3} = min{0,4; 0,3} = 0,4.
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S predstavljeno sintakso zapiSemo pravila, ki omogocajo sklepanje v mehki logiki. Mehko
pravilo (ang. fuzzy rule) je vsako pravilo naslednje oblike (Zadeh — Mamdami pravilo):
IF X, = x;A\Xy = A ... NX,, = x,THEN Y =y,

Kjer so X in Y lingvisti¢ne spremenljivke, X; in y pa mehke vrednosti. Izrazi v pogoju so
povezani s konjunkcijo, disjunkcijo pa doseZzemo z definicijo ve¢ razli¢nih pravil, ki imajo isti
sklep. Primer konkretnega pravila je naslednje pravilo:

IF visina = visok A\ teza = tezek THEN skakalec = neprimeren,
kjer lingvisticna spremenljivka 'skakalec' oznacuje primernost osebe, o kateri sklepamo za
skakalca v viSino. Celotno definicijo spremenljivke skakalec s Stirimi mehkimi vrednostmi
prikazuje slika 31, kjer smo kot razpon numeri¢nih ocen primernosti za skakalca v viSino
izbrali interval [0,10] [2].

2\

neprimeren manj primeren primeren zelo primeren

| skakalec

| »
I T T T >

6 ¥ 8 9 10

Slika 31: graf pripadnostnih funkcij za primernost skakalca v visino.

4.2.4.2 Mehko sklepanje

Veljavnost pogojev v mehkih pravilih se prenasa na sklepe, kar omogoca izvajanje sklepanja
v mehki logiki. Tipi¢ni sistem sklepanja je prikazan na sliki 32 in vsebuje tri osnovne korake
[Engelbrecht, 2002]:

e zmehc¢anje ali fuzifikacijo (ang. fuzzification), pri kateri iz numeri¢nih vhodnih
podatkov (X,...,Xn) izraCunamo pripadnosti posameznim mehkim mnozicam za vse
lingvisti¢ne spremenljivke,

e mehko sklepanje (ang. fuzy interface), pri katerem izraCunamo aktivacije (ang.

activation) posameznih mehkih pravil in s tem veljavnosti pripadajocih sklepov,
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e odmehcanje ali fuzifikacija (ang. defuzzification), pr kateri iz kombinacije mehkih
sklepov sestavimo kon¢ni sklep in ga pretvorimo v izhodni numeri¢ni podatek, ki ga

oznacimo z Y.

numeriéni | zmehlanje

vhodi | (fuzifikacija)

odmehcanje = numeriéni

» mehko sklepanje— 4 q.iekaciia) | igkods

| |
. 4 :
‘ baza znanja
—» (lingvisti¢ne spremenljivke, < ——
' mehke mnoZice,
mehka pravila)

Slika 32: tipi¢ni sistem mehkega sklepanja.

V vseh treh fazah sklepanja potrebujemo dostop do podatkovne baze oziroma baze znanja, ki
jo sestavljajo definicije lingvisticnih spremenljivk s pripadnostnimi funkcijami za vse mehke

vrednosti ter definicije mehkih pravil.

Zmehcanje poteka tako, da s pomocjo pripadnostnih funkcij za posamezne mehke vrednosti iz
numeri¢nih vhodnih podatkov dolo¢imo iskane pripadnosti vsem mehkim mnozicam. Primer

takSnega izratuna smo naredili v prejSnjem razdelku za viSino in tezo osebe.

Mehko sklepanje poteka tako, da izvedemo logi¢no operacijo nad pripadnostnimi mehkimi
vrednostimi v pogojih in tako dobljeno aktivacijo a prenesemo na sklepe oziroma izhodne
mehke vrednosti. Kadar neka mehka vrednost nastopa v ve¢ sklepih, upostevamo maksimalno
aktivacijo, ki jo je pri tem dosegla. Kot zgled vzemimo naslednjo mnozico pravil:
1. IF visina = visok/Ateza = tezek THEN skakalec = neprimeren
IF visina = nizek THEN skakalec = neprimeren

IF visina = sred_visok/\ — teza = lahek THEN skakalec = manj_primeren

2

3

4. [IF visina = sred_visok/\teza = lahek THEN skakalec = primeren
5. IF visina = visok/\teza = sred_tezek THEN skakalec = primeren
6

IF visina = visok/\teza = lahek THEN skakalec = zelo_primeren
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Aktivacije zgornjih dveh pravil za osebo z z viSino v = 160 cm in maso m = 67 kg so potem
naslednje:

a; = min{0; 0} =0

a, = 0,6

a3 = min{0,4;1 - 0,3} = 0,4

a, = min{0,4; 0,3} = 0,3

as = min{0; 0,7} =0

ag = min{0;0,3} =0

Kon¢ne aktivacije za posamezne sklepe so naslednje:
o zasklep skakalec = neprimeren je aktivacija enaka max{a4, a,}=0,6,
o zasklep skakalec = manj_primeren je aktivacija enaka 0,4,
o zasklep skakalec = primeren je aktivacija enaka max{a,, @5}=0,3,

o zasklep skakalec = zelo_primeren je aktivacija enaka 0.

Vsaka izhodna mehka vrednost v procesu sklepanja doseze doloceno aktivacijo. Naloga
odmehc¢anja je iz kombinacije dobljenih sklepov tvoriti enoumen numeri¢ni odgovor,

naprimer oceno primernosti skakalca v visino.

