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ABSTRAKT

Kondela, Jakub : Bayesovské programovanie robotov. [bakaldrska praca]. Univerzita
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Stupeni odbornej kvalifikacie : bakalar (Bc.), Bratislava: FMFI UK 2008, 51 s.

Obsah : Obsahom mojej prace bolo nastudovat’ si zakladné principy Bayesovského
programovania robotov. Oboznamit’ sa s problémom aplikovania robotov do redlnom prostredia.

Ako aj vyhotovit’ jednoduchy experiment na redlnom robotovi.

Klacové slova : Bayesovské programovanie robotov,podmienend pravdepodobnost’,robotika.



Predhovor

Bayesovské programovanie robotov je metdda na rieSenie nepresnosti a nejasnosti bazy
znalosti robota v redlnom dynamickom prostredi. Pouziva zékladné principy pravdepodobnosti a
logiky na reprezentaciu bazy znalosti robota. Tato metdda bola publikovand v ¢lanku Bayesian
Robot Programming [1], kde boli popisané zakladne principy tohto pristupu ako aj samostatny
framework. V praci som sa zameral na podrobny popis jednotlivych casti tvorby programu.

Dalsou tilohou v mojej praci bolo realizovat’ jednoduchy experiment na realnom robotovi.
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1.Uvod

Robotika v sucasnosti prinasa stale nové postupy na rieSenie problémov v ich aplikécii na
redlne prostredie. Predpokladdme, Ze kazdy model vytvoreny v takomto prostredi je
nekompletny. Vzdy sa vyskytuju nejaké udalosti, ktoré¢ tento model nepozna. Preto je potrebné
navrhnut’ rieSenie tohto problému. Vel'mi u¢innym pristupom k tejto problematike je obalit’ celu
bazu znalosti robota pravdepodobnostou. Ako jednym z pravdepodobnostnym pristupov k
rieSeniu takéhoto problému je prave Bayesovské programovanie robotov. Hlavnou zlozkou

Bayesovského programovanie je program, ktory pouZziva stale ten isty framework.



2. Zakladné pojmy

Na tuvod sa treba oboznamit' so zdkladnymi pojmami, pravidlami, definiciami
pravdepodobnosti a logiky . Neskor tieto poznatky mdézeme pouzit’ pri konkrétnych postupoch

tvorby Bayesovského programu.

2.1. Logika

V tejto sekcii su definované zékladné pojmy z logiky dolezité pre Bayesovsky program.
Logika nielen v robotike je dolezita pre jej jednoduchu a presntt matematickti formulaciu a

symbolické pomenovanie danych javov v prostredi.

2.1.1. Vyrok

Definicia: Vyrokom nazyvame kazdii oznamovaciu vetu, o ktorej ma zmysel hovorit, ¢i je

pravdiva alebo nepravdiva. Kazdy vyrok ma len jednu pravdivostna hodnotu.

Oznacenie malymi pismenami.(a,b,c,...)
ae {0,1}
Logicky vyrok v naSom pripade bude vd¢Sinou reprezentovany danou hodnotou senzora

(senzor nameral hodnotu 30cm, robot je vzdialeny od predmetu 10 jednotiek)

Logické vyroky mozu byt’ d’alej vytvorené pomocou logickych operatorov :
* konjunkcia aAb
 disjunkcia aVb
* negacia -a

Pouzitim tychto operatorov na logické vyroky sa vytvaraji nové log. vyroky.



2.2 Pravdepodobnost’

Logika sa ukazala ako vel'mi dobre rieSenie pri formulacii javov v prostredi. Problémom
teraz je nase prostredie, ktoré je skoro vo viésine pripadov v robotike dynamické. Co este nieje
velky problém pre logiku. Prvym problémom su samostatné logické vyroky v robotike, ktoré su
definované nejakymi hodnotami senzora. A tieto hodnoty mézu byt nepresné. Dal§im
problémom je samostatna baza znalosti robota, ktora nemusi obsahovat’ vSetky moznosti situacii
z definovanych premennych pre dané prostredie. Ako rieSenie tychto dvoch problémov je prave
pravdepodobnost’. Nato aby sme mohli rieSit’ problém nejasnosti, nepresnosti okolit¢ho sveta
musime aplikovat’ na logické vyroky pravdepodobnost’. Najskoér zadefinujeme zakladné pojmy.

Pravdepodobnost’ je funkcia, ktord pocita pomer vyskytu danej udalosti a vSetkych udalosti.

2.2.1 Nahodna premenna

Definicia: Oznacenie resp. znacka, ktora reprezentuje obor urcitych hodnot.

Oznacenie velkymi zaciatoénymi pismenami.(Smer, Vzdialenost, X,Y,Z,...)

V zévislosti od oboru hodn6t ndhodnej premennej (d’alej len premennd) rozdel'ujeme ju na
diskrétnu alebo spojitu premennui.
Diskrétna nadobuda spocitatelné mnozstvo hodnét. Nadobuda izolované, vicsinou celo ¢iselné
hodnoty.(Pocet hodnét senzora z uzavretej mnoziny.)
Spojita mdze nadobudat’ 'ubovol'né hodnoty z ohrani¢ené¢ho alebo neohrani¢eného intervalu.

(Pocet chyb merania vzdialenosti v mm)

Hodnoty, ktoré nadobuda dana premennd, budu charakterizované logickymi vyrokmi.
Preto v d’alSom textu hodnota premennej je ekvivalentnd s pojmom logicky vyrok premenne;.

Teda ako priklad m6Zem uviest’ premennt Vzdialenost, ktord bude nadobudat’ hodnoty 0 az 10



Diskrétna premenna X je mnozina logickych vyrokov X; a pre tieto vyroky plati:
* navzajom sa vylu¢uji ( pre vSetky i aj plati , X7 X;: (x,; /\x_,)=1 )

* suuplné ( aspoii jeden vyrok je pravdivy)

X, znamend, ze premenna X nadobuda i-tu hodnotu.

