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ABSTRAKT

Tato prace se vénuje umélé inteligenci realizované pomoci neuronovych siti a jeich
vyuziti na reaném problému. Cilem prace bylo zgjisténi ovlddani autonomniho robota
pomoci umélé inteligence na z&kladé ziskanych dat o jeho okoli. Tato data pochazela
z laserového skeneru, ktery je soucésti robota a v pravidelnych intervalech zasila hlavni
fidici aplikaci informace o ngblizSich prekazkach ve sméru jizdy. Na zaklad¢ téchto
informaci bude hlavni aplikace ovlé&dat robota a jeho dalSi smér jizdy. ZjednoduSené by se
dalo fici, Ze vytvorena neuronova sit’ bude primo fidit pohyb robota. Cilem bylo navrhnout
vhodny typ sité, ktery by tento problém teSil, a na zaklad¢ rozboru dat ze senzoru zvolenou
neuronovou sit implementovat. Soucasti implementace bylo také provést rozbor dat
Z laserového senzoru atransformovat je na data, ktera by byla vhodna pro vlioZeni na vstup

do neuronové site.

Klicovadova

Neuronova sit’, Ugeni neuronové sité, Backpropagation, Robot, Rizeni neuronovou siti,
Senzory, C#, .NET, Microsoft Visua Studio, Implementace
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ABSTRACT

This thesis dedls with artificial intelligence which is implemented by means of neural
networks and the use of neural networks in an actual problem. The problem whose solution
was the task of this thesis was the control of an autonomous robot by means of artificia
intelligence based on acquired data about its surroundings. These data came from a laser
scanner which is a part of the robot and which, in regular intervals, sends to the controlling
application information about any close obstacles in the course of movement. This
information forms the basis for decisions of robot’s main controlling application about
robot’s course of motion. In a simplified way it is possible to say that the created neural
network will directly control robot’s motion. The aim was to project a suitable network
type which would solve the problem and, on the basis of sensor data analysis, implement
the chosen neural network. The implementation also included laser sensor data analysis
and their transformation into such data that would be suitable for neural network input.

Keywords:

Neural network, Learning of neural network, Backpropagation, Robot, Movement control
by neural network, Sensors, C#, .NET, Microsoft Visual Studio, Implementation of neural
network
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UvoD

Cilem této préce bylo vytvorit fungujici umeélou inteligenci, kterou by bylo snadné zaclenit
do projektu vytvoreni autonomniho robota, ktery by mél mit na starost bezpecnost a mél by
nahradit no¢ni stréze ve velkych objektech, jako jsou obchodni centra nebo tovarny. Tento
robot se sklada z velkého pocétu subsystému, hardwarovych i softwarovych. Tato préace
tvori jeden z podstatnych softwarovych subsystémt, bez kterého by tento robot nebyl
schopen samostatného pohybu. ZjednoduSené by se dalo fici, Ze vytvorena neuronova sit’

bude piimo fidit pohyb robota.

Nez bylo mozné navrhnout neuronovou sit’, bylo potieba se dikladné seznamit s ieSenym
problémem a stim, zda byl podobny problém jiZz feSen. Bylo potieba zjistit, na jakém
principu funguji razné druhy umglé inteligence a jak se pripadné implementuji. Toto
porovnani zpracovavam v teoretické ¢asti. S ohledem na vybranou neuronovou sit’, ktera
by méla implementovat umélou inteligenci robota, bylo potieba nastudovat, jaka data
dostaneme z laserového senzoru, a posoudit, zda je nutné tato data pripadné néjakym
zpusobem pro neuronovou sit’” upravit nebo ne, aby bylo dosaZzeno rozumného kompromisu
mezi rychlosti odezvy neuronové sité a aby komprese dat nebyla piiliS velka a nedochazel o
ke ztrat¢ dulezitych informaci z dat.

Existuje velké mnoZstvi typt neuronovych siti, ale kazdy typ je n¢jakym prvkem pro
danou neuronovou sit specificky a tim uréuje jegi zamétreni. Bylo dulezité pochopit
problém, ktery mame reSit, protoZe to velmi usnadni konec¢ny vybér neuronoveé sité. Nesmi
se opomenout fakt, Ze vzdy velmi zalezi na presné konfiguraci neuronové sité pro dany
problém. Béhem implementace bude tedy nutné se zaméiit hlavné na testovani raznych
konfiguraci neuronoveé sité a zjistit, kterd z nich bude mit nejveétsi Uspéch v feSeni naseho

problému.

Soucasti hlavniho vystupu z této prace (DLL knihovny) by mély byt také aplikace, které
zjednodusi préci simplementovanou neuronovou siti. Je zapotiebi hlavné aplikace, ve
které bude mozné vytvotrit trénovaci mnoZinu dat pro neuronovou sit” a piipadné aplikace,
ve které bude moZno neuronovou sit’ naucit a vyzkouSet, protoZe kone¢né pouZziti knihovny

v hlavni fidici aplikaci tyto prvky piimo nepotiebuje.

Vystupem préce by méla byt DLL knihovna, kter4 se jednoduSe viozi do hlavni fidici
aplikace autonomniho robota a bude mozné ji co nejsnaze zaradit do hlavniho cyklu

programu. Cilem této umélé inteligence bude v prvni fad¢ zgjistit, aby nedodo k Zadné
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kolizi robota sjeho okolim, a navadét ho vzdy do prostoru, kterym bude moci bezpecné
projet.

Tato prace byla pro mé velkou motivaci vyzkouSet si pokrocilé techniky v programovani
aumoznila mi sezndmit se velmi podrobn¢ s problematikou v oblasti umélé inteligence.
Velky prinos a motivaci jsem také vidél vtom, Ze vystup této prace bude pouzity
v redlném robotovi a nebude se jednat pouze o teoretickou praci, i kdyZz bez teorie by

nebylo moZné tento problém vyiesit.

Zpracovani zadaného Ukolu bylo potieba naplanovat ve strategickych krocich, které by na
sebe navazovaly, aby napiiklad béhem implementace nenastala situace, kdy by nebylo
mozné naucit neuronovou sit’ pro feSeni daného problému a nebyla by k tomu znama
pri¢ina nebo pokud by byl Spatné vybran typ neuronové sité¢ a pii nasazeni do reaného
provozu by se zjistilo, Ze uméla inteligence pracuje naprosto jinak, nez se o¢ekaval o, nebo

nebude moZné neuronove siti zgjistit dostatecny pocet informaci k uréeni spravné cesty
Zpracovani probihalo v nésledujicich bodech:

Vypracovani reSerSe natéma vyuZiti neuronovych siti pro fizeni pohybu.

Zvoleni vhodného typu neuronové sit¢ sohledem na dostupné prostiedky
autonomniho robota.

Navrhnout strukturu neuronové sité tak, aby umoZznovala na z&kladé vstupu ze
senzoru robota provédét rozhodovani o sméru pohybu robota.

Provést implementaci neuronové sité na platformé Microsoft .NET Framework
v jazyce CH#.
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1 AUTONOMNI ROBOT

Autonomni robot, pro kterého byla implementovana v ramci této diplomové prace uméla
inteligence pro pohyb ve vnitinich prostorach (mistnosti, haly, obchodni centra), byl
primarné uréen pro ochranu a zabezpeceni prostor, ve kterych se méa pohybovat, napiiklad
velkéa obchodni centra, kterdjsou v noci zaviena.

Tento robot by mél vlastnikovi chranéného objektu minimalizovat naklady na zabezpeceni
a nahradit vétSinu osob, které se na zabezpeceni podilgi. Avsak stdle bude pii nasazeni

potiebai lidsky faktor kvili dvéma zakladnim situacim, které mohou nastat:

1. Robot v autonomnim rezimu detekuje naruSeni zabezpeceni (napriklad cizi osobu
v objektu). V této situaci upozorni ostrahu ve sluzbé. Pokud bude robot vybaven
prostiedky ne eliminaci pachatele (dzny plyn, vystrelovaci sit, ...), pouZijeje.
2. Dozorce v objektu pomoci kamer zjisti naruSeni objektu ozbrojenymi zloginci.
V tomto pripadé by mohl vyuZzit robota, kterého by piepnul na manudni ovladani
anavedl ke zloc¢incam. Tento robot by byl opét vybaven prostiedky pro eliminaci
zlo¢inct. Tato varianta by také poskytla dozorci moznost zavolat dalSi pomoc
apolicii.
Bezpecnostni autonomni robot byl v dobé psani této diplomové préce stdle ve vyvoji.
OvSem nebyl jiz pouze na , papite”, ale blizil se svému dokonceni. Aktuani podoba

autonomniho robota je vidét na Obrazek 1.
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Obrézek 1 — Autonomni robot konstruovan na FAlI UTB ve Zling

Autonomni robot jako celek se sklada z nékolika funkenich subsystémi, jak softwarovych,
tak hardwarovych. Schématické znézornéni propojeni jednotlivych subsystému je mozné s

prohlédnout v piiloze P .

1.1 Softwaroveé vybaveni robota

Pro fizeni a ovladani robota jako celku by melo byt pouZito aplikace na platformé .NET
Framework, kterd pobézi primo na operatnim systému Windows, ktery bude v pocitaci
robota nainstalovan. Takto navrhnuté reSeni umozni jednoduchy pirimy zasah do ovléadani
akonfigurace robota v pripadé, Zze by doSo ke ztrat¢ spojeni mezi robotem ajeho

obsluhou, ktera by se snazila komunikovat s robotem bezdrétove.
Aplikace by standardné méla bézet v autonomnim rezimu, tedy v cyklu, kdy:

zkontroluje své okoli z hlediska zabezpeceni budovy,
naskenuje a zpracuje Udaj z laserového senzoru, pro mereni vzdaenosti prekézek,

pomoci neuronove sité vyhodnoti, kterym smérem se dale maze vydat,

A DN P

zvolenym smérem bude pokracovat.
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Tento hlavni cyklus programu mohou ovlivnit pieruSeni ze sekundérnich senzoru, jako
jsou infratervend ¢idla, pripadné preruSeni obsluhou kvili manuanimu ovladani nebo

konfiguraci robota.

Jak jiz bylo zminéno v predchozim odstavci, aplikaci robota bude mozno piepnout

z autonomniho pohybu na manualni dalkové ovladani.

1.2 Hardwarové vybaveni robota

Autonomni robot bude vybaven pocitatem na platformé Intel Atom, ktery by mél zgjistit
dostatecné vykonny zaklad pro béh fidici aplikace robota. Vzhledem k fidici aplikaci, ktera
bude postavena na vysSim programovacim jazyku z duvodia moznosti, které méa poskytovat
(zpracovani obrazu, zpracovéni Udat zlaserového senzoru, ...), je pro provoz robota
nezbytny pocita¢ svysokym vykonem a se standardnim operacnim systémem. Aby bylo
téchto technologickych poZadavki mozno dosahnout, je aplikace implementovana na
platformé .NET Framework a z toho davodu bude pocita¢ v autonomnim robotu vybaven

i operacnim systémem Windows.

1.3 Pouzité senzory

Na robotovi je pouzito neékolik typt senzori, které by mély robotovi umoziovat bezpecny
pohyb v prostoru bez kolizi. V priabéhu vyvoje robota dodlo, nebo v negjblizsi dobé dojde,
k nékolika zménam v jeho vybaveni. Hlavni zména se tyka laserového senzoru z diavodu

piechodu natechnologicky lepsi a spolehlivéjsi zarizeni.

1.3.1 Infradervena ¢idla

Po obvodu celého autonomniho robota jsou umisténa bezpecnostni infracervena cidla. Tato
¢idla slouzi jako posledni zéchrana v ptipadé, kdy se v tésné blizkosti robota vyskytne
néjaka prekdzka. V pripadé aktivace nekterého ztéchto ¢idel dojde k okamZzitému
preruSeni pohybu robota, aby se zamezilo kolizi. Tato kolize by mohla vést bud’
k poSkozeni robota samotného, nebo k poskozeni okolniho majetku. V nejhorsim piipadé
by mohlo dojit k nechténému zranéni ¢lovéka Tato ¢idlareaguji do maximalni vzda enosti

20 centimetrt v okoli autonomniho robota.
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1.3.2 Ultrazvukové senzory

Autonomni robot je vybaven ultrazvukovymi senzory typu SRF02. Tyto senzory tvori
subsystém, ktery podporuje svou cinnosti laserovy senzor. VyuZzitim téchto senzort bylo
zamy3Sleno vyieSeni hlavnich nedostatkii pouzitého laserového senzoru. Ultrazvukové
senzory by mély pokryt slepé pole viditelnosti laserovych senzort. PouZité ultrazvukové
senzory dosahuji meritelné vzdaenosti aZz 6 metri a jsou aktivovany a pouZity pravé ve
chvili, kdy dojde k nespolehlivému méieni laserového senzoru, které maze byt zpisobeno
Spatnym odrazem laserového paprsku od skla, vodni hladiny ¢i jiného prostiedi, které lame
svételny paprsek.

Obréazek 2 — Vybava robota — ultrazvukovy senzor

Princip méfeni tohoto ultrazvukového senzoru je zaloZzen na mereni ¢asu mezi vyslanim
signdlu a jeho zpétném prijetim po odrazu o prekazku. Pfi méfeni pomoci ultrazvukovych
technologii je vyuzivano zvukovych vin, které nijak neovliviuji meteni laserového

Senzoru.
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1.3.3 Laserovy senzor (aktualni)

Jako hlavni prostiedek pro orientaci autonomniho robota v prostoru bude slouZit laserovy
skener SICK LMS 400. Tento laserovy skener patii do kategorie laserovych
bezkontaktnich méficich pristroja. Slouzi k méieni vzdaenosti a zjistovani tvaru ve
velkém rozsahu. Méieni je realizovano pomoci cerveného laseru o vinové délice 650
nanometra. Tento laserovy senzor ma vsak i sva technologicka omezeni. Ngjmensi mozna
méiena vzddenost je od 0,7 metri a maximalni rozliditelna vzddenost je 3 metry. Uhel
meteni, ktery je mozno snimat, je nastaven na 70°. Konstrukce tohoto laserového skeneru

umoziuje nastavit rozsah méieni od 55° do 125°.

Obréazek 3 — Vybavarobota— laserovy senzor (aktudni)

Tento laserovy skener neni pro pouZiti pro autonomniho robota zrovna nejvhodnéjsim,
pravé zdavodu jeho maximaniho mefitelného dosahu, steiné tak zdivodu jeho
maximéaniho meétitelného dhlu. Primarné byl tento laserovy skener navrZen pro pouZiti ve
vyrobnim sektoru na automatickych vyrobnich linkach napriklad pro kontrolu naplnéni

krabic nebo jinych pevnych obali, ve kterych se skladuji vyrobky.
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1.3.3.1 Vystup zlaserového senzoru

Laserovy skener SICK LMS 400 komunikuje s okolnimi prvky systému pies Ethernetove
rozhrani a skener ma svou vlastni IP adresu. Komunikace je realizovana pomoci protokolu
UTP. Komunikace slaserovym skenerem probiha podle klasického modelu ,dotaz —

odpoved™.