Prvi korak odmehc¢anja je kombinacija dobljenih sklepov. To izvedemo tako, da grafe
pripadnostnih funkcij za izhodne mehke vrednosti obrezemo pri dosezenih aktivacijah in
nacrtamo unijo obmocij, ki jih zajemajo pripadnostne funkcije. Za primer skakalca v visino je
postopek prikazan na sliki 33 [2].

Ha

neprimeren manj_ primeren primeren zelo primeren

e
e
=
|-

: : : / \ ,/ \  skakalec
0 : ' j ' - . L

0 1 2 3 B 5 6 74 8 9 10

Slika 33: obrezovanje grafov pripadnostnih funkcij pri doseZeni aktivaciji in tvorba skupnega obmogéja.
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V literaturi najdemo vec¢ nac¢inov tvorbe izhodnega numeri¢nega podatka postopek imenujemo

tudi ostrenje, med njimi v prakti¢nih aplikacijah prevladujejo, [2,19]:

metoda maksimalne pripadnosti (ang. makismum membership method): izhodni
numericni podatek y je polozaj maksimuma pripadnosti na skupnem obmocju, ce je
maksimum na platoju, vinemo sredis¢no toCko platoja. Za primer skakalca, si lahko
izhodno funkcijo ogledamo na sliki 34.

sredina maksimumov: tukaj iS¢emo Yy, ki ustreza maskimumu pripadajoce
pripadnostne funkcije na skupnem obmodju. Ce je maksimumov veé, pois¢emo
njihovo povprecje:

m+M
2 (4.19)

y =
Kjer sta m najmanjsi in M najvecji y, pri katerih ima pripadnostna funkcija lokalni
maksimum.

Veow W

metoda teZiS¢a ali center gravitacije (ang. centroid method):

Jyey B@ydy (4.20)

J

y

o M dy

Obicajno vzamemo kar vsoto kot priblizek. Metoda je uporabna za simetricne
pripadnostne funkcije:

_ X))y

Xin(i) (4.21)
Kjer so y; tezis¢a grafov posameznih pripadnostnih funkcij.

ulk

1

sredi$Cna toCka platoja
»

0.6 41—
L

DI e o e
\ skakalec
0 ——1 ‘ t f f T —»

0 07 14 2 4 6 8 10

Slika 34: metoda maksimalne pripadnosti.
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5. Simulacija inteligentnega agenta

V tem poglaviju prikazujemo simulacijo strategije ¢iS¢enja okolja z inteligentnim agentom v
obliki avtonomnega mobilnega robota. Z uporabo mehke logike dosezemo, da agent izvaja
racionalno in avtonomno odlo¢anje. RacunalniSko simulacijo smo izdelali z namenom, da
laZje analiziramo delovanje agenta, optimalno nastavimo parametre uporabljenega algoritma
A* in mehke logike ter odpravimo morebitne napake. Za razvoj aplikacije smo uporabili
prosto dostopno razvojno okolje Microsoft Visual Studio Express 2008 z ogrodjem XNA
Game Studio. Programska koda je napisana v jeziku C#. Simulacijske teke smo opravili na
racunalniku s procesorjem Dual Core E5400 - 2,7 GHz, 2GB notranjim pomnilnikom in

operacijskim sistemom Windows 7.

5.1 Microsoft XNA Game Studio

Navidezno okolje predstavlja vsebino doloenega medija, ki obstaja le v mislih ustvarjalca ali
pa je deljena z ostalimi ljudmi. Racunalnisko zasnovano navidezno okolje tako predstavlja
opise objektov znotraj simulacije. Navidezno okolje je:

e imaginarni prostor, ki je obi¢ajno prikazan preko medija ali,

e 0pis mnoZice objektov v prostoru, ter pravil in razmerij, ki vodijo te objekte.

S pojmom avatar (hin. uteleSenje boZanstva) oznaCujemo predstavitev uporabnika ali
fiziénega objekta v navideznem okolju. Ce fizi¢ni objekt predstvlja inteligentnega agenta, ima

tak objekt sposobnosti reSevanja problemov, ucenja in obnaSanja v navideznem svetu.

Za upodobitev tridimenzionalnega navideznega okolja je osnovna programska komponenta
grafi¢ni pogon. Jedro pogona vsebuje podatkovne in datotecne strukture, operacije nad njimi,
matemati¢ne strukture in operacije ter prikazovalni sistem (ang. rendering system). Za
realistiCen prikaz okolja in objektov v njem skrbijo algoritmi sencenja in osvetlitve, prikaz
tekstur ter ostali efekti realizma. Kot del pogona Stejemo tudi programske knjiznice, ki skrbijo
za vec€ino nizko nivojskih operacij in komunikacijo z grafiénimi procesnimi enotami. Primera

takih knjizic sta OpenGL in Direct3D.

Za razvoj simulacij, kjer je potrebna sprotna vizualizacija tridimenzionalnega okolja, je
Microsoft predstavil programsko ogrodje XNA Game Studio [20], ki je integrirano v razvojno

okolje Microsoft Visual Studio. Z njim veéino tezav, povezanih z gradnjo grafiénih okolij
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reSujemo na standardiziran na¢in. XNA temelji na ogrodju .NET 2.0 in knjiznicah DirectX
(DirectX je zbirka multimedjiskih knjiznic vkljuéno z Direct3D) ter podpira pisanje
programske kode v jeziku C#.

