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Abstrakt

Tento ¢lanok je o0 modelovani, riadeni a navigacii mobilného robota v neznamom
Struktirovanom prostredi. Vysledkom su experimentalne simulacie, ktoré sluzili
na porovnanie dvoch metéd lokalneho planovania drahy mobilného robota.
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Uvod

Pre zabezpecCenie zmysluplnej €innosti robota vo vnutor-
nych prostrediach potrebujeme poznat’ adekvatnu reprezen-
taciu jeho pracovného prostredia, tzv. mapu prostredia.
Zakladnymi poziadavkami na tuto reprezentaciu su abstrak-
tnost' a dostatocna detailnost. Okrem tychto poziadaviek je
poziadavkou na pohyb robota aj bezpecnost (robota samot-
ného, ale aj prostredia), ktora je zavisla na schopnosti robo-
ta vnimat svoje okolie svojimi senzormi.

1. Tvorba mapy prostredia

Robot pozna svoju Startovaciu polohu a jej orientaciu, ciefo-
vU polohu a jej orientaciu, na zaklade €oho vieme generovat
jeho pohyb. Pri orientacii v prostredi sa bezne pouzivaju
ultrazvukové alebo infracervené dialkomery, ktoré vysielaju
signal [9]. Z takychto snimacov robot prijima Udaje, ktoré sa
tykaju vzdialenosti k najbliz§im prekazkam.

Vacsina robotov je schopnych vypocitat prejdenu vzdiale-
nost' a orientaciu zo snimacov pohybového systému — odo-
metria [1] [2]. Pomocou odometrie mbze robot aktualizovat
svoju polohu a orientaciu vo vytvaranej mape prostredia,
a preto sa mdézu nové merania snimaCov zaznamenat do
tejto mapy relativne k novej pozicii. Problémom su vSak
vnasané chyby (z odometrie, ale aj z merania senzorov).
Napriklad pri pouziti ultrazvukového snimaca pozname len
hodnotu vzdialenosti k najblizSej prekazke v laloku daného
snimaca, €ize nepozname ani jej smer ani jej presnu polohu.

Mapa prostredia teda nie je presna, Cize je neurcita. Preto
sa pouziva mapovanie, €o je €innost zaloZzena na filtrovani
mapy prostredia. Jednou z metdd filtrovania prostredia je aj
metdda reprezentacie prostredia pomocou mriezok obsade-
nia. Mriezky obsadenia sa pouzivaju pre dvojrozmerné
vyjadrenie usporiadania prostredia. Kazda bunka mriezky
reprezentuje urcitu oblast’ prostredia a obsahuje aj informa-
ciu o subpriestore, ktory reprezentuje (najcastejSie: volny
priestor, prekazka). NajcastejSie sa pouzivaju metddy vyu-
Zivajuce pravdepodobnostné modely snimacov. Jednou
z nich je metdda navrhnutd Sebastianom Thrunom - uliace
sa mapy pre navigaciu mobilného robota v uzavretych prie-
storoch.

1.1 Uciace sa mapy pre navigaciu
mobilného robota v uzavretych priestoroch

Tato metdda pouziva aktualizaciu mapy odvodenu od Baye-
sovho vztahu:
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P(A

P(A|B):P(B|A)ﬁ, (1)
ana vytvorenie mriezkovej mapy pouziva integraciu mno-
hych snimani senzormi vyuZivajuc neurénové siete [11].
Neurénova siet bola natrénovana (spatnovazobna) na inter-
pretovanie snimania a zapisania hodn6t obsadenia do bu-
niek v mape (vystup: 1 — obsadené, 0 — volna, 0,5 - neisto-
ta). Tento pristup sa skombinuje s predchadzajucou
znalostou o obsadeni buniek pomocou Bayesovho pravidla
na ziskanie novej hodnoty pravedpodobnosti obsadenia
jednotlivych buniek. PouZitie neurénovych sieti namiesto
vypoctovych metéd ma dve hlavné vyhody. Prvou je, Ze ak
sa prostredie drasticky zmeni, siet m6ze byt rychlo natréno-
vana. Druhou vyhodou je, Ze mnohonasobné snimanie je
vyhodnocované v rovnakom ¢ase oproti uvazovaniu kazde-
ho snimaca za nezavislého od inych, ¢o mbéze byt uzitoCné
pri identifikovani chybnych snimani.