Komunikace je zah ena nejdiive nékolika dotazy ze strany ftidici aplikace na stav skeneru,
jestli je v poréddku nebo dodlo néjakému poskozeni ¢i chybé. Po navazani spojeni a po
inicializacni komunikaci laserovy skener zacne posilat naméiené hodnoty v opakujicich se

cyklech.

V&chny instrukce, pomoci kterych probihd komunikace mezi laserovym skenerem

apocitatem maji hexadecimalni tvar (napiiklad: OF34h)

1.3.4 Laser senzor (planovany)

Aktudlné pouZity laserovy senzor je v3ak pouze docasnym ieSenim pro ziskavani Udaji
0 okolnim prostiedi pro autonomniho robota. Svymi technologickymi vlastnostmi neni pro

vyuziti na autonomnim robotovi nejvhodngjsi, ale docasné pouze dostacujici.

V dob¢ redizace a implementace knihovny sumeélou inteligenci pro fizeni robota
probihalo teprve vybéroveé fizeni pro dodavatele nového a ve vSech smérech vykonngjsiho
laserového skeneru. Jednd se o laserovy skener SICK produktové fady LMS500 se
stiednim dosahem. Tento laserovy skener je primérné uréen do vnitinich prostor budov
astupen kryti ma podle standardu IP 65. Maximani metitelnd vzddenost je az 80 metri
s maximanim pozorovacim Uhlem az 190°. Tento laserovy skener dosahuje frekvence

sniméni az 100 Hz a vyuZivainfracerveného svétla o vinové délce 905 nanometra.
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Obrézek 4 — Vybava robota— laserovy senzor (planovany)

Tento laserovy skener by mél byt pro pouZziti ve vnitinich prostorach dostatujici a hlavni
predpoklad je, Ze zn& budou ziskdvdna mnohem kvalitnéjsi data, nez z aktuaniho

senzoru, viz 4. kapitola, kde jsou problémy aktudl niho laserového senzoru popsany.
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2 NEURONOVE SITE

Umélainteligence je ve své podstaté tvorena ve vetSing pripadia pomoci neuronovych siti.
Neuronove sit¢ umoznuji dle specifikovanych pravidel rozpoznéavat vzory, délit vzory do
skupin, predpovidat budouci vyvoj, na zakladé ziskanych dat v minulosti (naptiklad vyvoj
ceny ropy za barel), aproximovat funkce, hledat lokdni maxima nebo minima a mnohé
dalSi vyuziti, se kterymi se miZzeme setkat v kazdodennim Zivoté témét na kazdem kroku.
Ukolem neuronové sité a umélé inteligence je napodobovat predpokladané chovani na
z&klad¢ poskytnutych informaci, tim je my3eno predevSim rozhodovani. U neuronovych
siti je kladen diraz na vykon a rychlost rozhodovani za cenu miniménich néroka na

sdilené zdroje.

Kazda neuronova sit se skladd z neuront. Tyto neurony jsou vzdy uspoiadany do

topologie dle typu neuronové sité napriklad do kruhu nebo do vrstev.

Pamét’ neuronoveé sité je tvorena pomoci vah mezi jednotlivymi neurony. Existuji dva
mozné zpusoby, jak naucit neuronovou sit’ vzoram (nastavit vahy mezi neurony), které ma

rozeznavat:

1. Uceni bez ucitele — probiha tak, Ze jsou neuronove siti predlozeny vzory, které si
ma& zapamatovat a kterym bude ptifazovat ndsledné vzory, které ma neuronova sit’
rozeznat. JednoduSe feceno se jedna o roziazovani vstupnich vzora do skupin atyto
skupiny tvoii zakladni vzory zadané neuronové siti béhem uceni.

2. Uceni sucitelem — narozdil od u¢eni bez ucitele, tady je neuronové siti predan ke
kazdému vstupnimu vzoru i ocekavany vysledek. Uceni nasledné probihatak, Ze se
vloZi na vstup uceny vzor a aktivuje se neuronova sit’. Vysledek neuronove sité se
porovna sreferencnim vysledkem a na zakladé rozdilu mezi témito Udgi se

piipadné upravuji védhy mezi neurony.

Obréazek 5 znézormuje obecné schéma neuronu. Vstupem do neuronu je vzdy vystup
piedchoziho neuronu vynasobeny vahou. Vnitini potencid neuronu se pak sklada ze vsech
vstupt do neuronu, tedy ze souétu vSech vazenych vystupt piedchézejici vrstvy neuronové

sit¢ ak této hodnoté byva pricten préh ,,b* (standardné hodnota 1), ktery je také vazeny.
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Obrazek 5 — Obecné schéma neuronu

Vystup z

DEUronn

Obrézek 6 — Matematickeé zndzornéni neuronu (prevzato z [1])

Definice vnitiniho potencidu neuronu

n+1
a= Z X;W;i
i=1
(3-1)
Definice vnitiniho potencidu neuronu s prahem uvniti neuronu
n+1
a= z xX;w; + bwy,
i=1
(3-2)

Pro pienos vnittniho potencidu uvnitt neuronu na vystup neuronu Se pouzZiva
transformacni funkce, jgimz cilem je transformovat hodnotu vnitiniho potencidu do
zvoleného intervalu. Standardné se vyuzivaintervalu <0;1> nebo <-1;1>. Je mozno vyuzit

nasledujicich pienosovych funkci:
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Logisticka sigmoida

-u/-_ _ 1
flay= 14+ e ™

1 - smeérnice

(3-3)
Eu —e u
f('ﬂ) = s —u
+e
3-4)
Funkce Percgptron
fla)=a
proVa =0, jinak
= — + £ Ch f(a) = U
(3-9)
Linedrni
T f@=ka
-/ " = k - smérnice piimky
-l (3-6)

Binarni (unipolérni nebo bipolérni), skokova, Heavisidova (Ize pohybovat
I s prahem):

X fl@=1
proVa = 0, jinak
—_—— fla)=0(nebo—1)

@-7)
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2.1 Zakladni druhy neuronovych siti

211 Perceptron

2.1.1.1 Uréeni atyp sité

Tato neuronova sit’ umi fesit pouze linearn¢é separabilni problémy (vice viz [1]). Pocet
vystupnich skupin, do kterych bude tato neuronové sit’” schopna rozdélit vstupni vzory,
z83eZi na poctu neuroni ve vystupni vrstvé. PouZiti této sité je vhodné v aplikacich, kde
potiebujeme vstupy rozdélit do kategorii podle podobnosti tvaru nebo podobného umisténi.
V zévidosti na implementaci je mozneé v pripadé potieby nebo v piipadé velmi odlisnych
vstupnich dat vytvéaret za béhu i nové vystupni skupiny vzort. Jednalo se o prvni
neuronovou sit, ktera byla schopna uceni. Uceni této sité probihd bez ucitele pomoci
pienastavovani vah. U Perceptonu se vyuZiva skokoveé pienosoveé funkce

2.1.1.2 Schéma sité

Jedna se 0 vicevrstvou neuronovou sit. Tato neuronova sit’ ma dvé pevne vrstvy. Jednu
vstupni, do které vklddame data, a druhou vystupni. U vystupni vrstvy je mozné
pienastavovat véhy. Vazby mezi neurony jsou v této siti realizovany pouze jednosmérné

mezi vrstvami ajsou vZdy propojeny vSechny neurony se viemi v nasledujici vrstve.

Output Outpul
Oﬂ OD 01
B : Output Layer B B
I iy ,  putiayer ] iy
Inputs Inputs

Obréazek 7 — Ukazka jednovrstvé neuronové sité Perceptron se tiemi vstupy
ajednim nebo dvéma vystupy (prevzato z [2])
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Casem byl implantovan i vicevrstvy Perceptron, ktery umoznil implementovat podrobngjsi

moznosti separability.

Output
Oﬂ‘ t:)*I D! 0.'!
B B B B Output Layer
— - - L
B B B B B Hidden Layer
— B e £ Y
Iy Iy Iy Input Layer
Inputs

Obréazek 8 — Vicevrstvy Perceptron (prevzato z [2])

U uvedenych schémat s piiklady neuronoveé sité Perceptron oznacuji symboly ik vstupy
do neuronoveé sit¢, symboly , Oy« 0znacuji vystupy z neuronove sité. Index ,k* oznaduje,
o kolikaty neuron ve vrstvé se jednd. VSechny vstupy do neurond (mimo vstupni vrstvy)

jsou vazeny ak sumeé véZzenych vystupi z niZsi vrstvy je pricitan prah (B, bias).
212 AdalineaMadaline

2.1.2.1 Uréeni atyp sité

Adaline je zakladnim stavebnim prvkem pro neuronovou sit Madaline. Pod pojmem
Adaline st miuZeme predstavit jinou formu jednoho neuronu z neuronoveé sité Perceptron.
Rozdil mezi Adaine a neuronem Perceptron je vtom, Ze Adaline pouZiva linedrni
pravidia. Pro vstup i vystup pouzivgji bipolarni pravidia a stejné jako u neuronové sité

Perceptron kazdy neuron Adaline obsahuje svou prahovou hodnotul.
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2.1.2.2 Schéma sité

Pro neuronovou sitt Madaline predstavuje Adaline zakladni stavebni prvek (neuron).
Jednoducha architektura sit¢ Madaline je zobrazena na Obrézek 9. (¢erpano z [12])

Obréazek 9 —Madaline se dvéma skrytymi neurony Adaline ajednim vystupnim
neuronem Adaline (pievzato z [12])

U této neuronoveé sité je vyhoda ve velmi jednoduché hardwarové realizaci pravé diky
pouZitému linedrnimu bipolarnimu pravidlu uvniti neuronu. Vzhledem k podobé mezi
neurony Adaline a Perceptron, je i pouZiti neuronové sit¢ Madaline velmi podobné

neuronove siti Perceptron.
2.1.3 Feedforward salgoritmem Backpropagation

2.1.3.1 Urceni atyp sité

Jednd se o neuronovou sit’, ktera principidné funguje podobné jako neuronova sit
Perceptron. Je tu ae hlavni rozdil v tom, Ze tato neuronova sit’” pouziva k u¢eni metodu
suweitelem, tedy k nauceni této neuronové sité jsou potieba v trénovaci mnozing jak
samotna data, tak i ocekavany vystup neuronove sité. Na zaklad¢ rozdilu mezi o¢ekavanym
vystupem aredlnym vystupem na zadany vstup je mozno tuto sit’ nauc¢it nasim potiebam.
Tato neuronova sit’ je pouZita pravé v mistech, kde potrebujeme predem rozdélit vstupni
vzory do konkrétnich vystupnich skupin a potiebujeme mit tyto skupiny predem n¢jakym
zptisobem oznacené.

Pro zopakovani by se dalo fici, Ze Perceptron pouze déli vstupni vzory do skupin na

z&klad¢ podobnosti vzoria v dané skuping, kdezto neuronova sit salgoritmem
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Backpropagation piitazuje vstupni vzory na zé&kladé podobnosti se vzory ztrénovaci
mnoziny piimo do piedem definovanych skupin. Algoritmus Backpropagation ziskal své
jméno diky jeho pouziti. Data standardné prochézeji neuronovou siti ze vstupu na vystup,
kdezto béhem uceni se lokdlni chyba aj€i oprava Siii z vystupu smérem ke vstupu.

2.1.3.2 Schéma sité

Tato neuronova sit” je tvorena vrstvami. MuZe obsahovat vice vrstev a vSechny neurony
v jedné vrstvé jsou vzdy spojeny se vSemi neurony Vv nasledujici vrstvé. Vrstvy jsou
propojeny vzdy smérem ze vstupu ha vystup a nikdy nejsou propojeny neurony uvniti
jedné vrstvy. Béhem uceni se vahy neuront upravuji smérem z vystupu na vstup. Timto
zpusobem je Sitena lokdni chyba kazdého vystupniho neuronu a je mozné na jeim zékladé
pozmeénit véhy v3ech neuront, aby byla kone¢na odezva neuronové sité pro dany vzor
shodné s pozadovanou referen¢ni hodnotou.

f(netd,) Output layer

' * Hi:iden layer
oy

1 e o @ e o @
Input layer

Kosi Xp; -

Obrézek 10 — Schéma neuronové sité s al goritmem Backpropagation
(prevzato z [11])
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Kolmogoruv teorém, ktery se tyka vicevrstvych siti, fika, Ze maximané dvé skryté vrstvy
V neuronoveé siti jsou dostatecné pro eSeni jakéhokoliv problému. Ohledné uréeni presného
poctu neuront ve skrytych vrstvach neexistuje Zadné striktni pravidlo, které by fikalo,
kolik ma byt neuroni. Existuji pouze vzorce, pomoci kterych se da spocitat pocet neuront,
které by mely byt dostatecné pro reSeni problému. Bez testovani ale nelze na tento vypocet
piesné spoléhat. Tyto vzorce jsou piesnéji rozebrany v praktické ¢asti diplomové préace
v kapitole 8 a doporuceny postup ohledné nastaveni nejvhodnéjSiho poctu neuront ve
skryté vrstvé je znazornén schématem na Obrazek 11.

Zda jsou potieba dvé nebo jedna skryta vrstva, a jaky je potieba piesny pocet neuronu ve
skrytych vrstvach, vzdy zaezi na konkrétnim problému a testovani Gspésnosti neuronové

Sits.

Nastaveni co nejmensiho poétu
neuronu ve skryté vrstvé

Piidani neuronu a
trénovani

|

- Je trénovaci chyba pod
limitem ?
+

L A

¥

= Je testovaci chyba pod

limitem ?

+

Konec

Obrézek 11 — Schéma pro postup volby spravného poctu neuront ve skryté vrstvé
(prevzato z [1])

2.1.4 Kohonenova mapa— samoorganizujici se sit’

2.14.1 Uréeni atyp sité

Kohonenova mapa pracuje na principu vyhleddvani zavidosti v datech v trénovaci

mnozing. V podstaté se jednd o shlukovou analyzu dat spodobnymi vlastnosti. Timto
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chovanim jsou Kohonenovy mapy, které jsou svym chovanim piimo piedurceny pro
aplikaci v problémech jako je rozhodovani, rozliSovani nebo tridéni objekti. Casto se
podoby. Vyhodou této neuronové sité je, Zze neni potieba mit o zpracovavaném signau
hluboké znalosti a SOM s je automaticky zpracuje a roztfidi. Tato neuronova sit

nepotiebuje ke svému uceni ucitele.

Y

Obréazek 12 — Aplikace Kohonenovy mapy, sekvence diagramu ilustrujici evoluci

mapy podle predlohy (prevzato z [11])

/ \ / / ix
JEN “\\ \ x
I.-" ; r\___\ .

Obréazek 14 — Aplikace K ohonenovy mapy, rozpoznani vzoru, pienesené

napiiklad rozpoznani cesty (prevzato z [11])

Vzhledem ke svému potencidlu a zaméteni je tato neuronova sit’ také vhodnym prvkem pro

aplikaci tizeni autonomniho robota. Rozpoznani trasy v mapé spiekdzkami se témer
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shoduje s pouzitim této neuronove sité u rozpoznani pisma, které je na Obrazek 14. Staci s
predstavit, Ze jednotlivé rohy pismene ,K“ jsou body, které musi autonomni robot
nav&tivit. Pomoci Kohonenovy mapy je mozné ziskat presnou trasu se soutradnicemi,

kterou autonomni robot musi projet.