Programsko reSitev v vecini primerov sestavlja ve¢ datotek z izvorno kodo. Zbirko datotek in
nastavitev, ki resujejo nek problem, imenujemo projekt. Microsoft Visual Studio ima vnaprej
pripravljenih ve¢ razli¢nih tipov projektov. Pri ustvarjanju XNA projekta se ustvarita dva
razreda in sicer »Program« in »Game«. Razred »Program« vsebuje glavno funkcijo »Main«
medtem ko razred »Game« vsebuje Stiri pomembne funkcije za izvajanje simulacije. Ogrodje
XNA poskrbi za klic vsake od posameznih funkcij v dolo¢enem zaporedju v "neskon¢ni"
simulacijski zanki (slika 35). Neskon¢na zanka vkljucuje funkciji »Draw« in »Update.
Funkciji »Initialize« in »LoadContent« se izvrsita le enkrat v celotnem simulacijskem teku na

zaCetku simulacije, kjer nastavita potrebne zacetne parametre za izvajanje simulacije.

4

funkcija Main()

—»  funkcija Update()

l ;

funkcija Initialize() funkeija Draw()
v
NE N
funkcija LoadContent() Konec?
[ DA
v
(__Konec )

Slika 35: diagram poteka simulacijskega teka.

Opis posameznih funkcij v razredu »Gamex:

e »Initialize«: Naloga funkcije je, da nastavi zaCetne vrednosti spremenljivk in
nastavitve simulacije. Klic funkcije se opravi enkrat in preden se simulacijska zanka
zacne izvajati.

e »LoadContent«: Naloga funkcije je, da v simulacijo nalozi multimedjiske datoteke,
kot so 3D modeli, avdio datoteke, teksture, pisave, itd. Funkcija je klicana takoj po

funkciji »Initialize« pred zacetkom simulacijske zanke.
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e »Update«: Naloga funkcije je, da obdeluje podatke simulacije. Funkcija skrbi za vnos
podatkov s strani uporabnika in za posodabljanje stanja navideznega okolja ter
objektov v njem. Klic se izvrSuje v intervalih. V privzetih nastavitvah je Cas klica
vsake 1/60 sekunde oziroma v ¢asovnih intervalih 0,167 ms.

e »Draw«: Funkcija skrbi za izrisovanje grafike na zaslon in je klicana po vsakem

uspesSnem klicu funkcije »Update«.

5.2 Analiza algoritma A*

Okolje smo razdelili na enako velike, dotikajo¢e se mnogokotnike. Ob delitvi so oznaceni
mnogokotniki, ki predstavljajo oviro (slika 36a). Koné¢ni izdelek diskretizacije okolja je
dvodimenzionalen zemljevid zasedenosti (ang. occupancy map). V navideznem okolju smo za
oviro uporabili kocko (slika 36b).

()

Slika 36: a) zemljevid zasedenosti in b) prikaz ovir v navideznem okolju.

Vsakemu mnogokotniku, ki ne predstavlja ovire dodelimo vozlis€e. Vozlis¢a imajo razlicno
Stevilo povezav s sosednjimi vozlis¢i. Ve¢ povezav ima vozlise, bolj natancno pot bo
algoritem za iskanje poti izraCunal. Pri delitvi okolja z mnokogotnisko mrezo je najbolj
pogosto stevilo povezav vozlis¢ s tirimi (slika 37a) oziroma osmimi povezavami (slika 37Db).

Za izraCun natan¢nejSe poti v algoritmu uporabljamo osem povezav med sosednjimi vozliséi.
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Slika 37: a) vozli§¢e s Stirimi povezavami in b) z osmimi.

Za iskanje in nacrtovanje poti uporabljamo algoritem A*. Hevristiko h(n) ocenimo na razli¢ne
nadine z Evklidovo, Manhattan in Cebidevo razdaljo. Uéinkovitost dolo¢ene hevristike je
odvisna od Stevila povezav med sosednjimi vozlis¢i. Za ceno poti pri premiku v horizontalni
ali vertikalni smeri uporabimo D;=10 in po diagonali D, = 14,14. V simulaciji uporabljamo
Stiri najpogostejSe hevristike:

e hevristika Manhattan: Enacba za h(n) med tockama X = {x3, y1 } inY = {Xz, > } je:

h(n) = Dy (lx1 — x2| + ly1 — y2) (5.1)
e Evklidova hevristika: Enacba za h(n) med to¢kama X ={x1,y1 } inY ={Xz, y» } je:

h(n) = D1/ (x1 — x2)% + (71 — ¥2)? (5.2)

o CebiSeva hevrstika: Enagba za h(n) med tockama X = {x1, y1 } inY = {xo, y» }:

h(n) = Dy (max(|x; — x;|, |y1 — ¥21)) (5.3)
e Diagonalna hevristika: je kombinacija razdalje Manhattan in Cebiseve. Enacba za
h(n) med tockama X ={x;,y1} inY ={Xz, y> }.

hy(n) = miniflx; — x;l, [y — ¥21) (5.4)
hy = |x1 — 22| + [y1 — ¥2l (5.5)
h(n) = Dy * hy(n) + Dy * (h,(n) — 2+ hy(n))  (5.6)

Iskanje poti izvedemo na dvodimenzionalnem zemljevidu dimenzij 31 x 32 oziroma 992 celic
s priblizno 40 % zasedenostjo z ovirami. Zacetna celica je v spodnjem levem kotu v toc¢ki A
in kon¢na v zgornjem levem kotu v tocki B. Na slikah 38 in 39 so prikazane izra¢unane poti
algoritma A* pri razli¢nih hevristikah. V tabeli 1 podajamo ¢as izracuna, ceno poti ter Stevilo

vseh vozlis¢, ki jih je algoritem med izracunavanjem obiskal pri posamezni hevristiki.
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©)
Slika 38: a) hevristika Manhattan in b) Evklidova hevristika.

