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Rezumat: Una dintre problemele majore intalnite in constructia de roboti (care urmeaza sa
opereze In medii reale) este si abilitatea acestora de a face fatd sirului continuu si, adesea
neasteptat, de evenimente ce au loc in timp real. In cele ce urmeazi, vom prezenta un robot
reactiv real care este capabil sd evolueze singur astfel incat, in final, sd ajungd sd evite
obstacolele intr-un mod reflex. Comportamentul de evitare a obstacolelor este unul testat in
medii reale si el se bazeaza, in principal, pe baza de cunostinte extrasa intr-o etapa anterioara, in
cadrul unui proces de invatare simulat. Mai exact, pentru a obtine baza de date ale miscarilor
pentru robotul real s-a implementat mai intdi, in mediul de simulare MobotSim 1.0.03, noul
algoritm genetic (GA) de evitare a obstacolelor pe care-l vom descrie mai jos. Mediul de
simulare folosit este un mediu de simulare configurabil, dedicat robotilor cu roti si cu actionare
diferentiald. Baza de cunostinte extrasd cuprinde setu! principal de reguli care mapeaza
informatia de la senzorii robotului direct in comenzile corespunzitoare pentru motoare. in
mediul real, robotul poate ajunge, insd, si In situatii de mediu in care nici una dintre regulile
extrase prin simulare nu se poate aplica'. in astfel de situatii, pentru a evita o iminenta coliziune
cu obstacolele din jur, robotul va recurge la extragerea de noi reguli prin aplicarea, online si n
mediu real de aceastd dati, a aceluiasi algoritm GA folosit in simulare. In concluzie, ceea ce
aduce nou lucrarea de fatd este, pe de o parte, algoritmul nou de invatare bazat pe GA iar, pe de
alta parte, este abordarea mult facilitata de acest nou algoritm — abordare ce consta, mai intai, n
implementarea algoritmului GA intr-un mediu simulat, finalizata cu extragerea unui set principal
de reguli de miscare, set de reguli care, mai apoi, este ulterior implementat alaturi de acelasi
algoritm GA si pe robotul real. Consecintele directe si avantajele nete ce rezultd din aceasta
abordare se regasesc, in principal: 1) la nivelul timpului (sensibil mai redus) petrecut de sistemul
robotic in vederea extragerii setului principal de reguli de miscare, 2) in posibilitatea mai facila
de a urmari si imbunatati (in mediul de simulare) algoritmul de invatare, precum si 3) in
posibilitatea de a combina, in mediul real, exploatarea acestui set de reguli (extrase prin
simulare) cu capacitatea robotului de a extrage, cu ajutorul aceluiasi algoritm GA, noi reguli de
miscare corespunzdtoare conditiilor noi (nemaiintalnite) din mediul real.

1. Introducere

In ultimii 20 de ani tehnicile soft de calcul au primit un suport tot mai puternic ca o consecinti
directd a progreselor inregistrate in industria chip-urilor — progrese care, in principal, au
impulsionat piata procesoarelor (de exemplu, vorbim azi de frecvente de lucru mai mari, de
arhitecturi noi, de core-uri multiple s.a.m.d.). Dintre tehnicile soft care se cunosc la ora actuala,

! Aceasta este echivalent cu a spune ci noul context de mediu nu este similar (intr-o masura mai mica sau mai mare)
cu nici una dintre situatiile de mediu Invatate anterior de catre robot.



cele care lucreaza, in principal, cu date imprecise si incerte sunt foarte potrivite aplicatiilor ce
includ medii reale (acestea din urma avand aceleasi caracteristici).

Algoritmii de tip fuzzy-logic (FL), de tip retele neuronale artificiale (RNA) si, respectiv,
algoritmii genetici sunt tehnici soft larg utilizate in aplicatii de mediu real asa cum este si cazul
aplicatiilor de tip control robotic in timp real. Algoritmii genetici, spre exemplu, sunt extensiv
utilizati pentru a dezvolta controllere pentru roboti, mai ales sub formele lor hibride — vorbim
aici, in special, de controllere GA-fuzzy sau GA-RNA. In aceste abordari hibride algoritmul GA
este cel care ajusteazd parametrii controller-ului robotic. Valori diferite ale acestor parametri
(obtinute in timpul unui proces evolutiv) genereazia comportamente diferite ale robotului. In
cadrul procesului de evolutie genetica robotii cu cele mai bune performante sunt si cei care au
sanse mai mari sad-si transmit caracteristicile lor catre mostenitori. La sfarsitul procesului, dupa
cateva iteratii, se obtine un robot cu performante bune. Exista la ora actuald numeroase aplicatii
de succes 1n care un algoritm GA gaseste parametrii optimi ai unor controllere fuzzy-logic [Tan,
2011], [Martineza, 2009]. Mai mult chiar, in implementarea controllerelor fuzzy dedicate
aplicatiilor de tip evitare a obstacolelor, se folosesc mai nou si alte tipuri de algoritmi cu rol in