2.1.4.2 Schéma sité

Kohonenova sit ma obvykle jednu vrstvu piedstavujici plosné uspoiédani neurona. V této
vrstvé jsou vZdy vSechny neurony propojeny se vemi ostatnimi a pomoci vah se udrzZuje
informace o trénovaci mnozing. Rychlost této neuronové sité je dana pocétem neurond,
obvykle se pouziva 17 * 17 neuronu s odchylkou 8 neuronii. Neurony v této neuronove siti
neobsahuji pienosovou funkci, ale zpracovavaji vstupni vzor na z&kladé vzddenosti do

vzoru, ktery byl nau¢en (ve smyslu Hemmingovy vzdaenosti). Cerpano z [1].

OV VO
){O /R /O
O/ IO/

HOYACYASYA

Self-organizing map layer

Obrézek 15 — Schéma samoorgani zujici se mapy (pievzato z [11])
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2.1.5 Hopfiedovasit’

2.1.5.1 Uréeni atyp sité

Hopfieldova neuronovd sit se ve vétSing aplikaci pouzivd ke klasifikaci nebo
k optimalizaci. Tato neuronova sit' ma autoasociativni pamét’, coz v praxi znamena, ze je
tuto neuronovou sit mozné pouzit pro rozezndvani poskozenych vzoru. Napiiklad
rozpoznani poskozeného textu ¢i obrézku. Tato neuronova sit” pracuje podobné jako lidsky
mozek, ktery také disponuje hlavné autoasociativni paméti. Na zé&kladé piedchozi
zkuSenosti je ¢lovek schopny rozeznat poskozeny text nebo obrazek. U Hopfieldovy sité je
princip podobny, protoze zkuSenosti predavame siti béhem uceni a zakladni vzory, které

bude Hopfieldova sit’ rozeznavat, ji nau¢ime.

Uceni této neuronové sité probiha bez ucitele. Hopfieldové neuronové siti predioZzime
béhem uceni vzory, které chceme, aby si zapamatovala. Pri vyhodnoceni poskozeného
vzoru je Zédouci, aby Hopfieldova neuronova sit’ rekonstruovala vzor a prifadila ho

k nékterému z naucenych na zakladé podobnosti.

2.1.5.2 Schéma sité

Hopfieldova sit’ je pouze jednovrstva a, jak jiZz bylo zminéno, vyuziva algoritmu pro uceni
bez ucitele. Tato jednovrstvd neuronova sit’ je specificka tim, Ze ve vrstvé je propojen
kazdy neuron s kazdym a vyuziva pienosove funkce skokového charakteru (¢erpano z [1]).

Schéma Hopfieldovy neuronové sité je vidét na Obréazek 16.

A

/ AN

Obréazek 16 — Hopfieldova neuronova sit’ (pievzato z [1])
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Obrézek 17 — Hopfieldova sit’ — jiné znazornéni (pievzato z [11])

216 CLN

2.1.6.1 Urceni atyp sité

Sit' CLN (Competetive Learning Network) je velmi podobna Hopfieldové neuronoveé siti.
Jedna se také 0 neuronovou sit’ s jedinou vrstvou, kde jsou neurony uvniti vrstvy propojeny
kazdy skazdym. Jediny rozdil vtopologii sit¢ je takovy, Ze kazdy neuron ma navic
zpétnou vazbu i sdm na sebe. To v konecném pouziti neuronove sité znamena, Ze kazdy
neuron ve vysedku podporuje navic sama sebe. Sité tohoto typu byvaji pouzivéany
prevéZzné k nalezeni tiid v mnozZiné vstupnich dat. Béhem vyhodnocovéni se vyuZiva
Hammingovy vzddenosti a vitézny neuron je ten, ktery predstavuje tiidu, ke které ma
vstupni vzor negimensi vzdaenost. Uceni této neuronove sité probihd pomoci agoritmu bez

ucitele (¢erpano z [1]).

2.1.6.2 Schéma sité

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole, sit CLN se od Hopfieldovy sité¢ odliSuje pouze
v topologii ato tak, Ze kromé toho, Ze je kazdy neuron spojeny s kazdym uvnitt vrstvy, ma

také kazdy neuron navic zp&tnou vazbu sam na sebe, viz Obrézek 18.
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Obrézek 18 — Neuronovasit’' CLN (prevzato z [1])

2.1.7 Neuronovasit BAM

2.1.7.1 Uréeni atyp neuronové sité

Neuronova sit BAM (Bidirectiona Associative Memory) obsahuje dvousmérnou
asociativni pamét, slouzici pro heteroasociativni piifazovani vzori. Na rozdil do
Hopfieldovy sité, ktera je autoasociativni, nedokaze z poskozeného vzoru rekonstruovat
pavodni vzor. Tento druh sité se vyznatuje tim, Ze vstupnimu vzoru neptitazuje originéni,

ale pouze asociovany vzor. Neurony jsou stejné jako v Hopfieldove siti.

2.1.7.2 Schéma sité

Topologie neuronové sité BAM je dvouvrstvg, kdy kazdy neuron v jedné vrstvé je

propojeny s kazdym neuronem v druhé vrstvé. Propojeni neuront je obousmerné.
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y layer

Obréazek 19 — Neuronova sit BAM (pievzato z [11])

Obréazek 20 — Jiné schéma neuronové sit¢ BAM s dvousmérnou asociativni paméti
(prevzato z [13])

2.2 Vhodné neuronoveé sité pro rizeni autonomniho robota

Z prehledu zékladnich neuronovych siti v piededlé kapitole je snadné vybrat, které

neuronove sit¢ by byly vhodné pro feSeni fizeni autonomniho robota pomoci umélé
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inteligence. Z téchto neuronovych siti bylo potieba vybrat takové, které by umoznily naucit
neuronovou sit’ spravnému chovani, tedy aby bylo mozné naucit sit’ spravnym vystuptim
v zavidlosti na vstupu. To se jedna o uceni s ucitelem. Nebo takovou sit’, ktera je schopna
dodat hlavni fidici aplikaci informace o trase, kterou robot musi ujet, napriklad pomoci

souradnic, vzdaenosti mezi soutadnicemi a thlem otoceni v bodech cesty.

Na z&kladé vySe napsanych podminek na neuronovou sit’ jsou vyhovujici je mozné za
vyhovujici sit¢ povaZzovat neuronovou sitt sagoritmem uceni Backpropagation

a Kohonenovu mapu (samoorganizujici se sit).

Ob¢ tyto sité splnuji poZzadavky na ieSeni fizeni autonomniho robota adany problém
vyiesSi. Ob¢ tyto sit¢ byly uz pro podobné problémy pouzity. Pred implementaci bylo
potieba dukladné nastudovat, jak dané neuronoveé sité pracuji ajak je mozné vyuzit jeich
potencidl, aby byl vysledek co ngefektivnéjSi. Princip a vlastnosti téchto dvou

neuronovych siti jsou popsany v piedchozi kapitole.

Neuronova sit’” sagoritmem uceni Backpropagation je pro tento problém vhodna hlavné
z davodu, Ze jgi uceni probihd sucitelem. To znamena, Ze my mazZzeme tuto neuronovou
sit’ naucit, jakou ma mit odezvu podle nékolika zakladnich vstupnich vzora a pri pouZziti
naucené sit¢ bude vzdy odezva takovd, podle toho, kterému vzoru bude vstupni vzor

nejpodobnéjsi.

Kohonenova mapa je vhodné pii potiebé planovani celé trasy. OvSem k tomuto fizeni je
potieba znét celé prostiedi, ve kterém se bude robot pohybovat, véetné polohy prekézek,
které by autonomni robot mohl pii svém pohybu potkat. Tato situace by byla ieSitelna
napriklad tak, Ze by robot po vpusténi provedl seznamovaci jizdu a nasnimané obrazy by si
uloZil do mapy. Nésledné by uz stacilo pouze zna aktuani pozici robota a urcit, které
misto v mapé bude oznaceno jako cil. Laserovy skener by potom pfi prachodu prostiedim
uz slouzil pouze jenom jako pojistka, pokud by se v prostoru vyskytla nova prekédzka, tak
by mohlo dojit k pieruSeni programu a naplénovat, jakym zptasobem bude prekazka
prekonana.

2.3 Aplikovana neuronova sit’ pro realizovaného robota

Vzhledem k prostredkam ziskavani informaci, které autonomni robot nabizi, byla zvolena
neuronova sit’ s algoritmem uceni Backpropagation. Cilem bylo vytvotit neuronovou sit),

ktera by vzdy reagovaa v danou chvili na prekazky, které ma aktuadn¢é pied sebou. Pro
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autonomniho robota bezpecnostni sluzby je dulezité ndhodné jezdit po objektu a vyhybat
se prekézkam v trase.

Autonomni robot disponuje laserovym skenerem. Udaje z toho skeneru jsou s drobnymi
Upravami (prevod do desitkové soustavy, ofezani nadbytecnych informaci) predavany
piimo neuronové siti na vyhodnoceni. Autonomni robot uz neuronové siti nepiredava Zadné
informace o aktualni pozici nebo o ujeté vzdaenosti od posledniho vyhodnoceni smérul.
Z téchto duvoda je neuronova sit’” s algoritmem Backpropagation nejvhodnéjsi, protoZze se
rychle rozhoduje na zaklad¢ aktuané vlioZzenych dat na vstup neuronoveé sité a nezavisle na

piedchozich vysledcich ¢i aktualni pozice se data vyhodnoti.

Kohonenova mapa nebyla pro tuto realizaci umélé inteligence vhodng, prévé z diuvodu
piesné specifikace jgiho pouZiti. Kohonenova mapa je vhodnd v ptipadé, pokud bychom
znali prostiedi a potiebovali bychom, aby si autonomni robot sam naplénoval cestu z bodu
A do bodu B. K tomuto by bylo potieba si uchovavat informace o prostiedi, ve kterém se
robot pohybuje. Tyto informace by bylo mozné ukladat do mapy, ae aby tuto mapu bylo
mozné vytvorit, bylo by potieba ziskavat od robota i informace o pozici nebo ujeté
vzdadenosti a sméru jizdy. Zadanim umelé inteligence bylo, aby robot nezévisle a ndhodné
jezdil po stiezeném objektu, coz Kohonenova mapa neumoziuje, protoze jgjim ukolem je
pravé planovani nejvhodngjsi trasy autonomniho robota.

Nasledné schéma (Obrazek 21) pouZziti neuronové sité¢ sagoritmem Backpropagation je

velmi podobné pripadu, ktery byl potiebaiesit pro ovladani autonomniho robota.
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Obréazek 21 — Schéma zpracovani obrazového vstupu do neuronové sité
(prevzato z [11])

Jak je ze schématu patrné, pomoci néjakého snimaciho zarizeni je prabézné poiizovan
obraz. Tento obraz je zobrazen v uZivatelském rozhrani a zarovei kopie tohoto obrazu je
pomoaci urcité kompresni metody transformovana na vhodna data, kterd by bylo mozné
piedat neuronové siti. Aby bylo moZzné provést kontrolu transformovanéno obrazu
metodou porovnani, je tento transformovany obraz opét poslan do uZivatel ského rozhrani.
Transformovany obraz je vyhodnocen neuronovou siti a vysledek je piedan k dalSimu

zpracovani. V ramci tohoto schématu je také zobrazen v uzZivatel ském rozhrani.

V ramci této préace bylo hlavnim Ukolem implementovat pravé tu ¢ast schématu, kde je
neuronova sit’. Analogicky je mozné si domyslet jako snimaci zafizeni pouZity laserovy
senzor na autonomnim robotu. Vyhodnoceny vysledek z neuronové sité bude potom
zpracovavat fidici aplikace, kterd préavé na zakladé vystupu z neuronové sité, bude dde
ovlédat fizeni autonomniho robota. Soucasti této diplomové prace budou také uzivatelska
rozhrani, ktera budou umoziovat otestovat implementovanou neuronovou sit pravé tak,

jak je zndzornéno v predeslém schématu (Obrézek 21).
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3 NEURONOVA SIT A DATA ZE SENZORU

Pred vlioZenim dat z laserového senzoru do neuronové sité je potieba tato data zkontrol ovat
a celkove zjistit, jak dany laserovy senzor funguje, aby bylo mozné mu piesné piizptsobit

neuronovou sit’ pro vyhodnoceni sméru.

Jak bylo zminéno v kapitole 1.3.3, aktudni laserovy senzor vzhledem k jeho dosahu
arozptylu neni nejvhodnéjSi pro pouziti pii fizeni autonomniho robota. Fakt, Ze pouzity
laserovy skener je urc¢en opravdu pouze pro métreni na kratké vzdaenosti (do tii metri) byl

pri testovani velmi zna a naméiena data tim byla velmi ovlivnéna.

V z&kladnim nastaveni se laserovy senzor choval tak, Ze pokud nezjistil piekézku v daném
sméru meéteni do tii metra, automaticky pro dany smér zaznamena ve spektru hodnotu O.
Opravit tuto informaci byla minimani implementacni zaezitost, pokud budeme
predpoklédat, Ze pokud bude ve spektru hodnota 0, byl ve skute¢nosti v daném sméru
dostatek mista. Zména hodnoty 0O na vySSi hodnotu byla volena z divodu snadného
piechodu na laserovy senzor, ktery je pro tento Ucel urcen, takZze neuronoveé siti jsou uz
piedkldddna data, ktera jsou transformovana tak, Ze vypadgi jako data z nového
laserového senzoru. Samozigimé by mohla nastat situace, kdy pred robotem nebude
opravdu Zadné misto, ale to pouze tehdy, pokud by obsluha umistila robota pied spusténim
piimo do této pozice. Béhem fizeni robota pomoci implementované neuronové sité
k takové situaci nedojde a neuronova sit’ by méla vzdy véas dét fidicimu systému pokyny,

aby bylo mozné se prekézce vyhnout.

Kdyby laserovy senzor fungoval redlné tak, jak je vySe popsané, nebyl by se zpracovanim
dat ze senzoru problém. Bohuzel pouZity laserovy senzor nebyl tak spolehlivy, jak se
ocekavalo. Tento fakt se nejvice projevova pii prijezdech robota oblastmi, kde byl pravé
otevieny prostor, nebo piekézky byly déle nez maximani metitelna vzdaenost senzorul.
Pokud se tak stalo (naptiklad pii prijezdu chodbou), tak v oblasti zméreného spektra, kde
byl volny prostor, bylo spousta Spatné zmétrenych Udaj, viz obrazek spektra (Obrézek 22),

které bylo zméieno v chodbé pied laboratofi s autonomnim robotem.
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Obréazek 22 — Nametené spektrum vykreslené do grafu — chodba

Pouzit filtr na tato chybna data by bylo samozieimé realizovatelné, ae bohuzel vzhledem
k tomu, jak takto znehodnocena data vypadaji a v jakém prostiedi ma byt robot nasazen do
sluzby, nebylo mozné namérend data opravit. ProtoZe pokud by se pred robotem vyskytla
Uzka piekézka, napiiklad sloupek, snadno by se mohlo stét, Ze by byl tento sloupek filtrem

odstranén, coz je nezédouci a mohlo by to zavinit srézku robota s prekazkou.