Slika 39: a) Cebiseva in b) diagonalna hevristika.

Hevristika Cas izrafunavanja [s] | Cena iskane poti St. obiskanih vozlis¢
Manhattan 0,00175 937,3 371
Evklidova 0,00279 923,1 482
Diagonalna 0,00265 923,1 579
Cebiseva 0,00268 923,1 580

Tabela 1: primerjava ¢asa izraunavanj, cene iskanih poti ter $tevilo obiskanih vozlis¢.
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Za primerjavo smo izvedli iskanje poti na zemljevidu dimenzij 93 x 32 oziroma 2976 celic s

priblizno 39 % zasedenostjo ovir ter podali rezultate v tabeli 2.

Hevristika Cas izratunavnja [s] Cena iskane poti St. obiskanih vozlis¢
Manhattan 0,00667 1683,5 1182

Evklid 0,01012 1683,5 1566
Diagonalna 0,00941 1689,4 1812

Cebis 0,00968 1683,5 1815

Tabela 2: primerjava ¢asa izratunavanj, cene iskanih poti ter Stevilo obiskanih vozli§¢ za zemljevid dimenzij 93x32.

Rezultati kazejo, da je hevristika Manhattan najhitrejSa v Casu izraCunavanja, vendar ima v
nekaterih primerih izraGunana pot vi§jo ceno v primerjavi z ostalimi izbranimi hevristikami.
Razlika cene poti je v ve€ini primerov zanemarljiva. Pri hevristiki Manhattan se v nekaterih
primerih pojavi vi§ja cena poti, kar je posledica uporabe osmih povezav med vozlis¢i. Ta
hevristika podaja najboljSe rezultate pri uporabi Stirih povezav (vertikalne in horizontalne).
Ostale tri hevristike imajo priblizno enake rezultate. Evklidova hevristika se izkaze za
najpocasnejso v ¢asu izracunavanja. V nekaterih primerih (predvsem v racunalniskih igrah) se
za hevristiko uporablja kvadrirana Evklidova razdalja, da se izognemo c¢asovno potratni
matematicni operaciji korenjenja.

h(n) = Dy (Cer — x2)* + (1 — ¥2)*) (5.7)

Slednja preceni hevristiko pri izracunavanju funkcije f(n) = g(n) + h(n), zato ni priporocljiva.
Pri velikih razdaljah funkcija g(n) ne bo imela nobenega vpliva na f(n) zaradi prevelike ocene
funkcije h(n) [17]. Problem, ki nastane v tem primeru, je pot z vi§jo ceno zaradi majhnega
Stevila obsikanih vozlis¢. Na obeh zemljevidih zasedenosti smo opravili meritve s kvadrirano
Evklidovo hevristiko in prikazali rezultate v tabeli 3 in na sliki 40 za zemljevid iz prvega
primera. Hevristika se je izkazala za hitro, vendar je njena ucinkovitost v celoti odvisna od
ovir na zemljevidu. V vseh primerih so cene iskanih poti visje od ostalih hevristik. V primeru
ovir kot, so prikazane na sliki 41, algoritem izraCuna znatno vi$jo ceno poti. Prikazana je
primerjava s hevristiko Manhattan. Casovna zahtevnost algoritma A* je odvisna od

hevristike, kar je razvidno iz dobljenih rezultatov.
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Primer Cas izratunavnja [s] Cena iskane poti St. obiskanih vozlis¢

Primer 1 (31x32) 0,00056 945,6 104

Primer 2 (73x32) 0,00120 18773 206

Tabela 3: primerjava ¢asa izratunavanj, cene iskanih poti ter Stevilo obiskanih vozlis¢.

Slika 40: iskanje poti s kvadrirano Evklidovo hevristiko.

(a) (b)

Slika 41: a) hevristika Manhattan in b) Evklidova kvadrirana hevristika.

5.3 Odlocanje inteligentnega agenta z mehko logiko

Tipi¢no podro¢je uporabe mehke logike so zelo zapleteni procesi, predvsem v primerih, ko
model procesa ni natan¢no znan. Nadaljna prednost pri uporabi avtomatiziranih procesov se
kaZe v primerih izkustvenega znanja pri ro¢nem vodenju procesa, ki ga je pridobilo osebje po
dolgoletnem delu z njim. Ce obstaja zadostna koli¢ina izkustevenga znanja, se izkaze mehka

logika za primerno obliko nacina vodenje sistema.
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5.3.1. Definicija problema in potek modeliranja sistema mehkega odlo¢anja

V naSem primeru je naloga inteligentnega agenta ¢iSCenje tal. Inteligentno okolje generira
seznam smeti, 0 katerih hranimo naslednje podatke:

e globalno lokacijo v diskretiziranem okolju,

e umazanost v odstotkih,

e ceno poti, Ki jo agent porabi za premik do smeti iz trenutne lokacije,

e prioriteto, na podlagi katere se inteligentni agent odloci za akcijo.

Podatek, ki podaja umazanost, lahko v sploSnem podaja tudi drug kriterij na osnovi ¢esar se
agent odlo¢i, npr.:
e Ce imamo Vv okolju kosovne smeti, je lahko to podatek o velikosti,
e Vv industrijskem okolju lahko to informacijo podaja podatek o stopnji nevarnosti
objekta, ki ga je potrebno umakniti (razlita tekocina ipd.)
e analogno problem predstavimo kot medicinskega inteligentnega agenta, ki v
bolnisnici (ali v domu za ostarele) skrbi za distribucijo zdravil, pri ¢emer za Kriterij

uporabimo ¢as ob katerem pacient zauzije zdravilo [21] itd.