[X] znamena pocet logickych vyrokov v X

Pouzitie logickvch operatorov:

Konjunkcia dvoch premennych: X AY
Je definovana ako mnoZzina [X |x[Y] vyrokov x,Ay; a vyroky sa navzidjom vylucuji a st

uplné. PouZzitim vznikd novéa premenna.

Disjunkcia dvoch premennych:

Pre log. vyroky neplati podmienka vzdjomného vylicenia.

Dokaz:

XVY={x\/y,xEX/\yEY}Ked’(xa=1Vyb=0)=1/\(xc=0\/yd=1)=1
a preto((x,Vy,)A(x.Vy,)=0

2.2.2 Pravdepodobnost’ logickych vyrokov

Aby sme mohli logicky vyrok ,obalit* pravdepodobnostou musime najskor logicky
vyrok experimentalne merat’ niekol’ko krat. Tieto informacie nazveme ,,predbeznad znalost*(m).
Predbezné znalost’ v bayesovskom programe bude neskor rozsirena. Na zéklade tejto predbezne;j

znalosti dokazeme logicky vyrok definovat’ s urcitou pravdepodobnostou P. Niekedy predbezna



znalost’ 0o danom logickom vyroku nevychddza z meranie, ale napr. z analytického poznania

situécie alebo problému.

Pravdepodobnost’ logickych vyrokov preto vzdy bude podmienena predbeznou znalostou

a bude jej priradovana hodnota realneho cisla v rozpiti 0 az 1.

Oznacenie:
P(a|m)€l0,1)
Priklad:
Majme logicky vyrok a = “Predmet je vzdialeny 0,5m*. Ulohou je zistit na kol'ko percent
je tento vyrok pravdivy pre konkrétne meranie. Predmet si polozime do vzdialenosti 0,5
metra a experimentdalne meriame tuto vzdialenost pristrojom Ak chceme vediet' s akou
pravdepodobnostou je tento vyrok pravdivy musime experimentalne odmerat n-krat danu
vzdialenost meracim pristrojom . Hodnoty meracieho pristroja budu predbeznou
znalostou pre vyrok ,,a* a na zdklade T vypocitame pravdepodobnost P(a|m) =

pocet spravnych merani / pocet vSetkych merani. Pricom chyba merania moéze nastat

zlym meracim pristrojom.

Kedze budeme pracovat s viacerymi log. vyrokmi budeme potrebovat’ aj tieto pravdepodobnosti:

P(aVb|m),P(anb|m), P(-a|m)
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2.2.3 Podmienenost’ logickych vyrokov
Ako uz bolo napisane pravdepodobnost’ platnosti logickych vyrokov zavisi od predbezne;j
znalosti. Teda pravdepodobnost’ logického vyroku je podmienend predbeznou znalostou. Tato
podmienenost’ sa vyskytuje aj medzi logickymi vyrokmi a preto ked pravdivost’ log. vyroku a
zavisi od pravdivosti log. vyroku b budeme tto pravdepodobnost oznadovat P(a|bATr) a
ked P(b|m)>0 tak plati :
P(a|bATt)=P(aAb|m)/P(b|T)  [P.1]

Na pravdepodobnostné vyvodzovanie budu postacujlice len tieto dva pravidla:

1.Pravidlo konjunkcie pre vyroky:

Na zédklade [P.1] m6Zzme vyvodit’ :

P(anb|m)=P(a|m)*xP(blanT)

=P(b|m)*xP(a|bAm) P.2]

2.Pravidlo normalizacie pre vyroky:

Pre kazdy vyrok plati:
P(a|m)+P(—a|m)=1 [P.3]

Priklad: Ak vyrok ,,a“ma P(a|n)=0,6 takztoho vyplyvaze P(—a|r)=04 .

2.2.4 Pravdepodobnost’ premennych

Premenna je zlozend z konecného pocétu log. vyrokov( hodndt ) a preto jej

pravdepodobnost’ budeme oznacovat’:
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P(X|m)={vsetky x,€ X : P(X =x,|t)=P(x,|)} [P.4]

Co znamena, Ze pravdepodobnost premennej je zlozenda z koneéného poctu
pravdepodobnosti. Pre premenné platia tie isté pravidla ako pre vyroky, ked’ze su z nich zloZene.
Tieto pravidla s vo vS§eobecnom tvare aby, sme nemuseli kazdu premennu Uplné rozpisovat’.
1.Pravidlo konjunkcie pre nahodné premenné
z pravidla [P.2] :

P(XAY|m)=P(X|m)XP(Y|XAT)

—P(Y|m)XP(X|Y Amr) P
2.Pravidlo normalizicie pre ndhodné premenné
z pravidla [P.3] :
2. P(x|m)=1 [P.6]

3.Pravidlo marginalizicie pre nahodné premenné
2. P(XAY|m)=pq P(IAY|m)=P(Y|m) [P.7]

Tieto pravidld st dostatoéné na hocijakl inferenciu v bayesovskom programe. Prave
problém nejasnosti okolitého sveta a nepresnosti senzorov v robotike je rieSeny inferen¢nou
metodou, ktord pouziva bayesovské pravidlo. Definicia tohto pravidla je v ¢asti podmienenost’

nahodnych premennych

Kazda ndhodnd premenna je definovand rozdelenim pravdepodobnosti (distribucia

pravdepodobnosti).