Laserovy senzor v ramci jednoho meteni uklada spektrum o 280 hodnotéach. Vzhledem
k rozptylu celého spektra na 70° to znamena, Ze laserovy senzor snimal vzdy po 0,25°.
Takova data jsou pro neuronovou sit’ zbytecné velmi podrobna a znamenalo by to velky
pocet neuronu ve vstupni vrstvé neuronové sité. Data jsou tedy pramérovana po osmi
hodnotéch tak, aby nedochézelo ke ztréaté dulezitych informaci ve spektru.
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4 POUZITE TECHNOLOGIE K IMPLEMENTACI NEURONOVE
SITE

4.1 Visual Studio 2010

Microsoft Visual Sudio je vyvojové prostedi pro aplikace od firmy Microsoft. Ma
aplikace byla vytvarena prave vtomto vyvojovém prostiedi, které mi svymi viastnostmi
ulehcilo spoustu prace.

Ve Visual Sudiu je mozné vytvaret konzolove aplikace i aplikace s grafickym uZivatel skym
prostiedim, napriklad s Windows Forms nebo pomoci Windows Presentation Foundation.
Visual Sudio mé velké moznosti rozSizitelnosti pomoci zasuvnych modulii, tzv. plugini,
a pripadne pomoci Sablon vytvaienych projekti.

Hlavni prvky, které Microsoft Visual Studio podporuje, jsou editor kodu, debugger (pro
ladeni vyvijené aplikace) a designér (pro navrh formulasi nebo jinych grafickych objekt).
Editor kédu podporuje tzv. , IntelliSense” . Jedna se o automatické dopl7iovani psaného
zdrojového kédu. Tato funkce Visual Sudia programatorovi usnadiiuje spoustu préace.
IntelliSense dopl7iiuje ndzvy promennych, funkci a metod jednotlivych trid, které jsou
zdaného mista programove dostupné (napriklad zobrazuje pouze vereginé promenné
a funkce jinych trid, privatni promenné a funkce programétorovi vizbec nenabidne, pokud
nejsou soucasti stejné tridy, kde je prave psan zdrojovy kod). Dalsi velmi uZitecha viastnost
editoru kédu je podpora refaktorovani. Jedna se o proces provadéni zmen ve zdrojovém
kdédu tak, Ze vysledné zmeny nemaji vliv na vnejsi chovani koédu. PouZivA se pro
Zprehledneni zdrojového kodu. V praxi to znamend prredevsim to, Ze pokud je treba zmenit
nazev nejaké promenné, kterd je pouzita na vice mistech zdrojového kodu, tak neni nutné
rucné prochazet cely kéd a hledat vSechna mista, kde byla promeénna pouZita, ale
refaktorizace tuto ¢innost udéla za programatora. Timto se eliminuje pripadné vnaseni
chyb do zdrojového kédu a nasledné jeich slozité hledani.

Visual Sudio podporuje velké mnoZstvi programovacich jazykii. Mezi hlavni vestavené
jazyky patri C/C++, VB.NET a C#. Podpora dalSich jazyki muiZze byt pridana pomoci
jazykovych sluzeb, které musi byt doinstal ovany.

Microsoft Visual Sudio 2010 je vramci programu Microsoft Academy pro studenty
zdarma, coz je velkou vyhodou tohoto vyvojového prostiedi. Toto je prinosem zefména pri
vyvijeni aplikaci pro nekomer¢ni vyuZiti. Adaptovano z [14].



UTB ve Zlinég, Fakulta aplikované infor matiky, 2012 40

4.2 Jazyk C#

Jednad se o objektové orientovany programovaci jazyk. Tento jazyk vyvinula firma

Microsoft spolecné s platformou .NET Framework. Jazyk C# je zaloZen najazyce C++,

Programovaci jazyk C# lze pouzit pro tvorbu konzolovych aplikaci, formularovych
aplikaci ve Windows (Windows Forms, Windows Presentation Foundation), webovych
aplikaci a stranek, databdzovych programu a software pro mobilni zarizeni jakou jsou PDA

¢i mobilni telefony (adaptovano z [7]).

Tento programovaci jazyk jsem pouzil pro vytvoreni knihovny DLL obsahujici
neuronovou sit’ a pro vytvoreni aplikaci, které jsou nutné pro otestovani implementované

neuronoveé site.

4.3 Windows Presentation Foundation

WPF (Windows Presentation Foundation) je jedno z rozSiteni rozhrani .NET Framework.
Jedna se o knihovnu pro tvorbu grafického uzZivatelského rozhrani aplikaci. Drive bylo
vyuzivano ovléadacich prvka Windows Forms, které byly nativnimi ovladacimi prvky

systému Windows. PouZivaly popisovace okna, které byly zal oZzené na pixelech.

WPF je zaloZeno na rozhrani DirectX. Tato aplikace uzZivatelského rozhrani popisovace
okna nepouziva a velmi snadno se snim maze menit velikost uzZivatelského rozhrani

(ptizptisobuje se velikosti aplika¢niho okna) a podporuje zvuk a video.

Jednou z velkych vyhod rozhrani WPF je, Ze umoZziuje snadno rozdélit praci na projektu
mezi vice lidi a mezi névrhédre a vyvojaie. Vyvojar mize pracovat na kodu, aniz by
potiebova hotové uZivatelské rozhrani a navrhé naopak nepotiebuje pri vyvoji funkeni

adatovou ¢ast aplikace (¢erpano z [9]).

4.4 Nastroje JetBrains

Nastroje této firmy slouzi predevSim pro optimalizaci zdrojové kodu. Tyto néstroje jsou
pouzivany v ramci Visua Studia jako jeho dopliiky. Jsou to velmi silné nastroje, které
umoziuji zvySit prehlednost zdrojového kdédu a jeho efektivitu, piipadné pomahaji
lokalizovat naro¢né ¢asti programu na sdilené prostiedky, jako je ¢as procesoru. VSechny
nize uvedené néstroje jsou chranéné licenci a pro pouZiti jsou placené. Kazdy nastroj je
moZné si vyzkouSet v ramci zkuSebni verze, kterd je ¢asové omezena Téchto zkuSebnich

verzi bylo vyuzito pro zavérecné ¢isténi zdrojového kodu a optimalizace problémovych
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Casti. Tyto nastroje jsou velmi uzitetnym pomocnikem kazdého programatora a jejich
pouZiti v praxi je nenahraditelné.

4.4.1 ReSharper 6.1.1

Hlavnim néstrojem firmy JetBrains je doplnék Visua Studia ReSharper. Tento doplnék
slouzi ke zvy3eni piehlednosti kddu ak rychlé refaktorizaci celych bloka zdrojového kédu.
Diky tomuto néstroji je rychlgjsi a efektivnéjSi viechna prace s Visua Studiem. UmoZiuje
dukladné vyhledavani uvnitt zdrojového kodu napii¢ vSemi projekty v ramci jednoho
celkového reSeni. Tento nastroj také Visual Studio rozSifuje o spoustu novych klavesovych
zkratek a dalSich drobnych detaila, které z Visua Studia délaji mnohem silngjSi néstroj,
nez se naprvni pohled zda Cerpéano z [15].

4.4.2 dotTraceb5.0 Performance

Tento néstroj umoznuje vyhledavani ¢asti zdrojového kédu v aplikaci, ve kterych dochézi
k ngjvétSimu ¢asovému zdrZeni. Prace s nim spociva ve vytvoreni snimku paméti aplikace
pied a po spousténi urcité cinnosti v aplikaci a nasledné analyze rozdilt mezi jednotlivymi
stavy. Diky zpétné kompilaci je mozné zjigtit presné, kterd metoda, funkce nebo ¢ast kédu
zpusobovala ngjvetsi zdrzeni a vyuzila nejvice sdilenych zdrojia. Diky tomuto nastroji je

mozné tato slaba mista aplikace nalézt a nasledné opravit. Cerpano z [15].

4.4.3 dotTrace3.5Memory

Stimto doplikem Visual Studia je mozné rychle profilovat pamét’, ktera je vyuZita bézici
aplikaci. Je mozné lokalizovat mista v kodu, ve kterych je Spatné pracovano s paméti,
anédsledn¢ tyto problémy vyiesit. Korektni préce aplikace spaméti zgjistuje stabilitu
aplikace a predchazi neocekavanému chovani aplikace. Cerpano z [15].
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5 IMPLEMENTACE NEURONOVE SITE

Stézeini ¢césti této diplomové prace bylo vytvoreni ¢asti obsluhujiciho softwaru pro
autonomniho robota. Konkrétné se jednalo o umélou inteligenci, ktera by na zakladé dat
ziskanych z laseru urcila dalSi smér, kterym by mél robot pokracovat v pohybu, aby se
vyhnul prek&zkdm. | kdyZz robot bude obsahovat relativné vykonny pocitat (pro toto
pouZiti), je potieba, aby rozhodnuti o nasledujicim smeéru probéhlo co nejrychlgi. Zaroven
bylo potieba dbét na snadné pouziti této casti aplikace, aby bylo jeji pouZiti a vloZeni do
hlavni aplikace co nejjednodussi.

Celé feSeni' obsahuje tii projekty. Prvnim projektem je DLL knihovna, ktera obsahuje
implementaci neuronove sit¢ a je klicova pro pouZiti v hlavni aplikaci autonomniho robota
DalSima dvéma projekty jsou WPF aplikace, které slouzi pro vytvoreni trénovaci mnoziny

pro nauceni neuronove sité a otestovani neuronoveé sité.

5.1 DLL knihovna

Aby bylo mozné opravdu co nejsnaze implementovat do hlavni aplikace autonomniho
robota umélou inteligenci pro samovolné fizeni, zvolila se metoda vytvoreni DLL
knihovny obsahujici implementaci neuronové sit¢ a rozhrani pro zpracovani bloki

surovych dat z laserového senzoru do vhodné podoby pro vstup do neuronove site.

Tento zpisob distribuce umoziuje vloZit celou neuronovou sit’ do hlavni aplikace jako
jeden kousek velké skladanky. DLL knihovhu muiZze autor findlni podoby aplikace pro
autonomniho robota vloZit do svého projektu jako dal&i zdroj? objekti a tifd.

V praxi se tento zpasob dopliovani aplikaci standardné pouziva pro svou jednoduchost
béhem implementace a hlavné moznosti aktualizace pouze ¢asti aplikace. Distribuovat
pouze aktualizace knihoven je mnohem jednodussi, bezpecnéjsi a rychlesi, nez opétovna
distribuce celé aplikace, jgiz velikost se miZe pohybovat v fadech megabytt aZ gigabytu.

! Aplikaéni teSeni — v pavodnim nézvoslovi (v anglickém jazyce) v ramci Visual Studia—, Solution®
2 Zdroj — v piivodnim nézvoslovi (v anglickém jazyce) v rdamci Visual Studia—, Resources’
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5.2 Obsah knihovny

Knihovna s neuronovou siti obsahuje jednu hlavni tridu ,, DirectionDeter mination®, ktera
bude pouzita v hlavni aplikaci pro vytvoieni objektu sneuronovou siti. V knihovné jsou

také dalSi tridy, které obsahuji jednotlivé implementacni ¢asti neuronove sité:

L

DirectionDeterm... (% Metwork (& Layer (&
Class Class Class
= Fields = Fields = Fields

_-,! _directionResult _-,! _hiddenLayer L-,‘? _Meurans

o _iterations o _hiddenLayerz = Properties

¢ _neuraliebwork ¢ _inputLayer fl} CaiHE

o~ AvargeCount o¢ _iteration M sReadOnly

# BlindRange o _outputLayer R this

=El HiddenMeurons ¢ rnd

s = Methods

# InputMeurons = Methads

=l Lambda v Add

= : 4% CompareRefOutp... ¥ Clear

=l LearringRate iy GetDireckionResult & Cobtains

4 MaxlearningErrors % IntTolistRits

f_- Cbouth % CopyTao

= ULpUthNeurons i LearnFromStored... G

A ReaRange : % GetEnumerator

= W Mebwork (+ 1 ow.. 9 IE ble. Gat

s Spectrumbalues 9 Fulse L) R ol
e ; ; % IndexOf
=l Properties % ResethMeurons ® Insett

E5F DirectionResult % SetlnputLayerdn... @ Layer (+ 1 overlo

’j" Iterations %W StringBitsTolnk ‘% LearnFromstored
= Methods 4% Testlearnedhetw % Pulse

% AwvargeDoublelists - Tra?n _ % Remove

% DirectionDetermi... i‘_lv WEI.I;IhtSCDrrEEtI.DHS % Removehk

% LearheuralMebwo i WeightsCarrectio... % Resetheurons

i LearnheuralMebw = ==

4% LearnMeuralletw ..

4# ParseMeurallata. ..

&"* ParseRow

% ResetNeurons

% SetIinputindPulse...

& TranformDataTo ..

4" TranformSpectru...

Obréazek 23 — Ttidy DLL knihovny —, DirectionDetermination”, ,, Network"

a,Layer”

Network — jedna se o tfidu, kterd vytvéri neuronovou sit’ jako takovou, vytvari
vrstvy azgjistuje vyvolani ¢innosti neuronové site, tzv. pulz.
Layer — slouzi pro logické rozdéleni neuroni do vrstev neuronoveé sité (vstupni,

skryta a vystupni).
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Neuron — zakladni prvek neuronoveé sité. Jsou rozdéleny do vrstev, kde kazdy
neuron obsahuje tolik vah, kolik je neuroni ve vyssi vrstve.

Weight — v hierarchii objektt pouzitych v neuronové siti se jedna o ngjnizsi tidu.
Obsahuje informaci o vaze a 0 neuronu z vySSi vrstvy, na ktery se aplikuje dana
véha

NeuralData — tiida, ktera zapouzdiuje kolekci spekter zlaserového senzoru
s potiebnymi informacemi ke kazdému spektru.

Spectrum — kazdé spektrum obsahuje kolekci hodnot o vzdaenosti. Pokud se jedna
0 trénovaci mnoZinu, obsahujei spravny smér, ktery by neuronova sit’ méla vybrat.

|
|

" Neuron g Weight
Clazs Clazs
=l Fields =l Fields
o _hias o*  _inputMeuron
o* _error o _value
¥ _input = Propetties
S _output ff‘ InputMeuron
¥ _weights ﬁ Value
[=] Properties o Methods
2 Cutput @ Weight
= Methods e B
% Derivation
W GetPartOfDelka
W LearnFromStored...
i@ Meuron (+ 1 over...
W Pulse
% Reset
% SigmoidDerivate
W \WeightsCorrection

Obrézek 24 — Tridy DLL knihovny —,,Neuron“ a,, Weight*

e

Ve své podstat¢ hlavni trida DirectionDetermination vytvéari neuronovou sit’ uvniti sama

sebe a zadtit'uje funkce nad neuronovou siti.