Pre hociaké snimanie potrebujeme najst Prob(ocey,y Is)), Eo

je pravdepodobnost, Ze bunka (x,y) je obsadena a tato
informacia bola uréena snimanim s v ¢ase t. Pre interpreta-
ciu tohto snimania Thrun natrénoval neurénovu siet so
spatnou vazbou pre jedno snimanie ultrazvukovym snima-
¢om v rozsahu hodnét [0,1]. V dalSom kroku treba integro-
vat tuto hodndétu s predchadzajucou:

Prokocg,y) T Prokocg ,|s¥) 1-Prokocg ) B @)

Prokoc: |s(1),“.,s(T)):1— 1+
*y 1-Prokocg, y) t=11-Prokocg , |s1) Prokocsy)

kde Prob(occy, ) j& predchadzajica hodnota pravdepodobnosti

obsadenia bunky, ktord méze byt v prvom kroku prednasta-
vena na hodnotu 0,5. Tento vztah mézZze byt odvodeny
z Bayesovho vztahu vyuZijuc predpoklad podmienenej

pravdepodobnosti, ktory hovori, Ze prob(s®) occy, ) je nezavis-

ld od Prov(s="ocey ) z Eoho vyplyva, Ze pravdepodonost

ziskania snimania  vuréitom c¢ase, ktoré hovori
o pravdepodobnosti obsadenia buniek v mape, je nezavisla
od predchadzajucich snimani.

Bayesov vztah hovori:

Prot(occxyylsm) ..... S(T)) Prot(s([)locc)c ys(1) ..... s(T))*Prot(ocg(yyls(n ..... s(T’D) (3)

¢o mdze byt zjednoduSené vyuzitim predpokladu podmie-
nenej nezavislosti:

Prob (s([)|occ x,y) , Prob (occ x y |s(1) ..... s(T_1)) (4)

~ Prob (s(D) joce x,y) Prob (oce x,y |5, s(T =) "
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Aplikovanim Bayesovho vztahu na vztah (3):

_ Prob(occx, y | s(t)) N Prob(EX,y) , Prob(occy y |s(1) ..... s(T ’1)) (5)

Indukciou nad T dostaneme:

Prob(occy, y) T

Prob (occ x, y |s(t)) 1-Prob (occ x, ) (6)
e Prob(occ x,y ) § = 11— Prob (occ x, y |S(t)) Prob (occ x, )

Vztah (2) dostaneme vyuzitim skuto¢nosti, Ze:
Prob (Ex,y |s(1) ..... s(T)):1—Prob (occ x, y |s(1) ..... s(T)) . (7)

Ak  snimanie potvrdi, Ze bunka je obsadena
a predchadzajuca hodnota pravdepodonosti obsadenia tiez
hovorila o tom, Ze je obsadena, tak nova pravdepodonost
obsadenia je vySSia. Ak si predchadzajuca hodnota
a nasnimana hodnota odporuju, hodnota sa blizi k 0,5. Ak
sa opat potvrdi, Ze je volna, tak hodnota sa blizi k hodnote
0. V tejto metdde sa pouzivaju dve neurénové siete, ktoré
zov8eobechuju skusenosti z realneho sveta. Jedna interpre-
tuje snimanie senzorov a druha vyhodnocuje spokojnost
s tymto snimanim. Obidve siete vlastne koduju charakteris-
tiku snimacov a typické prostredie, s ktorym sa robot méze
stretnut, napriklad rozmanité kancelarske prostredie.