Distribucia pravdepodobnosti

Rozdelenie pravdepodobnosti mdze byt dané :
» tabul'kou pre diskrétne premenné
* grafom

» funkciou hustoty pravdepodobnosti pre spojité premenné

12



2.2.5 Podmienenost’ nahodnych premennych
Ked hovorime o podmienenosti ndhodnej premennej A od nahodnej premennej B

musime brat’ do tivahy ¢i existuje zavislost’ medzi premennou A od premennej B
Definicia: Nahodna premenna A a ndhodna premenna B st nezavisle prave vtedy, ked’ plati
(P(A|BAT)=P(A|m))V(P(B|AAT)=P(B))V(P(AANBAT)=P(A|m)XP(B|1))

Pre podmienené pravdepodobnosti plati:
P(X'|Y'ATOAP(X'|Y’ATOAAP(X' |Y'ATT)=P (X | Y AY’ A AY" ATT)
Ak A nieje zavisle od B tak plati P(A|BAT)=P(AAT) potom tito podmienenost’ nazveme
nezavisla podmienenost. V opacnom pripade pouzitim pravidla [P.4] a [P.1] dostaneme
P(A|BAT)=P(AAB|m)/P(BAT) [P.8]

Taktto podmienenost’ nazveme zavislda podmienenost.

Bayesovské pravidlo :
z pravidla [P.8] a [P.5]:
P(A|BAT)=P(A|m)XP(B|AAT) P(B|)
Dolezitym aspektom bayesovského pravidla je, ze zavislost’, ktoru je tazko vypocitat’
mdzeme tymto pravidlom otoCit’ a dostaneme sa do obratenej podmienky, ktord je uz l'ahSie

vycislite'na.
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3. Bayesovské programovanie robotov

Na zaklade hore uvedenych definicii a pravidiel je mozné vnemy a akcie robota popisat’
mnozinou premennych a potom z takejto formuladcie je mozné pocitat’ pravdepodobnostni
distribiiciu na podmnozine premennych zo vSetkych dostupnych premennych za nejakych

predpokladov.

Je tazké organizovat’ takto dostupné informécie a popritom sa drzat matematickej
formulacie. A tu sa dostava do popredia Bayesovsky framework, ktorého cielom je dodrziavat
formalizmus a jednotvarnost’ postupu riesenie Ulohy. Bayesovské programovanie robotov bolo
definované v ¢lanku Bayesian Robot Programming [1]. Hlavnou ¢astou je Bayesovsky program.
Tento program je d’alej rozdeleny na jednotlivé Casti, ktoré vytvaraju jednoznacnu Strukturu

Zlozky Bayesovského programu:

1. popis bayesovského programu

1. Specifikacia
2. identifikacia

2. otézka bayesovského programu

1. faza vyberu

Popisom bayesovského programu sa rozumie pravdepodobnostny model nasho problému. Je to
stuhrn informdcii, ktoré su nam znadme a definuji dany problém. Teda je to vzdjomnd distribucia
pravdepodobnosti danych premennych. Pozostdva z dvoch Casti : Specifikdcia a identifikécia.
Specifikaciou sa vytvara predbeznd znalost (1 ). A identifikdciou sa vytvaraju experimentdlne

data (A ). Vysledny program je potom charakterizovany dvojicou <m,A>
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Otazka bayesovského programu je vyvodend z ciela bayesovského programu a je spojend so
vzajomnou distribuciou procesom inferencia. Na zodpovedanie otazky sluzi faza vyberu.

Predbezna znalost’

Pod pojmom predbezna znalost’ v bayesovskom programe sa rozumie stthrn informacii,
ktoré¢ definuju spravanie robota. Je to jeho baza znalosti. Obsahuje mnozinu vhodnych
premennych, dekompoziciu vzajomnej distribtcie a formy, ktoré vznikna z dekompozicie. Ked'ze
v niektorych pripadoch sa bude predbeznéd znalost’ 1iSit’ od nejakého spravania budeme musiet’

1 rozdelit na jednotlivé celky, ktoré budi charakterizovat dané spravanie.

AT ARWAN 1

spravanie.n )

= ( Trspravanie.l spravanie.2

Experimentalne diata

Tieto data st ziskavané pocas identifikacnej fazy. Su to n-tice nameranych hodndt z
premennych, ktoré ovplyviiuji danii premenni. A z tychto dat potom modzeme definovat’
distribucie. Tak ako predbezné znalost’ aj experimentalne data sa rozliSuju od druhu spravania a

preto Si ICh rOZdelime na menéie Celky 6 = ( 6spmvam'e] A 6spmvaniel ARIAN 6spmvanien)

V nasledujucich statiach popiSem jednotlivé zloZzky bayesovského programu .

4. §peciﬁkz’1cia

Cielom Specifikacie je zadefinovat vSetky znadme poznatky daného problému v
pravdepodobnostnych terminoch. Tato &ast je definovani programatorom. Specifikacia je
zlozend z troch casti definovanie vhodnych premennych, dekompozicia a definovanie
parametrickych foriem. V tejto Casti som aj opisal bayesovsku inferenciua jej inferencné

mechanizmy.

4.1. Vhodné premenné

Na to aby sme zadefinovali ¢o najvhodnejSie premenné pre dany ciel platia tieto

nasledovné pravidla:
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1. Vhodnéa premennd je takd premenna, ktora vyplyva z ciel'u, je odvodena z dostupnych
informadcii o cieli, zavisi od reakcii subjektu,...

2. Zadefinovat také premenné ktoré priamo alebo nepriamo nezavisia od ostatnych.

3. Postupne dodavat’ premenné, ktoré priamo zavisia od ciel'u.c

Definovat’ vhodné premenné je vel'mi doleZita ¢innost, pretoze od toho zavisi UspeSnost’

experimentu.
Pre nasho robota premenné rozdel'ujeme na motorické a senzorické. Motoricke premenné
budt definované pohybom robota a senzorické premenné budi definované hodnotami senzorov.