5.3 Implementace neuronové sité

Pred samotnou implementaci bylo nutné zvolit spravny piistup a metodu, kudy se bude
projekt ubirat. Jak jiz bylo zminéno, bylo potieba klast diraz na rychlost odezvy

neuronoveé site.
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5.3.1 Neuronova sit’ jako matice

Jednou zimplementatnich moznosti je implementovat neuronovou sit' jako soubor
nékolika matic. Tvorba neuronové sité by timto zptisobem nebyla slozitg, jednalo by se
pouze o n¢kolik matic, které by obsahovaly jednotliveé vahy. Po nékolika drobnych testech
a zkuSenostech s operacemi nad maticemi obsahujici neuronovou sit’ z odlidnych aplikaci
(Mathematica, Matlab), byla tato varianta implementace zavrhnuta stim, Ze se pokusime
k neuronove siti pristoupit jako k objektim a tim bude neuronova sit’ opravdu existovat
abude snazsi pro predstavu a naslednou Upravu v pripadé potieby nebo néjaké vngjsi

zmeény (napiiklad zmena laserového senzoru). Cerpano z [4].

5.3.2 Neuronova sit’ jako objekty

Vzhledem k potieb¢ snadné predstavitelnosti a prehlednosti v kédu a v neuronove siti jako
takové, byla zvolena implementace pomoci OOP. Tato potieba tu je predevSim ztoho
duvodu, Ze se piedpoklada vyuziti této implementace i v pripadé, Ze dojde u autonomniho
robota ke zmeéné senzort nebo jeho zamétreni. Proto bylo cilem, aby byla mozné snadné
Uprava pocétu vrstev neuronové sité nebo poctu neuront ve vrstvach. Davod k tomuto
navrhu byl zminén jiZ v predchozich kapitolach, tedy pii sebemenSi zméné parametri
robota (zména laserového senzoru, rozsshu a maximani vzdaenosti viditelnosti) bude
potieba otestovat vysledky neuronoveé sité a pripadné v siti upravit pocet skrytych vrstev ¢i
pocet neuroni v nich. Vysledkem tedy je, Ze vtomto feSeni je kazdy prvek z oblasti

neuronovych siti opravdu realnym objektem a ne pouze ¢islem ve slozité skupiné matic.

5.4 Uprava neuronové sité

V hlavni t¥idé implementace neuronove sité jsou k dispozici hlavni konstanty, které mohou
velmi ovlivnit vyslednou neuronovou sit. Diky tomu Ize snadno délat z&kladni Upravy

neuronove sité ajejiho chovani.
K dispozici jsou ndsledujici konstanty:

InputNeur ons — pocet vstupnich neuroni do neuronove sité. Datovy typ konstanty
je integer, primarné nastaveno a otestovano jako nejvhodnéjsi je 35 vstupnich
neuront.

HiddenNeurons — pocet neuroni ve skryté vrstvé. Pokud jsou dvé skryté vrstvy,
jedna se o prvni skrytou, tedy prvni po vstupni vrstvé. Datovym typem konstanty je
integer. V pripadé jedné skryté vrstvy byl otestovany vhodny pocet neuronu 18,
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i presto, Ze podle vzorce pro vypocet odhadu nejlepsiho poctu by meélo byt neuroni
11. V piedem naucené neuronove siti je pouZito v této vrstvé 7 neurond.
HiddenNeurons2 — pocet neuronu Vv druhé skryté vrstvé, pokud je pouZita
neuronova sit’ s dvéma skrytymi vrstvami. Datovym typem konstanty je integer.
OutputNeurons — pocet neuroni ve vystupni vrstvé neuronové sité. Datovym
typem konstanty je integer a je pouzito tiech vystupnich neurond, protoze je
potieba osm raznych vystupnich sméra (poc¢et kombinaci jednoho neuronu
umocn&ny poctem neuroni = vysledny pocet moznych kombinaci vystupu, 2° = 8).
AvargeCount — jednd se o konstantu, kter4 se nastavuje podle poméru poctu
hodnot spektra z laserového skeneru k poctu vstupnich neuroni do neuronove sité.
Stouto hodnotou nasledné pracuji metody v tiidach, které zgjistuji transformaci
spektra pro neuronovou sit. Standardné tuto hodnotu neni potieba upravovat,
pokud se neméni zasadn¢é zpusob préce neuronoveé sité. Datovy typ konstanty je
integer.

SpectrumValues — udava pocet hodnot, které jsou ve spektru. U pouZzitého
laserového skeneru se jednd o 280 hodnot. Tato konstanta je také potieba pri
transformaci dat pro neuronovou sit’. Datovym typem konstanty je integer.
BlindRange — tzv. depa oblast, udava jakou nefmensi vzdalenost je laserovy
skener zméiit. Tato konstanta je typu double.

RealRange — hodnota, kter4 se ve skutecnosti nastavi, pokud je pii zpracovani
spektra ze senzoru nékterd hodnota ve slepé oblasti. Kazdy laserovy senzor ma sva
technologick&d omezeni na jakou délku je schopny rozeznat prekézky. Pokud je
mezi senzorem a prekazkou vétsi vzdalenost, senzor prekézku nerozezna
aautomaticky vrati hodnotu 0. Proto jsou pii zpracovéani dat vSechny hodnoty ve
slepé oblasti invertovany na velkou vzdaenost, tedy Ze piekézka je daleko. Toto si
muzeme dovolit diky tomu, Ze piredpokladame, Ze diky fizeni autonomniho robota
neuronovou siti by se neméla zadna prekézka ve slepé oblasti redn¢ vyskytnout.
MaxL earningErrors — pocet pripustnych chyb v testovaci mnoziné béhem uceni
neuronove sité, datovym typem konstanty je integer.

Lambda — uréuje thel naklonu smérnice v transformacni funkci na vystupu
neuronu. Jako transformacéni funkce je pouZzita logisticka sigmoida. Transformacni
funkce byly popsany v teoretické ¢asti prace.
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L ear ningRage — stupen rychlosti uc¢eni neuronoveé sité. Touto hodnotou se nasobi
odchylka piesnosti kazdého neuronu z divodu zpomaleni konvergence hledaného

feSeni, aby nedod o k prekroceni optima niho reSeni hledani spravné hodnoty vahy.

5.5 Vytvoreni neuronove sité

KaZzdou neuronovou sit’ je potieba nauc¢it pomoci vzord, které musi umét rozeznavat.
Vzhledem k typu pouZité neuronoveé sité s algoritmem uceni Backpropagation musi vzory
také obsahovat spravnou kategorii, do které vzor patti. Implementace neuronove sité pro
autonomniho robota nabizi moznost pouZit predem nau¢enou neuronovou sit’ nebo pomoci

vytvoiené vlastni trénovaci mnoZiny naucit novou neuronovou sit’.

55.1 Novéaneuronovasit ajegi uéeni

Trida , DirectionDetermination” obsahuje dva konstruktory, které vytvoii v aplikaci objekt
obsahujici neuronovou sit'. Bezparametrovy konstruktor této tridy v sobé vytvoii novou
nenaucenou neuronovou sit’ s parametry, které jsou nastaveny v této tridé pomoci konstant
(prvni region uvniti implementace této tiidy , CONSTANTS (ReadOnly variables)*).

Parametry neuronové sité¢ ngjsou piedavany pomoci konstruktoru z diivodu jednoduchosti
implementace této neuronové sité v hlavnim programu autonomniho robota. Zmeéna téchto
konstant je potieba pouze v negjkrajngjSich piipadech, jako je napiiklad zména laserového
senzoru, tudiZ i zména celé neuronové sité. Pri béZzném pouZiti knihovny v hlavni aplikaci
neni potieba tyto parametry nijak meénit a jsou prednastaveny optimané pro aktuani

hardwaroveé vybaveni autonomniho robota.

Nauceni neuronové sit¢ je mozné pomoci dvou metod implementovanych ve tride

DirectionDetermination:

1 public bool LearnNeural Network(Neural Data | ear ni ngDat a,
Neur al Dat a testi ngDat a)

Tato metoda nauci neuronovou sit' z piedanych dat z hlavni aplikace. Pomoci dat
uloZzenych v ,learningData“ bude neuronova sit uc¢ena a pomoci dat uloZenych
v ,testingData“ bude testovana UspéSnost uceni. Druhou moznosti je predat cestu
k textovym souborum, které obsahuji prislusna data pro nauceni a otestovani neuronove

sit¢ pomoci metody:
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1 public bool LearnNeural NetworkFil es(string |earningFile,
string testingFile)

Algoritmy pro nacteni dat z téchto textovych soubort jsou implementovany v ramci hlavni
tiéidy , DirectionDetermination”. Data se n&itgji do kolekce v ramci datovych objekti
vytvoienych  ztéidy ,NeuraData® a nasledné je volana predchozi metoda
»LearnNeuralNetwork()"“ pro uceni sité, které se tyto datové objekty predaji.

Tohoto zpusobu uéeni neuronoveé sité také vyuziva prilozena WPF aplikace slouzici pro

testovani a pokusy s implementovanou neuronovou siti.

Ob¢ tyto metody pouzivaji jako navratovy datovy typ ,bool“. VZdy vraceji bez vyjimky
hodnotu , true, aby hlavni aplikace méla odezvu od neuronové sité o dokonceni uceni,

kdyby bylo uceni napiiklad realizovano v ramci druhého viakna nebo procesu.

Béhem prvnich pokusi u nové navrhnuté neuronové sité je vhodné piredat neuronove siti
data pro uc¢eni i testovani stejng, v piipadé Uspéchu miZeme otestovat nauceni neuronové
sit¢ na odlisnych datech.

Ukézka zdrojového kodu pro volani nauceni sité s piedanymi daty z laserového skeneru,

jedné se o zjednoduSeny zdrojovy kod:
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1 /// <summary>

2 111 Zpra_cuj_e data pro nauceni neuronove site do spravneho formatu a
nauci sit

3 /1l <lsumrary>

4 [/] <param nanme="I ear ni ngDat a">Data pro uceni </ par an

5 /1] <param name="testingData">Data pro otestovani uceni </paranp

6 /// <returns>Vzdycky TRUE, je tu pokud bude potreba hlavni aplikaci

pozdrzet (if), dokud se nenauci </returns>

7 public bool LearnNeural Network(Neural Dat a | ear ni ngDat a,
Neur al Dat a testi ngDat a)

9 /11. prevest na data pro neuronku

10 Neur al Dat a | ear ni ngNet wor kData =
Tr anf or nDat aToNeur al Spect run( | ear ni ngDat a) ;

11 Neur al Dat a testi ngNet workData =
Tr anf or nDat aToNeur al Spect run(t esti ngbat a) ;

12 /12. predat neuronce learning i testing

13 _iterations = _neural Network. Trai n(l ear ni ngNet wor kDat a,
testi ngNet wor kDat a, MaxLear ni ngErrors);

14 return true;
15 }

Po kazdeé epoSe uceni (neboli iteraci, jeden prichod celou testovaci mnoZinou) je proveden
test UspesSnosti uceni. V testu se pocita pocet chyb oproti referencnim hodnotam ke

kazdému spektru dat.

Uceni skonci, pokud je pocet chyb ztestu nizSi nez maximadni dovoleny pocet chyb
uloZzeny v konstanté¢ ,, MaxLearningErrors* nebo pokud uceni piesdhne urcity pocet
epoch. S timto nastavenim je potieba experimentovat v zavisosti na trénovaci mnozing.

Pro otestovani nauceni sit¢ dlouzi metoda ,TestLearnedNetwork”, kterd je ve
zjednodu3ené podob¢ zobrazena nize:
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1 /// <summary>

2/l Oestuje, jestli je neuronova sit naucena, timze predl ozi
vstupy a kontroluje vystupy s referencnim daty

3 /// Primarne by se nelo testovat odlisnym daty nez jsou pouzity pro
nauceni neuronove site,

4 [//] ale pri znmene inpl enmentace/ poctu neuronu ve vrstvach nebo jinych
znenach je vhodne nejdrive zkusit,

5 /// jestli projde testovani prinpo na datech ponoci kterych byla
neuronova sit naucena (predpokl adana 100% uspesnost)

6 /// </summary>
7 |1/l <param name="t esti ngNet wor kDat a" >Test ovaci dat a</ par anp

8 /// <returns>Pocet vzoru, u kterych se neuronova sit spletla ve
vysl edku oproti referencni hodnote</returns>

9 private int TestLearnedNetwork(Neural Data t esti ngNet wor kDat a)
10 {
11 int errorsCount = O;

12 foreach (Spectrum spectrumin testingNetworkDat a)

13 {
14 Li st <doubl e> ref Qut put =
I nt ToLi stBits(spectrum CorrectDirection);
15 Set | nput Layer AndPul se(spect rum Val uesSpect runj ;
16 i f (! ConpareRef Qut put Wt hNet wor kQuput (ref Qut put))
17 errorsCount ++;
18 }
19 return errorsCount,;
20 }

55.2 Predem nauéend neuronova sit’

Knihovha umoznuje také vytvorit predem nauc¢enou neuronovou sit’, ktera méla béhem
uceni 100% Gspédnost. Vytvoreni této neuronove sité umoznuje konstruktor objektu hlavni
tiéidy , DirectionDetermination” s parametrem , True*, diky kterému se zavola pretizeny

konstruktor, ktery vytvoii piedem definovanou a nau¢enou neuronovou sit'.

1 public DirectionDeternination(bool |earned)
2 {

3 _neural Network = new Network(35, 7, 3);
4 Lear nNeur al Net wor kSt or ed() ;

5}
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Jak je vidét v ukédzce konstruktoru naucené neuronové sité, je vytvorena klasicka
neuronova sit’, stegjné jako kdyby byla vytvarena nenaucena sit’. Ale jsou piimo definované
pocty neuront pro jednotlivé vrstvy a po vytvoreni sit¢ je voldna metoda

»LearnNeuralNetworkStored ktera nastavi predem piipravené véhy pro kazdy neuron.

5.6 Pouzivani neuronoveé sité

Z&ladni princip pouziti neuronové sité spocivav tom, Ze v hlavni aplikaci se vytvoii nova
instance tridy , DirectionDetermination“, kter4 je obsahem DLL knihovny a veSkera
komunikace a préce sneuronovou siti probihd pomoci tohoto objektu, coz vyplynulo
z predchozi kapitoly.

5.6.1 Predem nauéend neuronova sit’

U piedem naucené neuronove sité neni tieba uz zadného dodatecného volani metod, které
by zgjistovaly, aby byla neuronova sit’ funkeni, aje tedy mozné rovnou pomoci vytvorené
instance t¥idy ,DirectionDetermination” zagit predavat data zlaserového senzoru ke

zpracovani avyhodnoceni.

5.6.2 Ué&eni neuronové sité

Pokud je v hlavni aplikaci z n¢jakého davodu vyuZita neuronova sit’, ktera neni predem
naucena, je potreba tuto sit’ naucit a piedat ji k nauceni potiebna data nebo informaci

0 umisténi textového souboru s témito daty.
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Obrézek 25 — Tridy DLL knihovny —, NeuralData“ a,, Spectrum*

Data urcena jiz piimo k uceni neuronové sité jsou predavana pomoci datového objektu
téidy , NeuralData' (Obrézek 25 vlevo), ktery implementuje rozhrani kolekce ,, IList". Jako
objekty kolekce jsou pouzity instance tridy ,, Spectrum® (Obrazek 25 vpravo).

Cim vice spekter tato kolekce obsahuje, tim |épe a presngji je mozné neuronovou sit
naucit. Zaroven je dulezité, aby byl pomér mezi poctem spekter pro kazdy smeér

rovnomerny.