Skupaj s podatkom cene poti se agent s postopki mehke logike (slika 42) odlo¢i za smet, ki je
najbolj primerna, da jo najprej odstrani. Smet, ki je najbolj primerna ima najvisjo prioriteto na

seznamu vseh smeti v okolju.

umazanost zmehcanje mehko odmeh¢anje prioritcta

cena poti (fuzifikacija) ~ sklepanje " (defuzifikacija)

l— bazailanja _|

Slika 42: postopek fuzifikacije in defuzifikacije posamezne smeti ha seznamu vseh smeti.

V naslednjem odstavku je prikazana psevdo koda algoritma, ki definira delovanje

inteligentnega agenta:
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Postopek
dokler »seznam smeti ni prazen« naredi
»Pridobi trenutno lokacijo (START) inteligentnega agenta.«
dokler »ne prides$ do konca seznama smeti« povecaj Stevec
»Za vsako smet[i] izraCunaj z algoritmom A* ceno poti iz START v
smet[i].lokacija. Opravi fuzifikacijo numeri¢nih vhodov umazanosti
in cene poti ter opravi mehko sklepanje. Opravi defuzifikacijo — tvori
numeri¢ni izhod - prioriteto«
konec povecaj Stevec
»Sortiraj seznam smeti glede na prioriteto. Nastavi za tocko END lokacijo
najbolj primerne smeti iz seznama in z algoritmom A* poisc¢i pot za premik
agenta iz tocke START v END. Opravi premik agenta do tocke END. Ko
agent pocisti smet na lokaciji END jo izbriSi iz seznama smeti.«
konec naredi.
Po uspesno kon¢anem postopku poiSci pot za premik agenta iz END k bazni (polnilni)
postaji.
Konec postopka
Pri modeliranju sledimo naslednjim postopkom:

e Doloc¢anje baze pravil. Pri tem izhajamo iz osnovne ideje posnemanje ¢loveka
oziroma operatorja, ki vodi proces.

e Postopek fuzifikacije ali meh¢anja zahteva, da za numeri¢ne vhode, ki jih ponavadi
dobimo iz senzorjev dolo¢imo vhodne lingivsti¢ne spremenljivke s pripadajo¢imi
opisnimi razredi.

e Postopek defuzifikacije ali odmehc¢anja zahteva, da dolo¢imo izhodne lingivsti¢ne
spremenlljivke s pripadajo¢imi opisnimi razredi iz katerih dobime ostre oziroma

numeri¢ne vrednosti.

Ce izvedeni postopek snovanja mehanizma mehkega odlodanja ne daje zadovoljivih
rezultatov, sistem izbolj$amo s ponovnim opazovanjem procesa in doloc¢anjem novih mehkih
pravil. Rezultate izboljSamo tudi z eksperimentalno spremembo pripadnostnih funkcij

lingvisti¢nih spremenljivk, ze majhne spremembe le-teh lahko dajo zelene rezultate.
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5.3.2 Sestava baze pravil mehkega odlo¢anja

Cilj jezikovnega opisa sistema s pravili "IF — THEN" je realizacija postopkov, ki mehke in
ostre informacije na dolocen nacin predelajo v oblike, ki jih ¢lovek oznacuje za "verjetne".

Vecje stevilo mehkih pravil povecuje tocnost mehkega sistema.

V naSem primeru inteligentni agent za odloc¢anje uporablja mehko logiko in ima naslednje
numeri¢ne vhode:
e umazanost celice v diskretiziranem okolju in

e ceno poti, ki jo potrebuje robot za premik.

Na osnovi vhodnih podatkov definiramo mehke spremenljivke umazanost in cena poti s
pripadajo¢imi mehkimi vrednostmi. V dolo¢enem stanju reSevanja problema se agent odlo¢i,
da pocisti tisto smet, ki ima najvisjo prioriteto izmed vseh moznih smeti na seznamu. Pri tem

je izhodna vrednost mehkega sklepanja prioriteta smeti.

Pri sestavljanju pravil smo uporabili izkustevno znanje. Ceno poti v naSem primeru
dojemamo kot oddaljenost. Ce je smet v neposredni bliZini agenta, jo ta ne glede na stopnjo
umazanosti pocisti, pri "srednje" in "dale¢" oddaljenih smeteh pa agent upoSteva tudi stopnjo
umazanosti. Dojemanje razdalj "blizu", "srednje blizu" in "dale¢" je odvisno od dojemanja
posameznika in okolja, za katere nacrtujemo algoritem. V industrijskem okolju, ki ima
nekajkrat vecjo povrSino kot stanovanje, ima razdalja "dale¢" vecéje razseznosti. Pri
na¢rtovanju mehanizma odlocanja sSmo se omejili na stanovanjske povrSine in z

eksperimentalnim spreminjanjem pripadnostnih  funkcij dolo€ili posamezne mehke

spremenljivke.