V kazdom €asovom kroku i obe tieto siete vezmu snimania
senzorov ako vstupy, nazvané vnemy, a polohu robota x;.

Vysledkom je otakavana odmena r; (negativna alebo pozi-
tivna), ziskana pri pohybe do pozicie x. Adaptivny model, M,
zovseobecniuje mnozinu prikladov {(xj.sj.i)|i-1.nfNa Nové

pozicie voblasti r=mq(xj.si.r)li=1.nx, kde r je odmena

(pokuta) pri pohybe do oblasti x. Ak je teda ziskané nové
snimanie, siet na interpretovanie snimaca, R (z angl. rea-
ding, Obr. 1), vytvori novu lokalnu mapu obklopujucu robota.
Siet’ vyhodnocujuca spokojnost so snimanim, C (z angl.
confidence, Obr. 2), predpoveda platnost kazdého snimania
a oslabuje vplyv snimani s nizkou hodnotou spokojnosti
v lokalnej mape. Takto vytvorena lokdlna mapa je potom
integrovana do globalnej mapy.

Obidve siete R (siet na interpretovanie snimania) a C (siet
na odhad spokojnosti so snimanim) boli natrénované spat-
nym Sirenim a supervizorovym ucenim, vyuzivajuc jednu
skrytu vrstvu obsahujucu osem neurdnov. Siete boli natré-
nované v znamom prostredi, kde kazda prekazka davala
negativnu odmenu, ak robot do nej mohol narazit. Nevyho-
dou su obmedzenia sieti, ktoré nie vzdy dobre zovSeobec-
fuju , €o mdze v neznamych prostrediach, na ktoré neboli
natrénované viest ku koliznym situdciam. AvSak podfa auto-
ra tejto metddy, trénovanie bolo efektivne a siete Uspesne
zovSeobechovali v skuto€nych kancelarskych prostrediach.

Siet na interpretaciu snimania zakresluje jednu poziciu
a sadu snimani s dosledkom odmenenia danej bunky x
Vstupmi su teda snimania senzorov a vzdialenost x; od
suCasnej pozicie robota, x. Vystupom je potom oCakavana
odmena (alebo pravdepodobnost obsadenia) danej buny x;.

Mohlo by sa zdat, Ze tato funkcia odmefiovania pomocou
neuronovej siete vracia jednu odmenu, r, pre kazdu poziciu
a sadu snimani. PresnejSie vSak vracia n odhadov odmien,
jednu pre kazdy udajovy bod (s;x;). Toto v podstate zname-
na, ze celda mapa je aktualizovana v kazdom ¢asovom kroku
t. Potom teda aj snimace, ktoré ni¢ nenasnimali budu pro-
pagované do nekonec¢na a body za murmi budu aktualizo-
vané ako prazdne. Preto boli vymyslené techniky, ktoré
odstranili tieto dve zdsadné chyby.
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Obr.1 Siet’ na interpretaciu snimania, R
Fig.1 Network for scanning interpretation, R
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Obr.2 Siet’ na odhad spokojnosti so snimanim, C
Fig.2 Network for satisfaction estimation, C

Jednou z nich je siet na odhad spokojnosti so snimanim, C.
Je to teda druha siet, ktora pracuje paralelne so sietou R.
Vstupom do tejto siete su rovnaké vstupy ako do siete R.