Pokud bude hlavni aplikace piredavat metodé pro uceni pouze cestu k textovému souboru,
ktery obsahuje trénovaci mnoZzinu, je daleZité, aby data v textovém souboru byla ve
spravném formétu. Cilem navrhu této knihovny nebylo oSetieni, zda jsou nacitana data ve
spravném formatu, ale naopak aby byla préce sneuronovou siti co nerychlgsi
angoptimangjsi. | pies tento fakt je v kédu implementovano zabezpeceni, kdyby bylo
naéteno chybné spektrum, aby toto spektrum nebylo pifi uceni pouZito a nenarusilo

integritu uceni.
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Trénovaci mnoZina dat v textovém souboru by méla byt uloZena ve formétu, kde se vzdy
opakuji dva fadky. Na prvnim fadku by se mélo nachazet ¢iselné oznaceni sméru a druhy
f&dek obsahuje hodnoty z laserového senzoru oddélené mezerami. Téchto hodnot musi byt

280 (podle aktualné pouzivaného laserového senzoru a nastaveni neuronove site).

4 dataSICK_TrainSet - Poznamkovy blok =JoEd
Soubor  Uprawy Format  Zobrazeni  Mapoveda

. ~
1657 1640 1632 1621 1602 1596 1584 1570 1559 1545 1535 1525 1511 1506 1500 1483 1472 1463 1454 =
1447 1435 1424 1416 1403 13593 1384 1378 1368 1359 1340 1336 1335 1319 1315 1306 1297 1294 1281
1276 1269 1255 1253 1244 1226 1230 1224 1216 1212 1215 1195 1194 1188 1184 1176 1169 1162 1156
1157 1148 1142 1136 1135 1124 1120 1120 1114 1104 1102 1103 108% 1087 1087 1079 1075 1078 10635

1063 1057 1051 1047 1044 1038 1037 1033 1026 1025 1026 1021 1016 1008 1005 1007 999 994 095 G991

089 OF1 OF7 970 OF4 GOF3 069 967 962 950 950 5952 040 048 945 941 937 530 937 G036 032 920 925 025

9159 916 922 5921 514 509 G058 9059 900 912 903 900 S00 902 901 900 853 B9l 880 BEY HBEE 8E3 8B5S 885

BEO BYZ BBO BYLH BO9 BYL BY0 BEY HEY Hed BoZ2 BG3 BIE BLY HIY 513 HH4 BS54 BAE B4V BIO B4e 844 B41

842 844 840 842 B34 B37 837 834 829 832 B30 B31 833 5825 826 8528 529 B2V 829 823 821 822 818 820

826 B19 815 815 818 BL7 819 515 812 812 815 810 811 506 805 805 BOS B02 806 806 BO3 806 804 BO2

806 800 805 805 BO5 799 799 S0l 800 803 BO4 798 799 804 791 802 79§ 799 70O 7OF BO1l 800 799 798

Fog 79O 7OR YOB 700 FO7 B804 TOB 706 VOB BO4 YOB Y06 FOO BOO 800 BOZ BOL 800 FO5 BOL F9O 802 801

801 BOZ2 798 802 BO3 BOI 504 BOLS HOY HOVY BOs BlO B11 81O BOF 8509

N

Q0000000000000 000000000000000000Q00000O000O0CO0OO0O0 03097

3051 3016 2986 25949 2021 2876 ZB48 2816 2765 2703 26093 2643 2625 2605 2568 2546 2520 2499 2480

2451 2424 2412 2382 2374 2335 2318 2203 2270 2212 21098 2203 2202 2172 2147 2138 2120 2112 2090

2078 2055 2037 2023 2009 1997 1085 1962 1948 1530 15927 1908 185Y 1870 1865 1858 1840 1833 1817
1806 1801 1786 1775 1762 1751 1741 1733 1720 1710 1697 1687 1681 1663 1659 1648 1645 1634 1625

1616 1601 1593 1587 1576 1568 1560 1556 1551 1541 1530 1516 1518 1507 1504 1454 1455 1476 1477

1473 1457 1460 1447 1447 1453 1453 1446 1439 1449 1427 1420 1415 1408 1405 1401 1395 1388 1379
1378 1374 1566 1360 1355 1351 1346 1344 1336 1334 1335 1320 1316 1315 1310 1306 1293 1251 1253

1287 1282 1278 1274 1272 1265 1263 1253 1257 1251 1251 1246 1238 1236 1236 1230 1229 1225 1220

1215 1214 1206 1207 1208 1195 1157 1191 1190 1190 1185 1180 1179 1175 1171 1166 1168 1163 1162

1153 1155 1153 1150 1152 1144 1149 1141 1141 1138 1132 11537 1136 1124 1123 1123 1120 1116 1119
1111 1115 11712 1108 1108 1108 1101 1097 1102 1098 1096 1092 1092 1089 1091 1087 1085 1086 1085

1079 1080 1073 1079 1077 1075 1072 1071 1070 1068 1068 1069 1065 1066 1067 1063 1063 1059 1058
105% 1059 1038 925 907 906

il [se]

Obréazek 26 — Ukazka trénovaci mnoziny dat

5.6.2.1 Algoritmus ué¢eni neuronové sité — Backpropagation

Pro uceni neuronové sité je implementovan algoritmus Backpropagation, z duvodi, které

byly uvedeny v prechozich kapitolach v teoreticke ¢asti této diplomové préce.

Hlavni princip tohoto algoritmu spociva ve vlioZeni spektra sreferenénim vysledkem do
neuronoveé sité, kde se nasledné pocita rozdil mezi referenéni hodnotou a vysledkem
neuronové sité. Tento rozdil se pocita pro kazdy neuron zvlé&st, proto jsou hodnoty
v ukézce zdrojového kodu ulozeny v kolekci. Ukézka zdrojové kdédu pro nauceni

neuronove sité ve zjednoduseném tvaru:
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1 /// <summary>
2 /1] Nauci a otestuje uplnost nauceni neuronove site, uceni trva,
3 /// dokud pocet chyb pri testovani nekl esne pod pozadovanou hodnotu
4 [/ </sunmary>
5 /1] <param nanme="1| ear ni ngNet wor kDat a" >Tr enovaci mmozi na dat </ par anp
6 /// <param name="testi ngNetwor kDat a">Test ovaci mmozi na dat </ par ane
7 I'll <param nanme="naxLear ni ngErrors">Max. pocet prip. chyb</paran>
8 /// <returns>Pocet iteraci uceni</returns>
9 public int Train(Neural Data | ear ni ngNet wor kDat a,

Neur al Data testingNetworkData

i nt maxLear ni ngErrors)
10 {
11 int error;
12 do
13 {
14 if (_iteration >= 500)
15 {
16 Reset Neur ons() ;
17 _iteration = 0;
18 }
19 | ock (this)
20 {
21 foreach (Spectrum spectrum i n | earni ngNet wor kDat a)
22 {
23 Li st <doubl e> ref Qut put =

I nt ToLi st Bits(spectrum CorrectDirection);

24 Li st <doubl e> delta = new Li st <doubl e>();
25 Set | nput Layer AndPul se( spectrum Val uesSpectrum;
26 for (int i = 0; i < _outputLayer.Count; i++)
27 {
28 delta. Add(refQutput[i] - _outputLayer[i].Qutput);
29 }
30 Wei ght sCorrections(delta);
31 }
32 _iteration++
33 }
34
35 error = Test Lear nedNet wor k(testi ngNet wor kDat a) ;
36 } while (error > maxLearningErrors || _iteration < 400);

37 return _iteration;
38 }
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Uspédnost uceni neuronové sité z velké casti také zévisi na vygenerovanych vahéch pii
vytvareni kazdého neuronu. Ve vétSing pripada staéi pro nauceni sit¢ 200 iteraci
s Uspésnosti 70 %. Pokud jsou véhy pii vytvéreni neuront vygenerovany velmi daleko od
potiebnych cilovych hodnot, mize nastat situace, kdy bude k uceni sité¢ potieba i tisice
epoch (iteraci). Z tohoto davodu je v uceni neuronové sité implementovana podminka,
ktera hlid& pocet iteraci. Pokud pocet iteraci piesdhne 500, je to znameni pravé toho, Ze
véhy nebyly vygenerovany nejvhodngji. V tuto chvili je vyhodnéjSim a rychleSim reSenim
véhy vSech neuroni vygenerovat znovu a zatit ucit od za¢étku, nez nechat bézet uceni

neuronove sité po dobu, ktera by se pocitalajiz v fadech minut.

Neuronovou sit” je mozné naucit pro feSeny problém i svySSi presnosti, ale za podminky,
Ze by byl dostatek ¢asu pro uceni. Bylo potieba zvolit vhodny pomér mezi potiebnym
¢asem Kk nauceni neuronove sité a Uspésnosti uceni.

V pripadé, Ze jsou vygenerovany vahy neuronu blizko reSeni a teoreticky by stacilo
napiiklad i pouhych 10 iteraci uceni pro Uspésnost 70 %, tak i presto je ve zdrojovém kodu
podminka, aby stimto nastavenim vah probéhlo miniméné 400 iteraci uceni. Celkovou
dobu uceni to vyrazné neprodiouzi, ae je velka Sance, Ze se podati dosdhnout Uspésnosti
vétsi nez 85 % — 90 %.

Pro autonomniho robota bylo cilem co nejrychlgisi uceni. Je daleZité poznamenat, Ze
i kdyZ Gspédnost uceni v tak kratkém case je okolo 70 % — 80 %, tak to neznamena, Ze je
neuronova sit’ nau¢ena Spatné. Vzdy zalezi na testovaci mnozing a algoritmem testovana
Gspésnost uceni je velmi relativni.

Algoritmus testuje, jestli byl na daném spektru zvolen spravny smér vaéi referencnimu
sméru, avSak pro autonomniho robota je dostagujici, pokud zvoleny smér nenavede robota
piimo proti piekazce. Po dukladnych testech bylo zjisténo, Ze pravé u piesnosti uceni 70 %
dojde k realné chyb¢ urceni sméru pouze pramérné v 3 % — 5 %. Pii piesnosti uceni 80 %
je redlna chyba minimalizovanaaz nal % — 3 %.

VySe uvedena rednd piresnost uceni je uz pro autonomniho robota, pro kterého je tato

neuronova sit” uréena, vice nez dostatecnd, a to z davodu, Ze k vyhodnoceni dalSiho sméru

neuronovou siti bude dochézet ve velmi kratkych ¢asovych intervalech



UTB ve Zlinég, Fakulta aplikované infor matiky, 2012 57

5.6.3 Vkladani dat na vstup neuronové sité

Z hlavni tidici aplikace autonomniho robota miZeme predat data z laserového senzoru do

instance tiidy ,, DirectionDetermination” s neuronovou siti pomoci dvou metod:

1 public void Setlnput AndPul se(Li st <doubl e> input)

nebo pomoci pietizené metody:

1 public void Setlnput AndPul se(Li st <doubl e> input,
Li st <doubl e> control I nput)

Jak jiz bylo v piedchozich kapitoléch zminéno, ani jedna z téchto metod nema Zadnou
navratovou hodnotu. To umoziuje v piipadé nutnosti zpracovavat operace Sneuronovou
siti paraeln¢ s hlavni fidici aplikaci a ta nemusi ¢ekat na vystup z neuronové sité. Vystup

si zkontroluje aZ ve chvili, kdy jg bude potiebovat.

Vstupem do téchto metod jsou vZdy kolekce hodnot datového typu , double’. Kolekce
obsahuje 280 hodnot, které jdou primo z laserového skeneru. VSechny hodnoty jsou vzdy
vintervalu od 0 do maximalni vzddenosti, kterou je laserovy senzor schopen rozeznat.
U aktudlné pouzitého senzoru se jedna o ¢islado 3100 (milimetrd). V tomto pripadé by pro
tyto hodnoty stagilo pouZiti datového typu ,integer”, ale z divodu pldnovaného piechodu
navykonnéjsi laserovy senzor, byl zvolen bez odkladu datovy typ ,, double”.

Ob¢ metody pro vkladani dat do neuronove sité pracuji stejne:

1. Transformuji vystup z laserového senzoru na vstup neuronove sité — jedna se
0 zménu poctu hodnot v daném spektru. Spektrum obsahuje 280 hodnot, které se
musi zpramérovat na pocet neuroni ve vstupni vrstvé neuronové sité. Vstupni
vrstva neuronove sité v zékladnim nastaveni obsahuje 35 neuroni. Transformace
probih&atak, Ze se vZdy 8 hodnot z ptivodniho spektra zpraméruje na jednu hodnotu.

2. Transformované spektrum je vlozeno do vstupni vrstvy — hodnota se prifazuje
jako vystup daného neuronu.

3. Aktivace neuronove sité — tento krok je implementacné feSen uz v ramci druhého
kroku. Pfimo v t¥idé ,, Network” na zavéru metody pro naplnéni neuroni ve vstupni
vrstvé zavola metodu ,, Pulse()”, ktera aktivuje celou neuronovou sit’.

4. Ziskaji vystup z neuronové sité — vystup z neuronoveé sité je potreba vlozit do

proménné, do které méa pristup vnéjsi okoli, tedy hlavni tidici aplikace.
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Druhé pretizené metodé se v parametrech predava jesté kontrolni vstup. Mélo by se jednat
0 data ze senzoru ze stejné pozice jako hlavni vstupni data. Hlavni vstup a kontrolni vstup

je nasedné zpramérovan. Cilem tohoto postupu je eliminovat co nejvice chyb v méieni

vzdaenosti, které mohly nastat vlivem odrazu nebo lomu laserového paprsku.

5.7 Vystup z neuronove sité

Vystup z hlavniho objektu zapouzdiujiciho celou neuronovou sit” je feSen pomoci datového

typu integer, kde kazdé celé cislo vrozmezi od O do 7 oznatuje smér vyhodnoceny

Neuronovou siti:

min
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Obrézek 27 — Mozné vysledné sméry pro pohyb robota
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Tabulka 1 — mozné vysledné sméry pro pohyb robota

Vystup z neuronoveé sité | Pokyn pro robota
0 Otocit 0 90

Vievo

Vice vlevo

Mirné vlevo

Rovné

Mirné vpravo

Vice vpravo

Vpravo

N[OOI~ |WIN|F

Jak je patrné z Obrazek 27 a Tabulka 1, jsou sméry oznaceny cCiselné zleva. V pripade, Ze
se robot vyskytne v situaci, kdy nebude zadny z téchto sméra vyhovovat, bude neuronova
sit’ automaticky vracet hodnotu ,,0“, ktera bude pro tidici aplikaci robota znamenat, Ze se
ocitl ve slepé uli¢cce nebo naproti zdi a ma se otocit 0 90° doleva. V tomto piipadé je
relativné jedno, jestli se bude pii hodnoté otatet doleva nebo doprava, dulezité je, aby

zvolend strana byla v kazdém pripadé stejng, aby nedoslo k uviznuti robota ve slepé ulicce.

Neuron jako takovy by sam o sobé nebyl schopny tolik sméri roztiidit. Byla by moznost
pouzit néjakou pozvolnou spojitou prenosovou funkci a interval od 0 do 1 rozdélit na
8 ¢é&dti. Pri tomto reSeni by ae dochédzelo k velkym nepresnostem a omylum ve vysledném

zvoleném sméru.