4.2 Dekompozicia vzajomnej distribucie

Vzajomna distribucia sa da rekurzivnym pouzitim pravidla konjukcie rozdelit’ na :

P(X'AX’AAX"|AANT)=
=g P(XJAAT)XP(XPAXPALLX"| X 'ANAAT)=
= p1g P(X'TAAT)XP( X X'AAATO)XP(XAX ALAX | XPAX ANAAT)=

= p1g P(X'TAAT)XP(X?| X'AAAT)XP (X | XA X AAAT)X ..
XP(X" X" UAX" A LAX AAAT)

Tato dekompoziciu moézeme nazvat’ uplnd dekompozicia. Nasim cielom je aproximovat

dant dekompoziciu a na to vyuzijeme zavislé podmienenosti premennych.
P(X| X" YA AX'ANAAT) . Nahradime P(X'|L'AAAT) . Kde premenna L' je
mnozZina tych premennych od ktorych je premennd X’ podmienene zavisla. Teda odoberieme

podmienenosti ktoré su nezavislé. Na to aby sme mohli toto uskuto¢nit’ pouzijeme pravidlo

nezavislej podmienenosti. P(A4|BAAAT)=P(A]AATT)

P(X'AX’AAX"|AAT) =gy P(X|AATOXP (XL AAAT)X . XP(X"| L"AA ATT)

Pouzitim retazovym pravidlom mdzeme prepisat’ na:

P(X'AX?A L X"|AAT) =40 P(X|AAT)XTT 1oy P(X'| L' AAATT)

16



4.3. Definovanie foriem

Nasim cielom je teraz kazda z distribucii po dekompozicii spravne definovat’ nejakou
formou, ktord moze byt’ definovana funkciou, tabul’kou, histogramom alebo d’al$im bayesovskym
programom. Definovanim funkciou distribucie pravdepodobnosti sa vo velkej miere zmensi
priestor hl'adania. Pretoze takato funkcia je definovand vyrazne mensim poctom hodndt =
parametrov.
Funkcia [ je definovand parametrami u , ktoré vyplyvaju prave zo zavislosti [’ alebo aj

A
P(X'|L'AAAT)=f (P(X'|L'AAATT))

Takuato formu nazveme parametricka forma. Samozrejme samostatna forma méze byt aj

bayesovsky program, ked’Ze sme stale v rovine premennych a pravdepodobnosti.

4.4. Definovanie otazky
KedZe teraz uz na jednej strane vieme vzajomnu distribuciu dekomponovat’. Dokézeme
na druhej zo vzijomnej distribucie vytvorit hocijaku distribliciu. Vhodné premenné
{X"..,X"} sirozdelime do troch podmnozin :
* H— hladané : premenné, ktorej hodnoty chceme zistit
* S- skryte  :premenné ktorych hodnoty nevieme priamo zistit’.

* Z-zname  :premenné, ktorych hodnoty pozname

Otazka je potom v tvare P (hladané A skryté|zname ANAATT) . Dovodom preco sa
premenné skryté objavuju na l'avej strane je, pretoze vzdy predpokladame, Ze prostredie obsahuje
nejaké skryté premenné, ktorych hodnoty nepozname. A preto si zadefinujeme intuitivhu verziu
tejto otazky, ktorej definicia je nasledovna :

P (hladané | zndme N ANTT)
Premenné skryté sa ndm vratia pri inferencii. Na vypocitanie vztahu tejto otdazky a

dekompozicie vzajomnej distribucie sl0zi bayesovska inferencia.
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4.5. Bayesovska inferencia

Bayesovska inferencia sa drzi jednotného postupu. Mame definovanu otazku v tvare
pravdepodobnostne;j distribucie P (hladané |zndme AAATT) . Nasim cielom je teraz sa dostat’
k vzajomne;j distribtcii vSetkych premennych v pravdepodobnostnom modeli, pretoZe procesom
dekompozicie sme si vzajomnu distribiciu aproximovali. Na to aby sme to dosiahli vyuzijeme
dva pravidla. Distribucia P (hladané|zname NAATT) ignoruje vyskyt premennych skrytych,
ktoré taktiez ovplyviiuju vysledné pravdepodobnostné rozdelenie distribucie, pretoze meranie

nam poskytlo len zname premenné z ur€itymi hodnotami. Preto na tato distribiiciu pouzijeme

pravidlo marginalizacie [P.7] a dostaneme Zskm@ P (hladané A skryté| zndme NAATT)  Takto

sme v naSej distribucii ziskali vSetky premenné definujuc pravdepodobnostny priestor naSho
modelu. Ale eSte sa musime zbavit podmienenosti. Na to pouzijeme pravidlo konjukcie
premennych [P.6] a dostaneme:

2

P (hladané A skryté A zname| A ATT)

skryte

P (zndme| ANTT)

Kde distribacia P (zndme|AAT)  vystupuje ako normalizaéna hodnota pre nasu
vzajomnu distribuciu, ¢o v kone¢nom dosledku nebude pre nas dolezité. Preto je mozné oznacit’
ju ako konStanta o« a tak dostaneme vyslednu distribuciu z otazky bayesovského programu

procesom inferencie:
P(hladané|zndme NANTT)=, ok Z e F (hladané N skryté A zname A A ATT)

Takato vyslednd distribucia sa dd prepisat do parametrickych foriem, ktoré vznikli
dekompoziciou:
’ 1 4 — 1 2 2 n n
P(hladane|Zname)—o<*zsklyte(f(X IX F(XT|L)X..Xf(X"|L"))
Pri inferencii je teraz dolezité tuto formulaciu otazky o najviac zjednodusit’. Problémom
su naSe premenné skryté. Pretoze na niajdenie odpovede musime prehladavat vsSetkymi

hodnotami premennej skryté vietky parametrické formy. Co je pri realizacii, ked’ mame velky
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pocet skrytych premennych, vel'mi pamitovo a ¢asovo narocné a preto v redlnom dynamickom

prostredi nerealizovatel'né. Preto si musime pomoct’ roznymi inferenénymi metédami.