PouZitie Ax ako vstupu odstrani potrebu modelovania glo-
balneho suradnicového systému pre siet, ¢o vyznamne
znizi vypoctovy €as. C bola natrénovana na meranie o€aka-
vanej chyby funkcie odmerniovania R. Akonahle bola natré-
novana siet R, na natrénovanie siete C bol pouzity nezavis-
ly test na odhad ocakavanej chyby medzi funkciou
odmenovania R bunky x a jej skutoénou hodnotou obsade-
nia. Ak bola chyba velka, nasa spokojnost’ s hodnotou vra-
tenou sietou R pre bunku x je nizka, a naopak. Snimania
z R, r, su potom vahované s prisluSnymi mierami spokoj-
nosti, definovanymi ako -in(cj) a zdruzenymi pomocou vzta-

hu:
Z —Incj(x)*ri(x)

M(x)=—L O , (8)

kde cM(X):Z—Incl‘(x)je nazyvana suhrnna spokojnost
1

v bunke x. Tento vztah teda sluzi ako normalizacia. Podla
tohto vztahu by sa teda mala aktualizovat cela mapa
v kazdom &asovom kroku, ¢o by viedlo k velkej vypoctovej
narocnosti. Namiesto toho sa teda vyuZiva maximalny roz-
sah snimania senzormi a aktualizuju sa len body v tomto
rozsahu, ¢o vedie k znaénému urychleniu vypoctov.

Nevyhodou samotnej siete C je, Zze si nepamata ziadne
predchadzajice hodnoty spokojnosti so snimanim. Napri-
klad ak snima¢ 1 zosnimal velku vzdialenost a dostal nizky
odhad spokojnosti kvoli snimacu 2, ktory zosnimal malu
vzdialenost, je celkom jasné, Ze snimanie senzora 1 bolo
zrkadlovym odrazom.

AvSak ak v dalSom ¢asovom kroku, snima¢ 2 zosnimal
velku vzdialenost’ kvoli diere v stene alebo nejakému Sumu,
snimac 1 bude ohodnoteny vysokou hodnotou spokojnosti.
Tato nedokonalost' tejto metdédy sa da odstranit metédou
buducej predpovedi, ktora odhaduje poziciu a orientaciu
objektov v mape, ktora ¢asom slabne, avSak ,neodhadzuje*
ju ako siet’ na odhad spokojnosti zo snimanim.
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2. Planovanie pohybu
mobilného robhota

Planovanie bezpecného (bezkolizneho) pohybu robota
v prostredi s prekazkami je jednou zo zakladnych duloh,
ktoré treba riesit, aby robot mohol vykonavat uréené ¢innos-
ti. Cielom je navigovat robot zo Startu do ciela v prostredi
s prekazkami tak, aby generovana draha nekolidovala so
Ziadnou prekazkou [8].

Vreadlnom svete v3ak nemame detailné informacie
o prostredi, ato sa navySe mdze v Case menit. Prostredie
moéze byt teda dynamické alebo nezname, preto sa pouziva
lokalne planovanie (resp. reaktivna navigacia), ktorého
vstupom su informacie zo senzorov.

Pre rieSenie pohybu autonémneho robota existuje mnozstvo
metéd. Medzi metédy globalneho planovania trajektérie
patria potencidlové metddy (potencidlové polia, metdda
volného koridoru, metdda sledovania steny prekazky), cest-
na mapa, dekompozicia na bunky, diStan¢na transformacia
a hfadanie grafov [5] [3] [1] [2]. Medzi metddy lokalneho
planovania trajektorie patri konfiguracia priestoru, priestor
pokryty mriezkou a potencialové polia.

Metdédy lokalneho planovania (reaktivne metédy) mozno
rozdelit do dvoch skupin. Prva skupina je zalozena na mo-
deli (napr. metéda umelého potencidlového pola)
a vyuzivaju isty spOsob reprezentacie aktualneho modelu
prostredia. Druhu skupinu tvoria metédy zaloZené na pro-
stredi pouzivaju aktualne senzorové informacie [8].

V pripade uplatnenia lokalnych metdd planovania, sa méze
robot dostat do situacie tzv. lokalneho minima (dochadza
k zastaveniu robota na mieste). Na odstranenie tohto prob-
Iému sa pouzivaju metddy, ktoré si pamataju aj predchadza-
juce stavy, prepnutie na iné spravanie, sledovanie steny
alebo vyuzitie hornej urovne riadenia [10].