Uvnitt neuronové sité je tento problém teSen pomoci tii vystupnich neurona, aby délici
interval mezi dvéma hodnotami byl vétsi. Ti vystupni neurony sbinérni klasifikaci
umoziuji rozdéleni vzora do osmi vystupnich skupin, coZ je pro n&s ieSeny problém
idedlni.

Vhodnou transformaéni funkci uvnité vystupnich neuroni by pro toto pouZziti neuronové
sit¢ a pozadovany format vystupu byla binérni skokova funkce. Pri pouZiti neuronové sité
salgoritmem uceni Backpropagation ale neni mozné pouZzit nespojitou transformacni

funkci z diivodu vypoctu derivaci uvniti neuront. Nespojitou funkci nelze derivovat.

Uvniti kazdého neuronu je na vystupu transformacni funkce logisticka sigmoida. Tato
transformaéni funkce manastavenou dostatecné velkou konstantu lambda (bézne se

pouziva hodnota 1) Takto zvolend hodnota lambdy zgjisti, Ze se navenek bude neuron
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chovat jako sbhinani skokovou transformaéni funkci. V implementaci je pouZita
hodnota6. OvSem ani takto vysok& hodnota nezgjisti presnou binérni skokovou funkci
abéhem uceni by stdle nebylo mozné porovnat vystup z neuronové sité sreferencnim
vystupem. Tato situace je ieSena aZ primo v podmince ve zdrojovém kédu, kde dochazi
k porovnani referencéni  hodnoty svystupem zneuronové sité. Jednotlivé vystupy
Z neuronoveé sité jsou zaokrouhleny na celé ¢islo, spojenim v3ech vystupnich neuroni
vznikne binarni reprezentace ciselného oznaceni zvoleného sméru, ktery je nésledné

porovnan s referencni hodnotou z trénovaci mnoZziny dat.

5.7.1 Ziskani vystupu z neuronove sité

Vysledek z neuronové sité neni predavan primo pomoci navratové hodnoty metody ale
pouze pomoci verejns® pristupné proménné pouze pro &teni, které je ovem uvniti objektu?

téidy pristupnabez omezeni.

Duvodem této volby feSeni je nutnost, aby autonomni robot, respektive jeho fidici
aplikace, témeér okamZzité reagoval na pieruSeni, které by bylo zpisobeno néjakou
bezpecnostni vystrahou. Pokud by k takoveé situaci dodlo, je potieba, aby fidici aplikace
reagovala okamZzit¢ na vyvolané pieruSeni a nemusela ¢ekat, aZz neuronova sit' zpracuje
poZzadavek na nasledujici smér cesty. Implementace této situace je tedy mySlena tak, ze
fidici aplikace neustdle posila do neuronové sité data a ve chvili, kdy potiebuje vysednou
hodnotu neuronoveé sité, si ji nacte z proménné objektu tiidy , DirectionDetermination®,
ktera je verejnému prostiedi pristupné pouze pro ¢teni. KdyZ informace z neuronové sité
neni vyZadovana, tak jednoduSe neni ani volana metoda ,get“ pro ziskani obsahu

proménné uvniti objektu s neuronovou siti.

Proménna obsahujici vysledek neuronové sité je v za&kladnim nastaveni pouze jako privatni
a je implementovana jako vlastnost objektu tridy, ktera je pouze ke ¢teni, tedy ma
implementovany pouze tzv. ,getter”. ,Setter neni potieba, protoZe fidici aplikace by

neméla do této proménné mit piistup (aani by jgf neméla potiebovat) pro zapsani dat.

% Vefejns pristupna proménnd, mysleno , public®.
* Prom&nnd, ktera je piistupna pouze uvniti objektu je oznatovénajako , private"
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6 UZIVATELSKE ROZHRANI PRO TESTOVANI

Cilem této préce bylo vytvorit DLL knihovnu, kterou by bylo mozné vyuZit pri
automatickém ftizeni robota pomoci neuronoveé sité, ktera by byla obsahem prévé

zminované DLL knihovny.

OvSem autonomni robot a jeho hlavni Fidici aplikace v dobé vyvoje umélé inteligence pro
fizeni nebyly dostupné. Bylo proto potieba vytvorit aplikace, které by danou neuronovou
sit mohly otestovat jak z pohledu komunikace sneuronovou siti v DLL knihovng, tak
z pohledu porovnani vysedku neuronové sité¢ sobrazem zlaserového senzoru. Druhou
aplikaci, ktera je potieba pro pouzivani neuronové sité, je aplikace, ve které bude mozné
snadno vytvorit trénovaci mnozZinu dat pro nauceni neuronoveé sité, pokud by uZivatel
nechtél zjakéhokoli divodu vyuzit predem naucenou neuronovou sit’ a chtél by s

neuronovou sit’ naucit pro jiny piipad uziti, nez bylo priméarné zamysleno.

6.1 Uzivatelskérozhrani pro vytvoireni uéici mnoziny

Prvni z podpurnych aplikaci pro vyslednou DLL knihovnu je aplikace, kterd umoZiuje
vytvorit snadno a rychle trénovaci mnozinu dat pro nauceni neuronové sité. Tato aplikace
se jmenuje ,UlCreatelearnigData" (uZivatelské prostiedni vytvaigici trénovaci

mnoZinu dat) a jgji zdrojové kody je mozné nalézt v ramci celého eSeni jako jeden

Z projekti.
_JU#ivatelskeé rozhrani pro vytvoieni trénovacich dat pro neuronovou sit' X
Soubor  Neuronovd sit’
Spektra: Originalni data spektra: Upravena data pro neuronovu sit’:
i & 3000 3000
749 T v
75 iR W/ \ /
7ol HJ /
L 2300 g | 2300 |_ \ {
= ) ] / ] \ |
755 f a Z /{ L
736 {
757 1600 ; / #] 1600 :
758 E E
753 E / =
780 900 k 900 -
4 ; 4 \
762 rd
763 ’ \
754 200 200
765
L5 ® ®
767
768 = -500 -500
;gf -1500 -500 -300 300 S00 1500 -1500 -900 -300 300 900 1500
771 | mm mim
i) |
Spravny smér pro toto spektrum (1-7): [ 0

Obrazek 28 — Aplikace UlCreatel earningData
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Jak je vidét na Obrézek 28, aplikace obsahuje nékolik z&kladnich ¢asti. Data, kterd
na¢itame do aplikace, budou ve vétsing piipadi obsahovat vice nez jedno spektrum hodnot
z laserového skeneru. Duvodem je, Ze trénovaci mnoZina dat pro neuronovou sit” musi
obsahovat co nejvice vzorku dat z kazdé skupiny, do kterych bude neuronova sit’ nasledné
piichozi vzory dat tfidit. Proto je vlevé ¢asti umistén seznam, do kterého se nactou
jednotliva spektra, kterajsou nactena z textového souborul.

VZdy po vybrani konkrétniho spektra je toto spektrum vykresleno do dvou grafu. V prvnim
(levém) grafu je vykresleno piimo to, co redné ,vidél" laserovy skener. V druhém
(pravém) grafu je spektrum jiZ transformované do podoby, ve které bude vloZeno na vstup
neuronové siti. Proces transformace mezi daty zlaserového skeneru na data pro
neuronovou sit” je implementovan shodné sDLL knihovnou, aby uZivatel vidél, jak tato

transformace ovlivnila data pro neuronovou sit’.

Po zobrazeni vybraného spektra ze seznamu ur¢ime vhodny smeér, ktery by byl pro toto
spektrum sprévny, a neuronova sit’ by se m¢la tento smér naucit, a napiSeme ho do
textového pole v dolni ¢asti aplikacniho okna. Textové pole obsahuje kontrolu zadané

hodnoty a dovoli vloZit pouze hodnoty, které oznacuji sméry, tedy hodnoty od O do 7.

Bylo Zadouci, aby zadavéni spravnych sméru probihalo co nejrychlgi, proto vzdy po
vepsani spravné hodnoty a potvrzenim pomoci kldvesy Enter je hned vybrano a vykresieno
dalSi spektrum v seznamu a nasledné se aktivuje kurzor v textovém poli pro vepsani dal&i

hodnoty.
IZIVatelske roznrani pro vyivol

sor  MNeuronowva sit’

Ira:
Uloz Trénovaci data

i EDDD ‘ .réq'll.
A

Obrézek 29 —
Menu aplikace Ul Createl earningData

Pres hlavni menu aplikace jsou dostupné pouze tii zakladni akce. Prvni je ukonceni

aplikace, které je vmenu ,Soubor‘. Das dva ovladaci prvky jsou v menu
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»Neuronovasit“. Jsou to ovladaci prvky pro natteni textového souboru se spektry
z laserového skeneru (,, Otevii soubor sdaty”) a pro uloZeni vytvorené trénovaci mnoZziny

dat do textového souboru (,, Uloz trénovaci data*).

Textové soubory, které je mozné nacist, maji piesné definovany format obsahu. Jedna se
vzdy o 280 hodnot oddélenych mezerou na jednom radku. Pokud radek obsahuje jiny pocet
hodnot, je tento f&dek ignorovan a neni nacten. Prazdné radky algoritmu pro nacitani
textovych souboru nevadi, stejné tak nevadi, pokud je mezi jednotlivymi hodnotami vice

mezer (napiiklad kvili formétovani textového souboru s daty pro veétsi piehlednost).

Trénovaci mnozina je ukladanataké v predem definované formé a soubory vytvoiené touto
aplikaci jsou ptimo uréené pro aplikaci, ktera testuje DLL knihovnu s neuronovou siti nebo
piimo pro aplikaci, kterd tuto knihovnu vyuzZiva k fizeni autonomniho robota. Takto
vytvorena trénovaci mnoZina je uréena pouze pro uceni neuronové sité, pripadné pro
kontrolu nauc¢eni. Neni uréena pro testovani jiz nau¢ené neuronoveé sité. Pro testovani jiz
naucené neuronove sité slouzi surova data z laserového skeneru, tedy shodna data, ktera

jsou vstupem do této aplikace.

6.2 Uzivatelskérozhrani pro testovani knihovny s neuronovou siti

Druhou z podpirnych aplikaci pro vyslednou DLL knihovnu je aplikace, kterd umoZiuje
vyzkouSet funkénost neuronové sité v DLL knihovné. Je mozné vyzkouSet uceni
neuronove sité i otestovat odezvu naucené neuronove sité. Tato aplikace se jmenuje
»UIDirectionDeter minationByAl* (uzZivatelské prostiedi testujici rozhodovani o sméru)
ajgi zdrojové kddy je mozné nalézt v rdmci cel ého reSeni jako jeden z projekti.

— TR IVALESES TUZNTAl PFrd iaesieyant w

Soubaor - Meuronova sit’
TrainDat  Madist trénovac mnoZinu
Nacist test. mn. pro uceni

Maucit neuromnowou sit’

1 .
: il EEh e
: AN 1 I \\
Obrézek 30 -
Menu aplikace UlDirectionDeterminationByAl
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6.2.1 Naéteni dat a nauéeni neuronové sité
Pri uceni dat se vyuZivatii tlagitek v hlavnim menu ,, Neur onova sit™.

Nacist trénovaci mnozinu — otevie textovy soubor strénovaci mnozinou dat pro
neuronovou sit’. Je nutné, aby tato data byla piesné ve formatu, v jakém je uloZi
aplikace pro vytvoreni trénovaci mnoziny. Jedna se o tvar, kdy se stfidgji dva
ta&dky. Prvni ta&dek obsahuje informaci o spravném sméru ve spektru, které bude
nasledovat, a druhy fadek obsahuje samotné spektrum, tedy 280 hodnot oddélenych
mezerami.

Nacist test. mn. pro uéeni — otevie textovy soubor s mnozinou dat, ktera neslouzi
piimo pro u¢eni neuronové sité, ale pro ovéreni stupné nauceni sité béhem uceni.
Na zakladé tohoto testovéni, jakmile klesne pocet chyb uréeni sméru v tomto
souboru spekter, je uceni neuronové sité zastaveno. Format v tomto souboru je
shodny jako u dat trénovaci mnoziny. Pokud se délaji pokusy s neuronovou siti, je
vhodné pii prvnich testech nové navrhnuté neuronoveé sité pouzit data shodna
strénovaci mnozinovu.

Naucit neuronovou sit’ — Preda cesty k souborim s trénovaci a testovaci mnoZzinou
instanci tridy ,DirectionDetermination“ sneuronovou siti, kterd se na zakladé

predanych dat nauci.

Dokonéeni u¢eni neuronové sité je signalizovano piepsanim cesty k textovému souboru

strénovaci mnozinou na,, Sit’ nauc¢ena’.

Béhem uceni se miZe uZivateli zdat, Ze aplikace ,zamrzla'. Neni tomu tak, pouze probiha
uceni neuronoveé site, které je velmi ndro¢né na vykon procesoru a celého pocitace. Doba
trvani uceni aplikace je také velmi zavisla na tom, jak se vygeneruji zakladni nenaucené
véhy pii vytvareni neuronoveé sité. Pokud se tyto véahy vygeneruji velmi §patné a mohlo by
se stét, Ze reSeni by nevedio ke chténym vysdedkiam, jsou véhy neuront automaticky

resetovany a uceni probiha znovu.
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- -

__ Uzivatelské rozhrani pro testovani neuronove sité
Spubor  Neuronowva sit’

TrainData: =it naudena TestData: E:\dataSICKTestSet.to

Spekira; Wybrane spekirum v grafu; Wystup Z neuronove site;

1] ~|

1 — 3000 1

2 .

3 0 = Otodit rebota.

4 2300 ey . L.

5 1\ f 1-7 = wysledny sméer

s \Il _f\\._ ’J zvalany neuronovou sitl,

7 1600 et sméry jsou postupné

2 = ] Py ofislovény z leva do prava
g E \ F od 1 do 7, viz Zluté

10 oS00 £ oddélens wyfezy v grafu.
11 | / Meuronova sit whodnocuje
12 4 zmér neprodleng po vybrani
15 : 200 . testovaneho spektra v
ij zaznamu spekier,

16 -500

17 1500 -500 -300 300 OO0 1500

18 =

mm
19 w

Obrézek 31 — Aplikace UlIDirectionDeterminationByAl

6.2.2 Testovani neuronové sité

Testovani neuronové sité probihd uz pouze tak, Ze si v hlavnim menu , Neuronova sit*
nacteme pomoci ovléadaciho prvku ,, Oteviit testovaci mnozinu“ testovaci data z textového
souboru. Data v textovém souboru jsou v surové podobé, tedy 280 hodnot na radku
oddélenych mezerami. Jednd se o stgny format, ktery je vstupem do aplikace pro

vytvoieni trénovaci mnoziny.

Nattena data jsou zobrazena v levém seznamu. VZdy po vybéru konkrétniho spektra je toto
spektrum vykresleno do grafu uprostied okna aplikace, aby uZivatel mohl sam intuitivné
vyhodnotit nejlepsi smér. Automaticky po vybéru spektra ze seznamu je toto spektrum
odeslano neuronove siti vytvorené z tiidy v DLL knihovné. Neuronova sit’ zpracuje vstupni
vzor tak rychle, Ze je mozné se okamZité dotédzat na vysledny smér uréeny pomoci

neuronove sité. Tento smér je zobrazen v pravé ¢asti aplikace tuéné.