4.6. Inferencné metody v bayesovskom programe
* pocas dekompozicie
© nezavisla podmienenost ma za nasledok zredukovanie velkosti distribucii, ktoré
vznikli dekompoziciou
* samostatne definovanie distribucie formami ndm zredukuje prehl’'adavaci priestor
* pocas inferencie:
© definovanie uniformnych distribacii pri definovani foriem ma za nasledok ,Ze jej
hodnota je konStantna
o distribucie, ktoré obsahuji len premenné zndme su v tomto pripade konStantné
o distribtcie, ktoré obsahuju len premenné zndme alebo premenné hladané tak tieto
distribicie mézeme vybrat’ pred sumu premennych skrytych, pretoze premenné skryté
ziadnym sposobom neovplyvnia tato distriblciu

* definovanim spravnej otazky pre dany problém nas mdze viest’ k rychlemu vysledku

5. Identifikacia

Je to proces ucenia sa nejakého spravanie pomocou ucitel'a. Ucitelom je osoba, ktora riadi
robota(joystickom, klavesnicou). Cielom identifikacie je zaplnit' vSetky volné parametre ktoré
vznikli pri definovani parametrickych foriem. Pocas identifikacie sa zbieraji n-tice dat vSetkych
premennych zndme z otazky. Tieto n-tice sa ukladaju do premennej experimentalne data A
Z ktorych sa nasledne vypocitavaji vol'né parametre. Ked'ze pocCet vSetkych kombinacii hodnot
znamych premennych moze byt vel'mi velky, ¢o ma za nasledok, Ze niektoré hodnoty vol'nych
parametrov nebudu vobec definované. Preto je ddlezité pouzit’ vhodny uciaci algoritmus. Aby
sme tak eliminovali nejasnost’ nasej bazy vedomosti.

Pri mensom pocte premennych zname a pri vhodnom experimente je mozné tieto udalosti

zadefinovat’ parametrickymi formami vopred uréenymi hodnotami.
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Samozrejme d’al§im dolezitym aspektom pri identifikacii je samostatné riadenie robota

ucitel'om. Pri zlom riadeni dostaneme zl¢ vysledky.

6. Faza vyberu

Féza identifikacie skoncila s konkrétnymi distribuciami pre vSetky hodnoty premennych
hladané a skryté, ktoré su definované svojimi parametrami. V tejto faze sa ma robot autondmne
rozhodovat’ na zaklade kladenej otazky. Otazka je v tvare P (hladané|zndme A5 ATT)

6 su vSetky namerané hodnoty z A . Teda robot z nameranych hodnét premennej zndame
ma definovanu distribiciu premennej hladané. A z tejto distribcie vyberieme hodnotu, ktoru
potom posleme robotovi a ten ju vykona.

Vyber konkrétnej hodnoty z distribucie je mozné vykonat’ réznymi spdsobmi:
1. vyber najlepsej hodnoty z distribucie
2. stochasticky vyber vzhl'adom na rozdelenie distribucie

3. utility funkciou

V nasom pripade budeme pouzivat’ hlavne stochasticky vyber, pretoze takto najlepsie
zoberieme do uvahy nepresnost’ vonkajSieho sveta a zaroven predideme zablokovaniu robota v
singularnych bodoch, ktoré by mohli nastat’ pri deterministickom vybere. Aby sme mohli nasho
robota pouzit’ v bayesovskom programe, vyber je vykondvany kazdu desatinu sekundy.
Typickym prikladom otazky je vyber hodndt motorickych premennych (h/adané) z nameranych
hodnot senzorickych premennych (zndme). Nésledne sa vykonéava cyklus pre autonémne riadenie
robota, ktory sa drzi tohto postupu:

1. Ziskame hodnoty senzorovych premennych
2. Stochasticky vyberieme hodnotu z distriblicie motorickej premenne;j.

3. Posleme vybrana hodnotu robotu a ten ju vykona.
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7. Rozne spravania

Niekol'ko réznych sprdvani je mozne ziskat zmenou nejakych komponentov v
bayesovskom programe:

* je mozné pozmenit otazku, priCom sa popis bayesovského programu nezmeni. To

znamend, ze vysledna otazka bude len ochudobnend o niekolko premennych, ktoré z

nejakého dovodu(vypadok senzora) nie je mozne merat’.

* je mozne zmenit iba experimentalne data. Tymto sa dokaZe robot naucit’ nové spravania
bez zésahu do programu. Co znamend, Ze zmenime spdsob ziskavania dat pocas
identifikacnej fazy. Ako priklad mo6Zeme pouzit’ bayesovsky program
so spravanim tlacenie objektu. Zmenou experimentalnych dat jednoducho nauc¢ime robota

objekt obchadzat’.

e zmena popisu bayesovského modelu. Tymto ziskame novy model s novou predbeznou
znalost'ou ako aj s novymi experimentalnymi datami, teda aj nové spravanie.

* kombinéciou niekol’kych spravani vznikne nové spravanie .
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8. Kombinacia dvoch spravani v jednom modeli
Ako som uz spominal bayesovsky model méze v sebe obsahovat’ aj viacero spravani .
Kombinéciou dvoch spravani (spravaniel,spravanie2) vznikne nové spravanie(spravanie3).
Nasa predbezna znalost' a experimentdlne data budi obsahovat’ po dvoch zlozkach z kazdého
spravania :
T pravanie3 = {m
A

={A

T

spravaniel > ' ° spravanie2 }

spravanie3 spravaniel > = spravanie2 }

Na rozliSenie tychto dvoch spravani bude sluzit’ nova skrytd premenna. Tato premenna
tiez zavisi od nejakych dalSich premennych(vd¢sinou motorickych) a to znamend, Ze ich
distribuciu po dekompozicii vhodne zadefinujeme parametrickou formou. T4 bude signalizovat’ s
akou pravdepodobnostou sa ma vykonat’ dané spravanie. Teraz si rozoberiem kombinaciu dvoch
spravani.