imbunatatirea performantelor tehnicilor GA; un astfel de exemplu este si algoritmul de tip
“colonie de furnici” [Chiou, 2010].

In robotica, una dintre principalele aplicatii ale algoritmilor GA consti in gisirea caii optime
care ar trebui sd fie urmata de catre un sistem robotic In vederea atingerii unui anumit scop
particular [Hosseinzadeh, 2010], [Repoussis, 2009]. in general, putem spune ci am obtinut un
astfel de algoritm de navigare eficient pentru un robot autonom doar in momentul in care acesta
din urma face dovada ca este capabil simultan: (a) sd isi localizeze pozitia sa curentd, (b) sa
execute (independent de un operator uman) o miscare locald lipsitd de orice coliziune cu
obstacolele din jur si (c¢) sd gaseasca o cale globald optima care sa-1 duca cétre scopul sau final.

Dintre toate aceste trei obiective, doar unul singur — si anume, abilitatea (Imbunatdtitd a)
robotului de a executa o traiectorie a miscarii lipsitd de orice coliziune locald cu obstacolele din
mediu — va face obiectul cercetarii ce se va prezenta in continuare. Abordarea acestui obiectiv se
va realiza in doi pasi distincti. Intr-o prima etapi se va realiza implementarea noului algoritm GA
intr-un mediu de simulare dedicat sistemelor robotice cu roti actionate diferential. Scopul acestei
etape este acela de a extrage, Intr-o prima faza, baza-nucleu de cunostinte ale miscarii robotului
(setul principal de reguli de miscare). In cea de a doua etapa (finald), se va testa pe un robot real
eficienta strategiilor dezvoltate de cétre controller in mediul de simulare (setul de reguli extras)
si, simultan cu aceasta, robotul va avea deschisa si posibilitatea de a evolua in continuare (isi va
putea largi setul de reguli de miscare) — de aceastd data, in timp real — datorita aceluiasi algoritm
GA implementat pe platforma robotica reala.

Conceptul de baza al acestui nou controller cu auto-evolutie este unul similar abordarii de tip
fuzzy (de exemplu, vorbim de existenta unui set de reguli). Spre deosebire, insd, de abordarea
fuzzy, in cazul nostru regulile se extrag folosind un GA si nu folosindu-ne de cunostintele unor
experti umani.



Principala aplicatie a acestui nou controller GA este una in domeniul robotilor comandati de la
distanta. In astfel de aplicatii, controller-ul GA este cel care ajusteazi, in mod autonom, comanda
de la distantd ori de cate ori comanda operatorului uman pune robotul in pericol de coliziune
iminenta.

2. Evitarea obstacolelor

Pentru robotii autonomi, incertitudinea mediilor reale este cea mai mare provocare. in acest sens,
controller-ul unui sistem robotic autonom trebuie sa faca fata si sa se descurce cu un numar mare
de factori cum ar fi caracteristicile mecanice si electrice ale sistemului robotic, precum si
complexitatea mediului (de exemplu, variatia parametrilor spatiali si temporali, neliniaritatile si
incertitudinea manifestate prin dinamici haotice si aleatorii ale obiectelor din mediu etc.). in
consecintd, fiecare robot autonom trebuie sd fie capabil sd exploreze, in mod independent,
mediul sau, sa se redreseze 1n caz de esec, sd rezolve noi probleme de evitare a obstacolelor si,
mai presus de toate, sa faca toate aceste lucruri in timp real.

In cazul nostru, cu ajutorul unui algoritm genetic robotul invati, se adapteazi si generalizeazi
cunostintele legate atat de el cét si de mediu, devenind, astfel, capabil sd execute o miscare fara
coliziuni. Procesele de invdtare si de adaptare sunt similare celor intalnite in cazul subiectilor
umani care reactioneaza si invata experimentand.