1z zgoraj opisanih zahtev sestavimo za odlo¢anje agenta naslednji nabor pravil:
e IF cena poti = nizka THEN prioriteta = visoka
e IF cenapoti = srednja A\ umazanost = velika THEN prioriteta = srednja 3
e [F cenapoti = srednja N\ umazanost = srednja THEN prioriteta = srednja 2
e JF cenapoti = srednja \ umazanost = majhna THEN prioriteta = srednja 1
e JF cena poti = visoka N\ umazanost = velika THEN prioriteta = nizka 3
e |F cena poti = visoka N\ umazanost = srednja THEN prioriteta = nizka 2

e JF cenapoti = visoka N\ umazanost = majhna THEN prioriteta = nizka 1
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5.3.3 Dolo¢anje vhodnih in izhodnih lingvisti¢nih spremenljivk

Za prvo vhodno lingvisticno spremenljivko 'onesnazenost' uvedemo tri opisne razrede —
majhna, srednja in velika. VVsakemu razredu pripada ustrezna mehka mnozica Mmajhna, Msrednja
in Myelika. Definicijsko obmocje za umazanost je podano v odstotkih v intervalu od 0 % do 100
%. Grafi pripadnostnih funkcij za vse tri mehke mnozice so na sliki 43.

[—— Majhna —=— Srednja —— Velika
1,2 . T T T . T T ; . . .

B N

08 RN

06 :

Pripadnost

0.4

02 :

00 . . . ¢ f t ' ; ' 4 ; " " " " "
0 20 40 60 80 100 120
Umazanost

Slika 43: vhodna mehka spremenljivka ‘umazanost'.

V navideznem okolju umazanost dolocene diskretizirane celice oziroma smeti prikazujemo S
kocko ustrezne barve. Z rdeo barvo oznaujemo 100 % umazanost in z modro 0 %

umazanost, ostale vrednosti zavzemajo vmesne barve, ki so prikazane na barvni skali slike 44.

Slika 44: prikaz smeti z barvami v navideznem okolju.
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Za drugo vhodno spremenljivko, ceno poti, uvedemo prav tako tri opisne razrede — nizka,

srednja in visoka. Vsakemu razredu pripada ustrezna mehka mnozica Mniza, Msrednja In Myisoka-
Grafi pripadnostnih funkcij za vse tri mehke mnoZice so na sliki 45.

[—e— Nizka —s— Srednja —=— Visoka |

f LI T

Pripadnost

0 100 200 300 400
Cena poti

Slika 45: vhodna mehka spremenljivka ‘cena poti’.

V navideznem okolju agent v eni iteraciji s klicem algoritma A* izraCuna cene poti do vseh
smeti, ki so na seznamu (slika 46).

Slika 46: izracun cene poti do vseh smeti v eni iteraciji.

Za izhod uvedemo lingvisticno spremenljivko ‘prioriteta’. Ta spremenljivka oznacuje

prioriteto smeti, s katero sklepamo nujnost c¢iS¢enja. Celotno definicijo spremenljivke
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‘prioriteta’ s sedmimi mehkimi vrednostmi prikazuje slika 47, kjer smo kot razpon numeri¢nih

ocen prioritet izbrali interval [0,70].

[—e— nizkal —=— nizka2 —— nizka3d —e— srednjal srednja2 srednja3 —e— visoka |

k]

10

08 4+ h-e

L]

06 L -

Pripadnost

0.4

1

02 Lo}

0,0

Prioriteta
Slika 47: vhodna mehka spremenljivka ‘cena poti’.

Primer mehkega odlo¢anja intelisentnega agenta v simulaciji

V naslednjem primeru prikazujemo odlocanje inteligentnega agenta. Za primer navideznega
okolja smo diskretizirali stanovanjsko enoto (slika 48a). Pri generiranju seznama smeti iz
izkustvenih znanj z lingvisti¢ni spremenljivkami sklepamo, da bo umazanost tal v kuhinji
'visoka'. Manj umazana bodo tla v kopalnici in pri vhodnih vratih. V dnevni sobi
predpostavljamo, da bo onesnaZzenost tal 'srednja’ in v spalnici 'nizka’. Temu primerno
porazdelimo smeti po prostoru (slika 48Db).

Slika 48: a) tloris stanovanjske enote in b) diskretizacija.
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V prvem koraku se inteligentni agent odloc¢i za smet A, ki ima najviSjo prioriteto. Agent se
premakne na lokacijo smeti A in jo pocisti. V drugem koraku S trenutne lokacije izra¢una
nove prioritete vseh smeti in se odloCi za smet B, ki je v kopalnici. Po vsaki pocis¢eni smeti
agent znova ovrednoti prioritete smeti na seznamu. Smeti B sledi smet C v tretjem koraku,
smet D v Cetrtem koraku in smet E v petem koraku. Ko je seznam smeti prazen, se agent
premakne nazaj k bazni postaji. Trajektorija celotne poti je prikazana na sliki 49. Pri
izraCunavanju poti algoritem A* uporablja hevristiko Manhtattan. Defuzifikacijo opravimo po
izhodnih mehkih spremenljivk posamezne smeti v posameznem koraku. Vhod 1 predstavlja
umazanost, vhod 2 predstavlja ceno poti in izhod 1 predstavlja prioriteto.

mehka spr. 1.korak 2.korak 3.korak 4.korak 5.korak
vhod 1 80
vhod 2 90,0
izhod 1 52,50
vhod 1 72 72
vhod 2 218 168
izhod 1 33,06 34,62
vhod 1 90 90 90
vhod 2 340 291 151
izhod 1 29,29 33,76 46,30
vhod 1 50 50 50 50
vhod 2 413 346 223 190
izhod 1 12,63 18,98 29,52 32,91
vhod 1 10 10 10 10 10
vhod 2 191 124 135 257 305
izhod 1 26,16 30,33 29,87 22,46 19,29

Tabela 4: posamezni koraki odlo¢anja inteligentnega agenta.
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Slika 49: trajektorija poti inteligentnega agenta.