Méme premenné X" X*> . X" ktoré vznikli konjunkciou vhodnych premennych
dvoch spravani. Dalej sa tu vyskytuje nova premenné S .Zavedieme si eite dve premenné U, ,
ktord obsahuje konjunkciu vSetkych premennych 1. spravania a premennd U, , ktora obsahuje
konjunkciu vSetkych premennych 2. sprdvania. Premennd S nadobuda dve hodnoty

S={spravanie, spravanie,} . Tato premenna rozhoduje, ktoré spravanie sa bude vykonavat.
Dekompozicia je potom nasledovna:

P(X'AXPACAX"AS T pravanics NA) =

P(X'"|LI(XYAAAT)X..XP(X"|L(X"YAAAT)XP(S|L(S)AAAT)

Od premennej S zavisi ¢i sa robot bude riadit’ prvym alebo druhym spravanim.
Ked, S = Sprdvaniel pOtOm P ( Ul | A.Vpravanie]/\ Trspravanie])

S= spravanie, pOtom P ( U2| AspravanieZ A 7Tspravani62)

Pri definovani parametrickych foriem, ktoré¢ st konfliktné v tom zmysle Ze ich hl'adané

premenné su totozné pre obidve spravanie rozliSujeme ich prave na zaklade premennej S:

P ( Xi ‘ L (Xl) A Trspravanie spravanie3)

pre SpréVaniel : P (Xl | L (Xl) A nspravaniel A Aspravaniel)
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pre spravanie2: P (X'|L(X')AT praanies A A

spravanieZ)
Kde mnozina L(X') pre spravaniel alebo spravanie2 pouzitim pravidla pre nezavislé
podmienenosti neobsahuje premenné z pdvodnej mnoziny L (X') pre spravanie3.
Parametrickd forma P(S|L(S)) bude rozdielna pre obidve hodnoty tejto premennej. Ked'ze
mame len dve hodnoty premennej jedna bude komplementom k druhej na zaklade pravidla
P[1.6]:
P(S=spravaniel | L(S=spravanie,))=f (L(S=spravanie,))

P(S=spravanie,| L(S=spravanie,))=1—P(S=spravanie,| L(S=spravanie,))

Otazka bude definovana nejakymi motorickymi premennymi a premennou skrytou a tie buda

zavisiet’ od senzorickych premennych

AT

P (hladane3 A S | Zname3 A Aspmvanie3 spravunie3) -

X P(hladane A S|zndme, A A AT

spravanie3 spravanie3 )

ox[ P (S=spravanie,| L (S =spravaniel )X P (X'|L(X")AA
XP(X"|L(X n)/\Aspmvam’el/\Trspravanie]) +

P(S=spravanie,|L(S=spravanie2))xP(X"'|L(X')AA
XP(X"|L(X")AA ATT

spravanie2 spravanie2 ) ]

JATT X...

spravanie spravaniel )

spravanie2 A Trspmvanid )X o

Vysledok po inferencii bude obsahovat prave dekompoziciu s parametrickymi formami
pre jedno alebo druhe spravanie. Vysledna distribucia pre otdzku bude preto zosumovana tymito
dvomi dekompoziciami. A bude zavisiet’ od parametrickych foriem s premennou S, ktoré budu
do vysledku zasahovat ako ,,vaha“. Teda ked P (S=spravnie,| Rodi¢ (S =spravanie ))=0 tak
vysledna distribiicia bude obsahovat’ len spravanie, a naopak. Ked ani jedno zo spravani
nebude nulové vysledna dekompozicia bude spoc¢itanim tychto dvoch distribtcii s ur¢itou vahou.

Takéto kombinovanie spravanie moézeme nazvat’ ako ,,pravdepodobnostné ,,if then else®.
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9. Experiment

Ciel'om experimentu bolo naucit’ robota tlacit’ nejaky predmet. Predmet nemohol byt
pripevneny k ploche a musel mat’ primeranii vdhu na to aby ho robot mohol tla¢it. Tento
experiment bol vykonany aj v praci [1] na robotovi Khepera.

Robot Khepera bol schopny naucit’ sa dané¢ spravanie do 20-30sekind. Mal osadenych 6
senzorov vpredu, ktorymi zistoval aktualnu polohu k najbliz§iemu predmetu. Dalsim
experimentom Khepery bolo naucit’ robota obchédzat’ predmet. Postalilo len zmenit
identifikacné data a robot bol schopny prekazky obchadzat. Ked'Zze ide o dva odlisné roboty
porovnanie je na mieste. Experimenty som vykonaval v Spolo¢nom robotickom laboratériu FMFI
UK a FEI STU v Bratislave. Robot, ktory mi bol poskytnuty na vykonanie experimentov bol
Sbot v 2.0. S priloZenym CD, ktory obsahoval softvér Avrdude , AVRStudio a SbotManager.

Robot Sbot 2.0

Je to mobilny robot na, ktorom je osadenych 5 infraCervenych senzorov na zistovanie
vzdialenosti Je pohdnany dvomi servomotormi. Pre ucel tohto experimentu nam postaci zatial’

tato definicia. Blizsia Specifikdcia je v odstavci Specifikacia Sbot.

Robot Sbot 2.0

Robotické laboratérium

Robot sa pohybuje na ploche vel'kosti 1x1metrov. Na ploche sa nachddza mala karténova

krabica, ktora sltizila na experiment.
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Sbot versus Khepera

Robot Khepera bol riadeny joystickom, takZe pohyb je plynulejsi. Je osadeny viacerymi
senzormi, takze vypocet premennych na urcéenie polohy predmetu je presnejsi.

Robot Sbot je obmedzeny svojou malou RAM pamétou.

9.1 Bayesovsky program
V tejto Casti je popisana podrobna realizacia bayesovského programu pre robot Sbot.
Ked’Ze tlohou robota bolo to isté co Khepera. Obsah bayesovského programu je takmer totozny.