3. Sistemul robotic

Sistemul robotic are trei grade de libertate, fiind capabil sd execute doud miscari de baza: rotirea
si translarea. In partea din spate a robotului sunt dispuse doui roti comandate de doui motoare cu

actiune diferentiala, vezi Figura 1.
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Figura 1: O imagine a implementarii hardware a sistemului robotic

Cele douda motoare de curent continuu sunt, la randul lor, controlate prin intermediul unui
microcontroller. O roata neactionatd si plasatd in partea frontald, cu dispunere centrald, asigurd
stabilitatea platformei robotice. Robotul are o viteza maxima medie de 0.3 m/s.



Sistemul robotic este dotat cu patru senzori infrarosii, IR, de proximitate — GP2D120XJOOF.
Senzorii IR au o distanta activa ce acopera intervalul [4, 30] cm. Trei dintre senzorii IR sunt
dispusi frontal si ei supravegheaza partea stanga, centrald si, respectiv, partea dreaptd a zonei
frontale a mediului din vecinatatea robotului. Cel de-al patrulea sensor IR este plasat in partea
din spate, in pozitie centrala (vezi Figura 1). Senzorii returneaza o valoare a tensiunii ce este
proportionald cu distanta pana la obstacolele detectate. Una dintre problemele principale ale
senzorilor IR o constituie faptul cd functia caracteristicd a acestora este una neliniara. Pentru a
depasi acest neajuns, intr-o prima etapd, de preprocesare, caracteristica senzorilor a fost
liniarizata cu ajutorul unui algoritm de regresie [Dobrea, 2010].

Sistemul robotic este controlat de un microcontroller puternic, pe 32 de biti, MCF5213 in care este
implementat controller-ul GA cu auto-organizare. Microcontroller-ul apartine familiei ColdFire™ si el
are la bazd o arhitecturd RISC ce cuprinde un numar mare de echipamente periferice cum ar fi 8
canale PWM, patru timer-e pe 32 de biti cu capacitate de cerere DMA, 8 canale ADC, 3 UARTS,
1 CAN etc.

Robotul este proiectat sa Invete, intr-o maniera adaptivd, folosindu-se pentru aceasta de
informatia primita de la senzori. Viteza rotilor este actualizatd cu o frecventd de 3.3 Hz, prin
intermediul celor doua canale PWM ce comandad doua punti H. Programul soft este dezvoltat in
limbaj C, utilizind mediul de dezvoltare integrat CodeWarrier. Mai mult, pentru a reduce
suplimentar incarcarea computationald s-a facut uz de sub-sistemul de intreruperi al
microcontroller-ului.

4. Algoritmul genetic

Algoritmii genetici, GA, sunt tehnici de cautare globald si de optimizare inspirati din
mecanismul selectiei naturale care exista in natura.

Un GA se bazeaza pe o populatie de solutii candidate numite cromozomi. Fiecare cromozom este
evaluat si indexat corespunzitor de citre o functie de evaluare numiti fitness. In particular,
functia fitness oferd informatia cu privire la cat de bun este fiecare cromozom in parte. Evolutia
unui GA de la o generatie la alta implica trei pasi distincti: 1) evaluarea functiei fitness, 2)
selectia cromozomului si 3) construirea urmatoarei generatii (bazata, in principal, pe operatori
GA cum ar fi reproducerea si mutatia). Scopul celui de-al treilea pas (crearea unei noi generatii)
este acela de Tmbunatatire a valorii functiei fitness pentru populatia evaluata.

5. Algoritmul de evitare a obstacolelor

Algoritmul de evitare a obstacolelor are ca principal nucleu un algoritm GA. Comenzile pentru
cele doua motoare, stang si drept, le codificam intr-un singur cromozom, folosind pentru aceasta
doud caractere cu semn: ¢; = {left_eng;, right _eng;}, unde j codifica al j-lea cromozom. in
consecinta, fiecare cromozom este reprezentat doar pe 16 biti. Fiecare dintre cele doua sectiuni
ale cromozomului — reprezentatd pe 8 biti si corespunzand comenzii pentru unul dintre cele doua
motoare — poate lua valori doar in intervalul [-128,+127]. Semnificatia atribuitd acestor valori



este urmatoarea: o valoare de +127 denota putere maxima Inainte a motorului, -128 reprezinta
putere maxima inapoi a motorului iar 0 corespunde unei comenzi stop a motorului.