3. Potencialové polia
Metéda planovania drahy metédou potencialovych poli
spociva v zadefinovani dvoch sil [3] [8] (Obr. 3):

1. repulzivna sila (D) — reprezentacia sily, ktora mo-
bilny robot odpudzuje od prekazok,

2. atraktivna sila (G) — reprezentacia sily, ktora mo-
bilny robot pritahuje do ciela.

e C(u,v)

P,

Obr.3 Metoda potencialovych poli
Fig.3 Potential field method

Princip metédy je zaloZeny na vypocte vyslednej sily (H). Na
vypoc&et vyslednej sily je potrebné vediet vzdialenost od
ciela (g) a minimalnu vzdialenost od prekazky (d). Vlastny
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vypocet vidiet na vztahoch (9)az (14).
Nevyhodou tejto metddy je existencia lokalnych minim, ¢o
moze viest k nespravnemu cielu. Standardne pri lokalnych
metdédach meriame uhly proti smeru hodinovych ruciciek
a prekazky sa snazime obchadzat podla pravidiel cestnej
premavky. Je to v8ak len vec dohody.

(ﬂd:90+¢dx:90+a’°’9[2i:i]’ (9)
pg = arctg [%} : (10)
B =0d -0g » (11)
H a=ﬁ*f=ﬂ*[1—Z—J, (12)
vie1 =yi+k@j) sinlpg ~lod -og )" fi ], (13)
xj41 = xj +k(dj) coslog - lpg —0g ) fi ], (14)
kde k(d) je funkcia zavisla od vzdialenosti

k prekazke.Otazku, kedy sa uz robot méze pohybovat po
priamej trajektdrii do ciela riesSi zostrojenie taletovej kruznice
podla Obr. 4.

robof(x[,\i/ri] )

e, g /
& N ,

téleto;giruinica
Obr.4 Priame smerovanie do ciela
Fig.4 Direct movement to target

Pre zlepSenie pladnovania trajektorie pomocou metddy po-
tencialovych poli sa pouzivaju ré6zne modifikacie tejto meto-
dy [3]. Vo vacSine pripadov ide o Upravu deliaceho pomeru
f. Priklady takychto vylepSeni:

Senie: d g0
\ Iepsenle. f=1-—=—"-,
y g do

(15)
kde go, do su konStanty (na zaciatku).

komplik. vylep3enie: f:1-%-—g° <, (16)
kde A urCuje ako daleko “vyleti“ od prekazky, x je akutalna
pozicia a k je heuristicka konstanta.

4. Modelovanie €innosti
mobilnych robotov

Modelovanie &innosti mobilnych robotov mézeme rozdelit
va v navrhu senzorického a pohonného systém, anajma
v ich modelovani. Druha urover sa zaobera tvorbou modelu
¢innosti robota. Tretia Urovert ma za ulohy rozpoznavacie
a naviga¢né c¢innosti. NajvySSou Uroviiou je inteligentny
dohliada¢, ktory vyuziva kartografické znalosti a znalosti
o objektoch.

VysSie Urovne riadenia zabezpeluju bezkolizne spravanie
sa mobilného robotického systému. V pripade, ked nastane
situacia ,lokdlneho* minima zabezpeduje vymanévrovanie
z tejto situacie uz vyssie opisanymi metédami (pamat pred-
chadzajucich stavov, prepnutie na iné spravanie, sledovanie
steny, generovanie Ciastkovych cielov) [10].
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kartografické znalosti o objektoch
znalosti

Inteligentny dohliada®
(ProdukEng systém)

systém
(spracovanie dat)

+y v £t

motor, snimate

T T

senzory

Obr.5 Modelovanie ¢innosti mobilnych robotov
Fig.5 odelling of mobile robot functions

5. Modelovanie robota

Modelovany je robot (Obr. 6) s trojkolesovym podvozkom
s riadenymi zadnymi kolesami a otoénym neriadenym pred-
nym kolesom (dekomponovany na dvojkolesovy podvozok)
[4]. Robot ma dva stupne volnosti - pohyb v smere osi y
a alebo pohyb v smere osi x alebo rotacny pohyb.