Rozdiely boli samozrejme kvoli rdznym proporciam robotov a rozli€nosti poctu senzorov.

Specifikicia
1.vhodné premenné:

Na splnenie nasho ciel’a som si zadefinoval tri premenné, ktoré by mali dostato¢ne pokryt’
nasu problematiku.

Vzd - bude reprezentovana hodnotami od 0 do 7 ¢o symbolizuju vzdialenost’ od
najbliz§icho predmetu k robotovi (7 najblizsie,0 najd’alej).

Rot — bude reprezentovand hodnotami od 0 po 17 a symbolizuju polohu najblizSieho
predmetu k robotovi. (0 tplne nal’avo,16 Gplne napravo)

Uhl — bude reprezentovana hodnotami od -3 po +3 a symbolizuji ako rychlo sa ma
robot zatocit'.

Hodnota premennej Vzd  sa ziskavala ako index senzora s maximalnou hodnota zo
vsetkych senzorov. Hodnota premennej Rot sa ziskavala od ziskavané od hodnét senzora. A
premenna Uhl bude nadobtidat’ hodnoty od hodnét klavesnice, ktora ovlada robota. Teraz si
popiseme vzdjomne zavislosti medzi premennymi.

Premenné Vzd a Rot suzavisle len od predbeznej znalosti. Premenna Uhl  bude
zavisiet' od tychto dvoch, pretoze prave premenna Uhl  dava do pohybu robota v zavislosti od
vzdialenosti a polohy od prekazky. Zavislé podmienenosti premennych vyzeraju takto:

Vzd|AATT Rot| ANTT Uhl|Vzd N Rot NANTT

3 2
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2.dekompozicia:
Pravdepodobnostnd  distriblicia vhodnych premennych bayesovského programu
P(Vzd ANRot NURI|AATT) po dekompozicii ( pouzitim dvakrat pravidla konjukcie) je

vzajomna distribicia v tvare:

P(Vzd | AANTT)XP(Rot|AATT)X P (Uhl|Vzd A Rot NAATT)

3.parametrické formy:

P(Vad|Arm)  a P(Rot|AAT) si zadefinujeme uniformou distribticiou, kedZe
nemame ziadne apriori informacie o vzdialenosti a polohy predmetov.( pre kazdi hodnotu je
rovnaka pravdepodobnost’)

Cielom je aby robot tlacil objekt co znamena Ze pre danu udalost’ robota v prostredi
existuje prave jedna hodnota jeho uhlovej rychlosti. Teda forma P(Uhl|Vzd ARot AAAT)
smeruje vzdy k jednému bodu. Co je najlepsie definované Normalnym rozdelenim distribucie.
Takéto rozdelenie je definované dvomi hodnotami strednou hodnotou x a smerodajnou
odchylkou & Co znamena, 7e pre kazda dvojicu hodndt Vzd a Rot existuje prave jedno
Normalne rozdelenie pravdepodobnosti P (Uhl|Vzd =vzd ARot=rot ANAAT) . Definicia

normalneho rozdelenia:

[ ()= (183 (2m))e )
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4.otazka:

Z nasho cielu vyplyva, ze chceme vediet’ ako sa mé robot zatacat. Teda potrebujeme
vediet’ aka je distribicia Uhl pre konkrétne hodnoty premennych Vzd a Rot A tak nasa
premenna hladané buda Uhl  a premenna zndme bude obsahovat Vzd a Rot .V tomto
experimente sa nevyskytuju skryté premenné. Preto nasa premenna bude definovana distribiciou

P(URL|Vzd A Rot NANTT)
S.bayesovska inferencia:

Otizkaje P(Uhl|Vzd ARot NAATT) pouzitim pravidiel [P.7] a [P.6] dostaneme:

P(UhllVzd/\Rot/\A/\Tr)=P(l;h(l;\dVZ/il];\ffg//\\A;\n)=0<*P(Uhl/\VZd/\R01/\A/\7T):
Z (0] T

| P(Vzd | NATT)AP(Rot|At)AP(Rot|Vzd A PoIAAATT) |

Kedze P(Vzd|AAT) a P(Rot|AAT) sa definované uniformnou parametrickou
formou .Ich hodnoty st vo vSetkych pripadoch rovnaké tak ich mézeme vybrat’ zo zatvorky ako

nejaké konstanty a dostaneme:

P(UAL|Vzd ARot NAANTT)=ax P(Uhl|Rot AVzd NA ATT)

Identifikacia
Mame distribaciu premennej Uhl |, ktora zavisiod Vzd a Rot .A tato distribucia je
definovand Normalnym rozdelenim. Implementicia v identifikacii je nasledovnd. Mame
|Vzd |*| Rot | dvojic (Vzd=vzd , Rot=rot) a pre tieto dvojice existuje prave jedna hodnota
u a o6 . Robot pred prvym spustenim identifikdcie zaplni hodnoty velicin u a o
hodnotami 0 a 10 . Ked’ tato situacia nastane tak sa tieto hodnoty vymazu a robot prijme hodnoty
ktoré nameral. Pocas identifikacie vypocita hodnoty premennych Vzd =vzd a Rot=rot a Z

vystupu klavesnice mal uloZenu poslednt hodnotu premennej UhL.
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Nasledne pre dvojicu (vzd ,rot) vypoéital novia strednt hodnotu a odchylku pre dana udalost.

Toto sa opakovalo pokial’ robot nedostal na vstup na ukoncenie.