Dupa achizitionare, valorile, s;, ale senzorilor IR sunt liniarizate [Dobrea, 2010] si, apoi,
normalizate in intervalul [0,0.9], cu 0 denotand lipsa oricarui obstacol in vecindtatea imediatd a
robotului si 0.9 semnificand coliziune; mai mult, datoritd zgomotului de la nivelul senzorilor,
fiecare valoare a acestora mai mica de 0.02 este Tnlocuita cu valoarea 0.

Forma analitica a functiei de fitness, f{*), este cea prezentatd in relatia (1). Relatia (1) este una ce
respecta paradigma fundamentald care defineste, in general, functia de fitness in domeniul
algoritmilor genetici. Aceasta paradigma fundamentald prevede ca functia de fitness ia cea mai
mica valoare (zero, In cazul nostru) doar atunci cdnd cromozomul rezolva cu succes problema; in
caz contrar, functia fitness masoara capacitatea fiecarui cromozom de a rezolva mai mult sau mai
putin problema, fiind, in cazul nostru, intr-o relatie direct proportionald cu distanta medie pana la
obstacolele din vecinatate.

f,«(c,»[n])%gsi ] ()

Dupa fiecare miscare ce dureaza 300 ms, functia de fitness este calculatd cu ajutorul
cromozomului ¢; ce contine informatia aferentd comenzilor date motoarelor. O miscare fara
coliziuni, specificatd printr-un cromozom c;, este caracterizata prin valori de zero pentru toti cei
4 senzori (reamintim ca aceasta corespunde situatiei ideale 1n care, in vecindtatea robotului nu se
semnaleaza nici un obstacol); intr-o astfel de situatie functia de fitness, f(c,[n]), ia de asemenea o
valoare egala cu zero.

Intr-o primi etapi (ce are loc in mediul de simulare), extragerea (in mod adaptiv) a unui set de
reguli de miscare se realizeazad printr-o interactiune continua a robotului cu mediul sau simulat,
fara interventie umani si doar urmand o comandi globald de tip “mergi inainte”. In aceste
conditii, ori de cate ori robotul se apropie suficient de mult de un obstacol (cu alte cuvinte, unul
sau mai multe obstacole intra in raza de actiune a senzorilor IR), algoritmul GA intrd in executie
si, astfel, este gasitd cea mai bund solutie care sd rezolve problema evitarii
obstacolului/obstacolelor respective. Detaliind, putem spune ca, rolul algoritmului GA in astfel
de situatii constad 1n gasirea celui (celor) mai bun (buni) cromozom(i) care sa incapsuleze acele
comenzi pentru motoare care minimizeaza functia de fitness.

Algoritmul GA lucreazi cu o populatie de cromozomi. In alte lucriri similare, fiecare cromozom in parte
caracterizeaza un singur robot [Messom, 2002]. In cazul nostru, insa, dispunem doar de un singur
robot care opereaza algoritmul GA — fapt care poate fi considerat ca reprezentand o limitare
practica majora. Pentru a depdsi aceastd limitare, intr-o primd faza, robotul se va deplasa intr-o
directie specificatd de comenzile motoarelor incapsulate in primul cromozom din populatie.
Dupa 300 ms robotul se opreste iar functia de fitness asociatd cu acest cromozom este evaluata.



Apoi, robotul revine in pozitia initiala si algoritmul continua, urmand aceeasi procedura, cu
ceilalti cromozomi din populatie.