5.3.4 Dodatne modifikacije algoritma inteligentnega agenta ter nastavitve
simulacije

Pri realizaciji algoritma smo uvedli pravilo, ki v primeru ve¢ smeti z enako in najvisjo
prioriteto na vrhu seznama smeti dolo¢i tisto, pri Kateri agent ne spremeni smer svoje
trajektorije. Omenjen problem se pojavlja v raporeditvi umazanih celic, kot je prikazano na
sliki 50a. Glede na pravila mehke logike smo doloc¢ili, da je umazanost smeti v neposredni
blizini agenta nepomebna in Stejemo le ceno poti. V blizini agenta tako ima lahko ve¢ smeti

najvisjo in enako prioriteto.

(a) (®)

Slika 50: a) prikaz gruce smeti in b) agent v postopku odlo¢anja.

Na sliki 50 prikazujemo agenta, ki pride iz smeri A. V tem primeru imata smeti v smeri B in

C enako najvi$jo prioriteto, zato se bo agent odlocil naklju¢no. Ko se pojavijo dve ali veé¢
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smeti z najvi$jo prioriteto na seznamu smeti, preverimo trenutno in predhodno lokacijo agenta
ter lokacijo smeti. Tako dobimo tri tocke iz katerih lahko preverimo ali bo agent spremenil
smer. Na vrh seznama prestavimo tisto smet, pri kateri agent ne spremeni smeri. Slika 51a
prikazuje trajektorijo, ko ne zaznavamo spremembe, medtem ko rezultat zaznavanja
spremembe smeri prikazuje slika 51b.

(a) (b)
Slika 51: trajektorija pri a) ne-upo3tevanju spremembe in b) upoStevanju spremebe smeri.
V simulaciji lahko vklju¢imo funkcijo, Ki poleg numeri¢nih vrednosti prikazuje izhodno
mehko vrednost “prioriteto” s sivinskimi barvami. Vsako smet pobarvamo ustrezno
prioritetnemu razredu. Na sliki 52a prikazujemo razpored smeti ter na sliki 52b prioriteto z
barvami. Prioriteto je dolocil agent v diskretni celici A. Takoj ko pocisti prvo smet, bo znova

izraCunal prioriteto vseh smeti.

EesnEel
EEEEEEN

(a) (b)

Slika 52: a) prikaz umazanega okolja in b) prikaz prioritete v sivinskih barvah.

5.3.5 Analiza uporabe mehke logike kot sistema odlo¢anja

Ww W

Strategijo CiS¢enja okolja, realizirano po psevdo kodi iz poglavja 5.3.1, preizkusimo v treh
razlicnih  diskretiziranih okoljih. Umazanost okolja dolo¢imo nakljuéno glede na

predpostavke. Delovanje agenta opazujemo pri razli¢nih hevristikah cen poti.
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Primer 1: okolje smo diskretizirali glede na tloris iz slike 48a z mnogokotnisko mrezo
dimenzij 25x30 oziroma 750 celic (slika 53). 40 % celic na zemljevidu zasedenosti
predstavlja ovire. Seznam smeti vsebuje 96 predmetov. Na slikah 54 in 55 so prikazane
trajektorije poti, ki jih je naredil agent pri razli¢nih hevristikah. V tabeli 5 so podane cene

celotnih poti pri posameznih hevristikah.

(a) (b)

Slika 54: trajektorija agenta s a) hevristiko Manhattan in b) Evklidovo hevristiko.
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Slika 55: trajektorija agenta z a) diagonalno in b) Cebisevo hevristiko.

Hevristika

Manhtattan

Evklidova

Diagonalna

Cebiseva

Cena poti

2275,98

2307,70

2307,70

2307,70

Tabela 5: cene poti pri posameznih hevristikah.

Primer 2: okolje smo diskretizirali glede na tloris na sliki 56a z mnogokotnisko mrezo 27x34

oziroma 918 celic (slika 56b). 50 % celic na zemljevidu zasedenosti predstavlja ovire. Seznam

smeti vsebuje 150 predmetov. Na slikah 57 in 58 so prikazane trajetkorije poti, ki jih je

naredil agent pri razli¢nih hevristikah. V tabeli 6 so podane cene celotnih poti posameznih

hevristikah.

Slika 56: a) tloris stanovanjske enote in b) diskretizacija.
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Slika 57: trajektorija agenta s a) hevristiko Manhattan in b) Evklidovo hevristiko.

Slika 58: trajektorija agenta z a) diagonalno in b) CebiSevo hevristiko.

Hevristika

Manhtattan

Evklidova

Diagonalna

CebiSeva

Cena poti

3156,40

3096,40

3208,11

3202,05

Tabela 6: cene poti pri posameznih hevristikah.

Primer 3: okolje smo diskretizirali glede na tloris na sliki 59a z mnogokotnisko mrezo 50x38
oziroma 1900 celic (slika 59b). 25 % celic na zemljevidu zasedenosti predstavlja ovire.
Seznam smeti vsebuje 381 predmetov. Na slikah 60 in 61 so prikazane trajetkorije poti, ki jih
je naredil inteligentni agent pri razlicnih hevristikah. V tabeli 7 so podane cene celotnih poti

posameznih hevristik.
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Slika 61: trajektorija agenta z a) Evklidovo in b) diagonalno hevristiko
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Hevristika Manhtattan Evklidova Diagonalna Cebiseva

Cena poti 6169,53 6163,62 6183,67 6163,67

Tabela 7: cene poti pri posameznih hevristikah.