Am

2 &

Obr.6 Modelovana kinematicka schéma robota
Fig.6 Modelling of mobile robot kinematic scheme

Pre tento pripad mozno odvodit rovnicu :

-1 I
R b1b ow1
=——o|\-Ilg -lg ’
2l 11 oy 2

(17)

®Bc

a inverznu rovnicu:

2
[{Um]: 1 ~lalb -1p -1 -la :g; ’
w2 R[/z +1] lalp —12 -1 I

b b ®Bc

(18)

kde vgy.vgy su translacné rychlosti robota v smere prislus-

nych osi [m.s'1], ogc je uhlova rychlost rotacie robota
[rad.s'1], owt.ow2 SU Uhlové rychlosti kolies robota [rad.s'1],

R je polomer hnacich kolies [m], 1a./» SU vzdialenosti kolies

od osi robota [m]. V pripade modelovania snimacov
a samotného rozpoznavania prostredia sme si situaciu
zjednodusili na model reprezentujuci stopercentnd znalost
o polohe a orientacii jednotlivych prekazok v lokalnej mape
prostredia.

Vlastny algoritmus spociva z vyhodnocovania situacie robo-
ta v neznamom Struktdrovanom prostredi. Najskér sa vy-
hodnoti, &i ma v smere ciela nejaku stacionarnu prekazku.
Ak nie, nasmeruje sa priamo do ciela. Podla vztahu
Ay—y
Ax —x

(p:arctg{ ] (pripadne podla kvadranta k ciefu) sa urci

Zelané natoCenie robota, kde Ay, Ay su suradnice cielaa x,y
je pozicia robota.

Ak sa robot nachadza v blizkosti prekazky, ale ma volnu
cestu do ciela, tak len spomali, v pripade nutnosti vymanév-
rovania od prekazky. Ak sa dostane do tesnej blizkosti pre-
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kazky, ktora je v smere ciefa, nastupuje uroven algoritmu
obchadzania prekazky. Spociva vo vyuziti logickych flagov a
vo vyuziti senzorického systému. Robot sa snazi obist’ pre-
kazku modifikovanou metdédou napnutého viakna, Cize nato-
Cenie robota sa meni tak, aby robot Siel vzdy na prekazku
kolmo (minimum je na krajnych senzoroch).

Délezita ulohu zohravaju flagy (horna uroven riadenia),
ktoré su uréené na logické navigovanie robota v krizovych
situaciach ako su rohy, prekazky tvaru ,U“, nepriechodnost
do ciela apod. Méze nastat’ aj situacia, ked ma robot ciel uz
za chrbtom (napriklad pri obchadzani prekazky), viedy sa
robot otaca o uhol tak, aby uz v smere ciela dokazal merat.

6. Vysledky simulacii

Najskor sa testovala metdda lokalneho planovania pomocou
metddy potencialovych poli. Ako vidiet na vysledkoch, bola
nedokonald, pretoze bola pouzitd ako lokdlna metdéda a
robot nepozna cely potencial prekazky. V kombinacii
s hfadanim najkratSej moznej cesty k cielfu tak prichadza
k zacykleniu sa.

Tento problém je oSetreny pouzitim zadného ochranného
snimaca, ¢o v8ak vedie na energeticky narocné rieSenie.
VyhodnejSim rieSenim sa zdala zvolena vlastna modifkacia
metody napnutého vlakna. Tato metdda sa asi najviac pri-
blizuje k orientacii ¢loveka v neznamom prostredi.