Tabel 1: Baza de cunostinte ale miscarii — Inregistrari reale

Senzori Motoare
Stanga Centru Dreapta Spate Stanga Dreapta

0.54 0.19 0 0 105 -100

0 0 0.57 0 -109 117
0.49 0.37 0 0 103 -109

0 0 0.61 0 47 85
0.34 0 0 0 93 10

0 0 0.41 0 -104 56
0.43 0.62 0.31 0 -128 =72

0 0 0.40 0.32 75 91

Dupa fiecare generatie, valoarea functiei de fitness corespunzatoare celui mai bun cromozom din
intreaga populatie se imbunatateste. La sfarsit, GA-ul obtine cea mai buna solutie ce asigura
evitarea respectivului obstacol particular intalnit. Cu alte cuvinte, folosindu-se de cel mai bun
cromozom obtinut, robotul reuseste sa se deplaseze in mod corespunzator si sa navigheze corect,
fara nici un fel de coliziune. De fiecare datd dupa ce robotul evitd cu succes obstacolul, el
reincepe sd mearga conform comenzii globale “mergi inainte”; acest lucru se va intampla atat
timp cat nici un obstacol nu va fi semnalat de catre sistemul de senzori ai robotului. Cand, insa,
un nou obstacol va fi intalnit, GA-ul va fi din nou activat in vederea rezolvarii noii probleme de
evitare apdrute. Cateva astfel de secvente alternante deplasare conform comenzii “mergi inainte”
— activare GA cu extragere de noi reguli de migcare vor forma asa-numia faza de invditare a
robotului (vom detalia mai jos aceasta faza).

De fiecare datd cand GA-ul rezolva un task de evitare de obstacole, solutia gasitd este salvata
intr-un tabel — cunoscut si sub numele de bazd de cunostinte a miscarii, BCA. Fiecare linie din
acest tabel contine informatia privind valorile senzorilor dinaintea executiei algoritmului GA (4
valori — cate o valoare pentru fiecare senzor), precum si informatia stocatd in cel mai bun
cromozom obtinut dupd executia GA (doud valori ce corespund comenzilor obtinute pentru
motoare), vezi Tabel 1.

De fiecare datd in faza de evitare propriu-zisd (cand un obstacol intrd in raza de actiune a
robotului) se calculeaza, mai intai, o distantd euclidiana intre valorile actuale ale senzorilor si
valorile senzorilor stocate in baza de cunostinte extrasd pand in acel moment. Daca printre
distantele calculate existd si distante mai mici decat un prag predefinit atunci comenzile pentru
motoare corespunzatoare setului de valori ale senzorilor din BCA pentru care s-a obtinut cea mai
mica distant euclidiana vor constitui comenzile care se vor executa. In caz contrar, robotul intra



intr-o noud faza de Invatare in care o noud reguld a miscarii este extrasd si stocatd in baza de
cunostinte. In acest mod, controller-ul cu auto-evolutie devine unul Inzestrat cu capacitatea de
auto-adaptare la orice noud situatie de mediu pe care nu a mai intdlnit-o anterior.

Concluzionand, din cele prezentate anterior deducem ca in faza de evitare a unui obstacol robotul
se poate gasi in una dintre cele doua situatii, respectiv, fie acesta foloseste baza de cunostinte
extrasd anterior pentru a rezolva problema fie, in cazul in care BCA nu ofera o solutie, lanseaza
un nou proces de invatare ce se va solda cu extragerea unei noi reguli de miscare. Alegerea uneia
sau alteia dintre aceste doua alternative posibile se face functie de Intrunirea sau nu a criteriului
privind pragul predefinit, amintit mai sus, pentru distanta euclidiana care se calculeaza.

Faza de invdtare a robotului este compusa din toate acele momente 1n care algoritmul GA a fost
lansat in executie. In fapt, numarul acestor momente este unul egal cu numarul de reguli care au
fost extrase si stocate In baza de cunostinte, BCA.

6. Rezultate si discutii

Prima implementare a controller-ului cu auto-evolutie

Intr-o prima incercare, toti pasii prezentati anterior au fost implementati si testati direct pe un
robot real (vezi Figura 1) — fara etapa premergatoare, de simulare. Metoda aleasa pentru selectia
cromozomului a constat in esantionarea universal stohastica, aceastd metoda este una
caracterizatd atit prin bias zero cat si prin variantd minima [Baker, 1987]. Metoda crossover
folosita a fost una in doud puncte. Tabelul 2 prezinta lista principalilor parametri ai algoritmului
GA, asa cum au fost ei implementati pe sistemul robotic.