P tomto testovéni je potieba brat v Gvahu, Ze neuronova sit’ nemusi nutné zvolit stejny

s

smér, ktery s mydli uZivatel, Ze je ngvhodngjSi. Smér, ktery zvoli neuronova sit, vzdy
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zavisi na datech, ktera jsou neuronové siti predloZena k nauceni. Je mozné, Ze neuronova
sit’ nedosdhne 100% Uspéchu pii uceni nebo Ze nacteny vzor neodpovida Zzadnému vzoru
z trénovaci mnoziny dat. V takovém pripadé se miaze stét, Ze neuronova sit’ urci smer
Spatné. Ovsem s ohledem na redné pouziti, neni tato vyjimecna situace problémem. Data
z laserového senzoru budou neuronové siti posilana ve velmi kratkych cyklech, a pokud
dojde k chybnému urc¢eni sméru, autonomni robot nestihne ujet ani nékolik centimetrii a uz

bude mit k dispozici novou a sprévnou informaci o dalSim smérul.
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7 VYSLEDNA NEURONOVA SIT

Pro urceni, jak bude vypadat schéma findlni neuronove sité, bylo potieba projit celou fadou

testovani. Testovani se tykalo predevsim poctu neuront ve skryté vrstve.

Jaky typ neuronové sit¢ zvolit napovidal uz samotny typ problému, ktery bylo potieba
feSit. Jedna se tedy o0 neuronovou sit’ s u¢enim pomoci algoritmu ,, Backpropagation®.

Pro feSeni jakéhokoliv problému by mély stacit maximaneé dvé skryté vrstvy, ovsem pocet
neuroni neni piesné specifikovan a vzdy zdlezi piimo na ieSené Uloze. Pro navrh
neuronove sité bylo mozné pouzit bud’ jednu skrytou vrstvu s poétem neurona uvniti této
sit¢ podle vzorce 8 - 1, nebo s dvéma skrytymi vrstvami, kde se pocet neuronu v kazdé

z vrstev ur¢i podlevzorci 8-2a8- 3.

Vypocet vhodného poctu neuroni ve skryté vrstvé v neuronoveé siti sjednou skrytou

VIstvou:

Nskryté = \/ sttup * Nyystup 8-1)

Vypocet vhodného poctu neuroni ve skrytych vrstvach v neuronové siti se dvéma skrytymi

vrstvami:

3

Nskrytél — Nv)’/stup * 8-2)

2
( N. vstup )
N vystup

3 sttup
N i = Ny * [ — (8-3)
skryta2 vystup Nogstup

Cilem celého zadani bylo, aby neuronova sit’ m¢la hlavné co negjrychlejsi odezvu. Uz toto

zadani smérovalo k tomu, aby v neuronove siti bylo pouZito co nggméné neurond, jak to jen

bude mozné, ale nesmélo to byt na tkor kvality vystupu z neuronove siteé.

Nejdiive byla vyzkouSena neuronova sit’ se dvéma skrytymi vrstvami. Vzhledem k 35
neuronam ve vstupni vrstve, byl pro prvni pokus nastaven pocet neuroni ve skrytych
vrstvach na 16 neuronu v prvni skryté vrstvé a na 7 neurona v druhé skryté vrstvé. Ve
vystupni vrstvé jsou tfi neurony. Po nékolika testech i sriaznym pocétem neuroni ve
vrstvéch nebylo dosazeno rozumné Gspésnosti v rozumném ¢ase. Proto tato varianta byla

po téchto testech ihned zavrhnuta a nebyla ani dukladné testovéna | pres to byly ve
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zdrojovém kédu nechany prvky, které by umoZznily snadno vytvoiit neuronovou sit’
sdvéma skrytymi vrstvami.

Mnohem lepSich vysledku pro feSeny problém bylo dosazeno pii testovani neuronové sité
sjednou skrytou vrstvou. Testovani zacalo s 11 neurony ve skryté vrstvé. Na tomto poctu

neuronu se zacinal o jako na doporucené hodnoté spocitané pomoci vzorce 8 - 1.

U poZadované neuronove sité, ktera mé 35 vstupnich neuront a 3 vystupni neurony, byla

testovanarychlost a ispésnost uceni se 3 az 38 neurony ve skryté vrstve.

Nejvhodnéjsi vysledny pocet neuroni ve skryté vrstvé byl po testovani stanoven na 18.

Vysledky testovani pro tento pocet neuroni jsou v nasledujici kapitole.
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8 VYHODNOCENI VYSTUPU Z NEURONOVE SITE

Sfindlni neuronovou siti byla provedena skupina vykonnostnich testd, které mely ukézat

na efektivitu pouziti neuronove sité pii fizeni autonomniho robota.

VétSina testa byla provadéna béhem uéeni neuronoveé sité, nebot’ pii samotném zpracovani
vstupu a jeho vyhodnoceni bylo neredné jakymkoliv zpisobem meéfit ¢as zpracovani
vstupu kvuli velmi velké rychlosti neuronoveé sité.

Tabulka s metenim, jak dlouho trvala jedna iterace uceni (véetné otestovani dosavadni
Uspésnosti uceni) a jak dlouho trvalo 500 iteraci uceni do resetu vah (davod vysvétien
v jedné z predchozich kapitol) pro findni neuronovou sit' (jedna skrytd vrstva, pocet

neuronu ve skryté vrstve: 18):

Tabulka 2 — Déka u¢eni neuronové sité v zavislosti na poctu iteraci

Pocetiteraci | Potreny ¢as [s]
1 0,031
500 15,680

Nasledujici tabulka obsahuje Udaje o tom, kolik bylo potieba iteraci pro nauceni neuronove
sit¢ tak, aby chyba pii testovani Uspédnosti nauceni klesla pod 30 %. Pocet iteraci je vzdy
(0 nebo 500) + 400, kvuli resetovanim vah po 500 iteraci a nasledné minimalné 400 iteraci
pro dosaZeni co nejlepsiho vysledku uceni (viz predchozi kapitoly). Testovani probihalo

sfindni neuronovou siti (jedna skryta vrstva, poc¢et neuroni ve skryté vrstve: 18)

Tabulka 3 — Pocet iteraci a potiebné délky k uceni k dosazenému vysledku uceni

Pocet iteraci Celkovy ¢éas [mm:ss,00] | Vysledek uéeni [% chyb/100]

3900 02:03,28 0,23

1900 01:04,51 0,2

1900 01:05,67 0,17

400 00:13,62 0,27

400 00:12,83 0,27

2400 01:19,18 0,25

2400 01:13,59 0,13
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Posledni tabulka obsahuje obecné statistické informace o rychlosti vyhodnocovani
neuronové sité a o rychlosti jejiho ugeni. Udaje, které jsou uvedeny v procentech, uvadi
informaci o tom, jaky podil ¢asu byl pro danou Ulohu spotiebovan z celkového ¢asu uceni.
Vysledky jsou opét pro findlni neuronovou sit’ (jedna skrytéd vrstva, pocet neurona ve
skryté vrstve: 18):

Tabulka 4 — Obecné informace o0 vykonu neuronoveé sité

98,13%

21,57%
21,43%

0,50854 ms
6,727 *10°ms
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9 DALSI MOZNOSTI VYVOJE

Do agoritmu neuronove sité¢ by bylo mozné dale implementovat pamét’, kterd by umoznila

realizovat pokrocilejSi chovani umelé inteligence.
Konkrétné by se jednalo napriklad o tyto situace ¢i chovéni:

Mapa prostoru, ktery robot procestoval, coz by robotovi umoZznilo bez jakéhokoliv
zésahu cestovat z bodu A do bodu B. K feSeni tohoto problému by bylo potieba
implementovat typ neuronove sit¢ SOMA. Je dulezité, aby byl tento zptsob feSen
v rdmci nadiazené fidici aplikace, kterd ma pristup k ovladani motori a ma od nich
zpétnou vazbu. Bez informace o pozici ¢i o ujeté vzddenosti neni mozné mapu
ukladat.

V ramci knihovny implementovat funkci, ktera by si pamatoval a spektralaserového
senzoru zpozic, ve kterych se robot jiz nachézel. Pokud by tato funkce
vyhodnotila, Ze se robot ptilis casto a v prilis kratkych ¢asovych Usecich vraci do
stegjného mista, mohla by , pieucit* neuronovou sit’ (neboli piimo bez neuronové
sité rozhodnout) a zkusit poslat robota jinym smérem, protoZe by tato funkce mohla
predpoklédat, Ze se robot na z&kladé rozhodnuti z neuronové sité zacyklil
v néjakém maém prostoru. Pro implementaci takové funkce a paméti by bylo
potieba uz reaného testovani sdokoncenym robotem, aby bylo mozné spravné
urcéit ¢asové Useky, ve kterych by se data mohla bez pov&mnuti opakovat a kdy by
se vyhodnotila jako , krouZeni v kruhu“. Dokud nevime, jak rychle bude schopen

robot jezdit, nemizZeme tyto ¢asoveé Useky ani odhadnout.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo vytvorit umélou inteligenci pomoci neuronove sité, ktera
by méla na starosti rozhodovéni a tizeni autonomniho robota, ktery je vyvijen v ramci
Fakulty aplikované informatiky na Univerzit¢ ToméSe Bati ve Zliné. Hlavnim bodem

zadani bylo vytvorit neuronovou sit', kterd by méla rychlou odezvu na vliozené spektrum

dat ziskané z laserového skeneru, ktery je soucasti robota

Vytvorit tuto umélou inteligenci se podatilo svelmi  dobrymi  vysdedky. Byla
implementovana vicevrstva neuronova sit’ sagoritmem uceni Backpropagation, ktera je
obsahem hlavni DLL knihovny, kterd bude vloZenajako cely blok do hlavni fidici aplikace
robota. Soucasti feSeni je také aplikace pro vytvoreni trénovaci mnoziny neuronove sité
aaplikace, ve které je mozné si implementovanou neuronovou sit’ vyzkouset naucit pomoci
trénovaci mnoziny a nasledné vyzkouSet odezvu neuronové sité na vlozZzené vzory dat.
Vzhledem k dosaZzenym vysledkim je jisté, Ze tato DLL knihovna bude pouZzita pfi

konecném feSeni ovladani autonomniho robota pomoci umeélé inteligence.

Béhem implementace a testovani neuronove sité bylo zjisténo, Ze kazdy problém, ktery je
feSen pomoci neuronovych siti, potiebuje odlisné nastaveni parametrii neuronoveé sité. A to
i v pripadé, Ze teSené problémy jsou velmi podobné. Pokud tedy dojde k planované
vymené laserového skeneru robota, bude také potieba pozmenit parametry sité. Béhem
vyvoje této umélé inteligence byla vSak tato situace znama a neuronova sit' je
implementovana tak, aby po vyméne laserového skeneru bylo potieba co ngiméne Uprav
Vv neuronoveé siti aaby tyto Upravy nebyly naro¢né ani sloZité. Pri zohlednéni této situace
bylo zji&téno, Zei dvavelmi blizké problémy nemohou pouZit shodnou neuronovou sit’, ale
v pripadé mého reSeni bude stacit provést pouze drobné Upravy jako je pocet neuront ve

skryté vrstvé a otestovat tyto zmeény.

Tato prace mi dala mnoho cennych zkuSenosti, hlavnim divodem bylo, Ze vysledek mé
préace bude pouZzit nareadném projektu. Tedy, Ze neuronova sit’, kterou jsem vytvoril, bude

pouzita piimo k fizeni autonomniho robota jako umélainteligence.

Vysledna neuronovd sit spliiuje poZadavky pro pouZiti v autonomnim robotu, je
optimalizovan proces uceni a co vice, zptisob implementace této neuronoveé sité umoziuje
témei okamzitou odezvu, takze béhem tizeni robota nebude dochazet k Zadnému zpozdeni,

které by teoreticky mohlo byt rozhodovanim umélé inteligence zpusobeno.
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Vytvorit spolehlivou umélou inteligenci bylo velmi dulezité, nebot” pro automaticke fizeni
robota je pravé tato neuronova sit’ tou nedaleZitéjsi casti, aby byl robot schopen

bezpe¢ného pohybu.

Kromé velkého mnoZstvi znalosti v oblasti umglé inteligence, neuronovych siti a jejich
implementace, mi tato préce dala také velké mnozstvi zkuSenosti v komunikaci se ¢leny
tymu, ktefi se podilgji na vyvoji celého robota. Vérim, Ze vSechny znaosti a zkuSenosti
ziskané v ramci této diplomové préce pro mé¢ budou velkym piinosem pro mou praxi

v budoucnu.
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ZAVER V ANGLICTINE

The am of this thesis was to create artificial intelligence in the form of neural network
which would ensure decision-making and controlling of an autonomous robot which is
being developed at the Faculty of Applied Informatics of Tomas Bata University in Zlin.
The main point of the assignment was to create a neural network which would have a quick
response to the inserted data spectrum gained from the laser scanner which is a part of the

robot.

This artificial intelligence was created successfully. A multi-layer neural network with the
learning algorithm Backpropagation was implemented. This network is included in the
main DLL library which will be inserted as a whole block into the robot’ s main controlling
application. A part of the solution is also an application for creation of a training set of
values and an application in which it is possible to try training of the implemented neura
network with the training set of values and subsequently to test the neural network
response to inserted data patterns. Considering the achieved results, it is certain that this
DLL library will be used in the fina solution of the autonomous robot control by means of

artificial intelligence.

During implementation and testing of the neural network it was found out that each
problem which is handled by means of neura networks needs a different parameter setting
in the neural network. This is the case even if these handled problems are very similar. In
case of planned robot’s laser scanner replacement, it will also be necessary to adjust
network parameters. However, during the implementation of this artificial intelligence this
situation was known. Therefore, the implementation was carried out in such away so asin
the event of laser scanner replacement it is necessary to make as few changes in the neural
network as possible. Moreover, these adjustments should be neither demanding nor
complicated. While taking this situation into consideration, it was found out that even such
similar problems cannot use the same neura network. In this case, however, it will be
necessary to make only small adjustments such as the number of neurons in the hidden

layer and test these changes.

| gained much valuable experience during writing this thesis. The main reason was the fact
that the results of my work will be used in an actua project which means that the neural
network | created will be used directly for the autonomous robot control as the artificial

intelligence.
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The final neural network complies with all the requirements for the use in an autonomous
robot, the learning process is optimized and the way the neural network is implemented
enables almost instant response so that during robot control there will be no delay which

could be, in theory, caused by artificial intelligence’ s decision.

It was very important to create a reliable artificial intelligence because for the automatic
robot control it isthe neural network which is the most important part necessary for robot’s

saf e movement.

Besides large amount of knowledge in the field of artificia intelligence, neural networks
and their implementation, this project has given me also a great deal of experience with
communication with members of the team who participate in the development of the robot.
| believe that al the knowledge and experience gained during the work on this diploma

thesis will be greatly beneficial to my future practice.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

MB

GB

WPF

OOoP

NS

Megabyte

Gigabyte

Windows Presentation Foundation.
Objektové orientované programovani
Neuronovasit’

Samo-organi zujici se mapa (Kohonenova mapa)
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