V vseh simulacijskih tekih je algoritem uspe$no odstranil vse smeti na seznamu. To pomeni,
da je s procesom mehkega odlocanja opravil odlo¢anje za vsako smet in z algoritmom za
iskanje poti nacrtoval pot do njih. Ker zelimo, da algoritem izracuna najkrajSo mozno pot pri
izbrani odlocitvi, primerjamo med seboj vpliv razli¢nih hevristik na ceno poti. Rezultati
kaZejo, da je cena poti uporabljene hevristike odvisna od ovir v okolju. V prvem primeru
izraGuna najnizjo celotno ceno hevristika Manhtattan, v preostalih dveh primerih pa
Evklidova hevristika. Ce upo§tevamo $e rezultate ¢asa radunanj iz poglavja 5.2, sklepamo, da
je hevristika Manhtattan najbolj primerna za uporabo. To Se posebej velja v okoljih, v katerih
je seznam smeti obseZen, saj v posamezni iteraciji algoritem opravlja klic algoritma A* za
vsako smet posebej. Kvadrirane Evklidove hevristike nismo uporabili zaradi omenjenga

problema v poglavju 5.2.

7 opisanim algoritmom smo dosegli ucinkovito odloc¢anje inteligentnega agenta in
naértovanja poti zanj. Sistem mehke logike bi lahko parametrizirali z ve¢ vhodnimi
spremenljivkamim, povecali bazo pravil in tako povecali natan¢nost sistema. Z ve¢ vhodnimi
spremenljivkami bi upostevali ve¢ kriterijev, ki se lahko pojavijo pri umazanem okolju in
Cis€enju le-tega. Strategijo CiSCenja bi tako lahko izpopolnili z nadaljnim raziskovalnim

delom.
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6. Zakljucek

Cilj diplomske naloge je bila realizacija inteligentnega agenta, sposobnega odlocanja in
iskanja poti v diskretiziranem okolju. Pri tem smo predstavili uporabo mehke logiko v
sistemih odlo¢anja in algoritem A* pri nacrtovanju poti. Primer smo analogno predstavili kot
avtonomnega robotskega sesalnika v inteligentnem okolju, ki izvaja napredno strategijo

¢is¢enja okolja. l1zvedli smo programsko resitev simulacije za analizo strategije.

Prednost uporabe mehke logike je, da za nacrtovanje ne potrebujemo natancnega
matemati¢nega modela sistema. Slabost pristopa je pisanje pravil, ki zahteva izkustveno
znanje. Kot kriterij v mehanizmu sklepanja mehke logike smo uporabili rezultate algoritma
A*. lIzkazalo se je, da izbira hevristike vpliva tudi na potek odloc¢anja. Analizirali smo
rezultate simulacije in dolocili hevristiko Manhtattan za najbolj primerno, Saj z njo algoritem
izratuna pot opazno hitreje od ostalih uporabljenih hevristik, pri tem pa je cena poti
primerljiva. S kombinacijo izkustvenega znanja in verbalne komunikacije smo uspesno
realizirali sistem, ki posnema ¢lovesko strategijo vodenja. V nalogi smo uporabili dva vhoda

in en izhod. Izbira mehke logike se je izkazala za primeren mehanizem odlocanja.

V prvem delu naloge smo predstavili obstojece projekte na podrocju inteligentnih okolij, ki
temeljijo na omrezju robotskih sistemov, in nakazali moznost uporabe obravnavanih
algoritmov v taksnih okoljih. Z nadaljnim razvojem bodo inteligentna okolja v prihodnosti
cenovno dostopnejSa, predvsem pa bolj funkcionalna od trenutnih avtomatiziranih
gospodinjskih naprav, ki delujejo kot izolirane enote. Funkcionalnost in ucinkovitost pri
avtomatiziranih opravilih bo odvisna od uporabljenih programskih reSitev. Prednosti in mozne
izboljSave sesalnika, ki izkoris¢a funkcionalnosti inteligentnega okolja v primerjavi s
trenutnimi komercialnimi inteligentnimi sesalniki, je:

¢ globalno pozicioniranje sesalnika v okolju,

e inteligentno okolje lahko samodejno dolo¢i, katerih prostorov se ne sme pospravljati,
tako da zemljevid dinami¢no posodbi z ovirami (npr. pono¢i se lahko sesalnik
zadrzuje le v kuhinji in dnevni sobi, medtem ko v spalnico nima vstopa),

e smet lahko pocisti takoj, ko jo inteligentno okolje doda na seznam, celovito is¢enje

tal pa opravlja le po potrebi ali ob¢asno,
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e med premikanjem ima lahko motorje za sesanje izkljuéene in jih vkljuc¢i le na
lokacijah smeti,

e glede na umazanost regulira mo¢ sesanja,

e sesalnik lahko poslje zahtevo okolju, da mu pomaga premostiti ovire, npr. odpreti
robotska vrata, premakniti oviro itd.,

e sesalnik se lahko izogiba prostorom, kjer se nahaja ¢lovek itd.

Obstojece delo lahko uporabimo za prikaz in analizo odlocanja inteligentnih sistemov ter
iskanja in nacrtovanja poti v mobilni robotiki. Nadaljni razvoj algortima za energijsko var¢no
strategijo CiSCenja je lahko osnova za razvoj realnega sistema, kot je PEIS ekologija, vendar
trenutno ne predstavlja celovite programske reSitve, predvsem iz vidika varnosti v ¢loveskem
okolju. Pri slednjem je klju¢nega pomena upostevanje dinamicne ovire, kot je ¢lovek, ki pa je

v algoritem nismo vkljucili.
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