Vysledky obchadzania prekazok lokalneho planovania cesty
pomocou metdédy potencidlovych poli nedosahovali predpo-
kladané vysledky. Pomocou tejto zvolenej metédy dokazal
robot prekazky obchadzat, a aj smerovat do ciefa v réznych
prostrediach, vysledky neboli uspokojivé po ekonomickej
a energetickej stranke (Obr. 7, 1821 krokov na dosiahnutie
ciefa). V istych pripadoch dochadzalo k zacykleniu, ¢o nas
priviedlo k zaveru, Ze tato metdda nie je vhodna na lokalnu
navigaciu mobilného robota v neznamom prostredi.

Obr.7 Lokalna navigacia pomocou metédy
potencialovych poli

Fig.7 Local navigation
with potential field method

Modifikovana metéda napnutého viakna ukazuje dobré
vysledky aj po ekonomickej aj energetickej stranke. Na Obr.
8 (3855 krokov na dosiahnutie ciela) vidiet, ze robot obcha-
dza prekazky usporne a s hladkym priebehom, aj ked do-
chadza kistym korekciam désledkom zaokruhlovania vy-
poctov.

Vidiet, Ze ide o lokalne planovanie, pretoZe obchadzanie nie
je optimalne. Optimalnost’ vieme zarudit’ len vyuZitim global-
neho planovania cesty a trajektorie, kde robot ma komplex-
nejSiu informaciu o tvare a velkosti prekazok. V pripade
zavedenia mobilnych prekazok by vSak bolo nutné vyriesit
moznost docasného zablokovania kratSej cesty.
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Obr.8 Metéda napnutého viakna
Fig.8 Method of tense string

Na Obr. 9 (2714 krokov na dosiahnutie ciela) je vidiet prob-
lematika optimalneho obchadzania prekazky, v tomto pripa-
de by sa dalo upravit obchadzanie prekazky robotom uz
omnoho skér, ¢o vSak tiez nemusi byt vyhodné. Najma po
ekonomickej a energetickej stranke by to nemuselo byt
vyhodné (velké obluky), pripadne by mohlo déjst’ ku konflik-
tom v algoritme v pripade umiestnenia ciela do blizkosti
prekazky.

Obr.9 Problematika optimalnosti
Fig.9 Optimality problems

Obr.10 Problematika smeru obchadzania
Fig.10 Direction of move about problems

Obr. 10 (3374 krokov na dosiahnutie ciefa) naznacuje uva-
hu, ¢i je vyhodnejSie obchadzat’ prekazkou po pravej alebo
lavej strane. KedZze vSak ide o lokalne planovanie cesty,
robot nemoze ratat s optimalnou cestou.

Zaver
Podl'a experimentov mézeme tvrdit, ze bez vyuzitia progra-
movych prostriedkov umelej inteligencie, metddy planovania

cesty robota v prostredi so stacionarnymi prekazkami zlyha-
vaju v istych situaciach, beznych pre Zivot ¢loveka a jeho

[l AT&P journal PLUS2 2006

orientaciu v prostredi. Nahradou méze byt vhodna kombi-
nacia tychto metdd, pripadne ich vlastna modifikacia, naj-
lepSie s réznymi Urovhami riadenia. Je vSak zrejmé, ze
univerzalny dokonaly prostriedok pre orientaciu mobilného
robota v akomkolvek neznamom prostredi nedokazeme
v suCasnosti vytvorit. Takisto mdéZzeme tvrdit, Ze pri zabez-
peceni ¢o najpresnejSej informacie o polohe, orientacii pri-
padne aj tvaru prekdzok, dokazeme robot naucit takému
spravaniu, ktoré sice nie je optimalne, ale postacujuce
arozumné. Preto je nutné zaoberat sa otazkou snimacov,
inteligentného vyhodnotenia informacie a integracie infor-
macie z réznych senzorickych systémov.
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Abstract

This paper contents about modelling, control and navigation
of mobile robot in unknown structured environment. Results
are experimental simulations, which compare two methods
of local path planning of mobile robot.
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