Ukazka pseudo kodu : identifikacnej fazy:
VypocitajPremenne{
vzd = VypocitajVzd(senzory[6]),
rot = VypocitajRot(senzory[6]);

PocitajDistribuciuRot{
pole[vzd] [rot] u = Vypocitaju(uhl);
pole[vzd][rot]. 6 = Vypocitaj 6 (uhl);

while(identifikdcia je pravda){
uhl = hodnota_klavesnice;
VypocitajPremenne;

PocitajDistribuciuRot;

Faza vyberu

Robot vypoéita hodnoty premennych  Vzd =vzd a Rot=rot a z dvojice (vzd ,rot) z
hodnot u a6 stochastickym vyberom z normdalneho rozdelenia vyberie hodnotu
premennej Uhl=uhl . Tato hodnota sa posle funkcii, ktora na zaklade hodnoty ~ Uhl=uhl

robotovi zada uhlovu rychlost’ a robot ju vykona.

Ukéazka pseudo kodu:
RestituteRobot{
uhl = VyberZGauss(pole[vzd] [rot] u,pole[vzd] [rot] 1),
PosliRobotovi(uhl),
/
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while(Faza vyberu je pravda){
VypocitajPremenne;

RestituteRobot,

}
9.2. Vysledky

Ciel'om experimentu bolo naucit’ spravanie robota pomocou bayesovského programu.
KedZe robot Sbot je obmedzeny svojou pamitou. Ucenie vyvodzovalo pravdepodobnostné
distribcie len na zaklade svojich nameranych dat pre konkrétne hodnoty. Pre situacie, ktoré
nenastali sa zadefinovalo normalne rozdelenie podobné uniformnému. V takom pripade bola
stredna hodnota 0 a smerodajna odchylka 10. Pouzity bayesovsky program zbieral data po nejaku
dobu a potom sa spustila faza vyberu.

Prvou ulohou bolo naucit’ robota tla¢it’ malu kartonova krabicu. Vysledok ucenia tlacenia
je v prilohédch vo videu €.1. Ked'’Ze ako som napisal v Casti rozne spravania. Bayesovsky program
sa da aplikovat pre rozne spravania a to tym Ze zmenime jeho experimentalne data. Samozrejme
takéto rozsirenie je obmedzené akll predbeznt znalost’ mdme definovanu. Druhym experimentom
s rovnakou predbeznou znalost'ou bolo obchddzanie predmetu. Predmetom bola taktiez kartonova
krabica. Faza ucenia prebichala tak, Ze som riadil robota okolo tejto krabice. Dizka toho u¢enia
bola niekedy dlhsia ako bolo ukazané v praci [1]. Ale robot dokazal obchadzat predmet aj ked’
jeho experimentalne data neboli postacujuce. Vysledok ucenia obchddzania je v priloh4dch vo

videu ¢.2
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.Obrazok 1 znazoriuje s akou pravdepodobnostou sa rozhodoval pri obchddzani a s akou

pravdepodobnost’ou pri tlaceni pri rovnakej udalosti.

0,6 - obchadzanie

tlacenie

0,3

o777 T T T T T T

Vzd =6 aPol=10

Obrazok ¢.1

Pri tlaceni alebo obchadzani prekazky vo faze vyberu sa robot niekedy dostal do situacie
ktora nepoznal a bolo vidno Ze ide zle v takom pripade bolo potrebné robota prepnut’ do
identifikacnej fazy a dané spravanie ho naucit. Vysledky experimentov mdézem povazovat za

uspesné, pretoze dokazali splnit’ zadany ciel’.

Specifikicia robota Sbot 2.0

Je jednoduchy roboticky systém. Celkovy mozZny pocet pripojitelnych analégovych

senzorov je 8. Pre nés$ pripad je pouzitych 5 infraCervenych senzorov na meranie vzdialenosti.
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Pohybuje sa pomocou 2 servomotorov,ktoré davaji do pohybu kolesd. Ide teda o robota s
pohybom typu ,,diffrential drive®. Na hlavnej riadiacej doske je procesor Atmel ATMegal28.
Tento procesor obsahuje 128kb flash pamit, do ktorej sa uklada nas program a 4096B SRam
pamit. Robota mdzeme nastavit do dvoch moédov: 1. beziaci mod 2. bootloader méd .Na
zapnutie jedného z tychto dvoch médov sluzi prepojka, ktord sa osadzuje jumperom( nenasadeny
= beziaci mod , nasadeny = bootloader mod,).
1.beziaci mod

Robot spusti nahraty program. Robota moéZeme ovladat’ cez virtudlny sériovy port, ktory
je vytvoreny nad rddiovym spojenim BlueTooth, bud’ pomocou nejakého terminaldévého
programu(napr. Putty).

2.bootloader moéd

Nahrd sa pozadovany program do pamite robota. Program je napisany v jazyku C.
AVRStudio tento program skompiluje a vytvori stibor v hex forméate. Na zavadzanie programu z
pocitaca do paméte robota sa pouziva bootloader. Prenos skompilovaného programu v hex

formate zabezpecuje softvér Avrdude.
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10. Zaver

Moja praca rozoberd postup tvorby Bayesovského programu. V tvode som sa oboznamil
so zdkladnymi definiciami logiky a pravdepodobnosti. A ndsledne som definoval a rozoberal
vSetky zlozky bayesovského programu.

V mojom experimente bol ukdzany jednoduchy experiment, ktory pracoval s malym
poctom premennych. Kde otazka bola inferenciou a réznymi aproximaciami zredukovand na
jednu distribuciu z ktorej sa vyvodzovala vysledna uhlova rychlost’ robota. Ked’Ze tato tloha bola
elementarna vysledky boli postacujuce. Robot bol schopny obchadzat’ prekazku alebo ju tlacit’.
Problém zasumenosti senzorov nebol vzaty do tvahy a problém nejasnosti okolitého prostredia,
ktora sa redukuje pouzitim vhodnym uciacim algoritmom bol vyrieseny len pravdepodobnostnym
pristupom k nameranym hodnotdm. Hodnoty ktoré nenastali boli implicitne nastavené. V pripade
ze mame komplexnejsi model je ddlezité aby robot svoje akcie vykonaval s ¢o najvacSou vahou

tychto dvoch problémov.
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