Tabel 2: Principalii parametri ai algoritmului genetic

Parametru Valoare
Marimea populatiei 10
Generatii 20
Generation gap 0.9
Probabilitatea de mutatie 0.0437
Nr. puncte recombinare 2
Probabilitate recombinare 0.7

Ca rezultat al implementdrii de mai sus am obtinut, in final, un prototip functional. Un mare
dezavantaj, insd, al controller-ului cu GA implementat astfel 1-a constituit timpul mare de calcul
pe care l-a necesitat robotul in faza de invatare. La randul sau, acest timp de invatare foarte mare
a generat alte probleme aditionale cum ar fi uzura partilor mecanice ale robotului precum si
necesitatea unui numar mare de cicluri de reincarcare a bateriilor. Pentru a reduce acest timp am
exploatat o serie de observatii practice pe care le-am facut pe parcursul cercetdrii. Si anume, nu
de fiecare data algoritmul GA necesita 20 de generatii pentru a converge. In multe situatii, dupa
doar céteva generatii (in cateva cazuri, chiar si numai dupa o singura generatie) functia de fitness



lua o valoare egald cu zero. Tinand cont de aceastd observatie am impus, ulterior, ca algoritmul
GA sa se opreasca ori de cate ori functia de fitness pentru un singur cromozom lua o valoare
egald cu zero. In acest mod, timpul necesar invatarii a fost, in mod considerabil, diminuat.

Insa, cu toate acestea, chiar si dupa toate imbunititirile software aduse algoritmului, timpul
petrecut in faza de invatare a ramas unul, in continuare, ridicat. in plus fati de aceasti problema,
alte dificultati intlnite in cazul acestei implementdri in mediu real si pe un robot fizic au fost
cele legate de posibilitatea reala de a face debug pe modulele software dezvoltate. Aceste noi
dificultdti, cumulate Tmpreuna cu timpul mare necesar pentru fiecare testare practica in parte, au
facut ca solutia noastrd sd fie una realmente nepractica. Din acest motiv, s-a impus In continuare
necesitatea unei abordari alternative.

Figure 2: The Learning Phase of the Robot

Pentru a depasi toate dezavantajele mentionate mai sus si, astfel, pentru a putea, totusi, confirma
conceptele principale ale noului controller GA cu auto-evolutie, am ales urmatoarea abordare
complementara care reduce considerabil procesul de dezvoltare a sistemului robotic:

(1) o parte consistenta a fazei de invatare are loc intr-un mediu de simulare care, la
final, pune la dispozitic baza de cunostinte-nucleu a miscarii care a fost astfel
extrasd urmata, apoi, de

(2) faza de testare a controller-ului; aceastd a doua faza are loc intr-un mediu real si ea
implica exploatarea setului de reguli extras anterior, precum si posibilitatea de a
extrage noi astfel de reguli printr-un process de invatare in timp real ce foloseste
acelasi algoritm GA auto-evolutiv.



Simulatorul

O problema noua pe care o ridica aceastd ultimd abordare rezida in posibilitatea controller-ului
cu auto-evolutie de a invata un comportament de evitare ce este unul adaptat trasaturilor
particulare ale sistemului robotic simulat — avem 1n vedere aici acele trasaturi al sistemului
robotic simulat care nu au, in mod necesar, si un correspondent identic in lumea reala.

Acest nou tip de problema a impus ca modelarea atat a robotului (caracteristicile sale mecanice,
electrice si electronice) cat si a mediului sdu s se faca cat mai realistic posibil. Pentru atingerea
acestui obiectiv am ales ca mediu de simulare simulatorul MobotSim, versiunea 1.0.03.
MobotSim este un simulator 2D configurabil, dedicat robotilor mobili cu roti si actionare
diferentiald. In cadrul acestui mediu de simulare limbajul folosit a fost Sax Basic — un limbaj
compatibil cu limbajul Visual Basic for Applications'™. Pentru robot urmatorii parametri au fost
configurati: diametrul platformei robotice, distanta dintre roti, diametrul rotilor, numarul si
dispunerea senzorilor (unghiul dintre senzori), raza cercului pe care se dispun senzorii, conul de
radiatie corespunzator activarii senzorilor, domeniul de activare a senzorilor, precum si procentul
de citiri eronate ale valorilor senzorilor. Toti acesti parametri au fost setati in perfectd
corespondenta cu trasaturile mecanice si electronice ale sistemului robotic real folosit, ulterior, in
faza de testare.

A doua implementare a controller-ului cu auto-evolutie

In cea de a doua implementare a robotului am separat, asa cum am amintit anterior, faza de
invatare de faza de testare. In faza de invatare am folosit un mediu de simulare in timp ce faza
de testare s-a facut pe un robot real si intr-un mediu real.

Fitness-ul celui mai bun individ
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Figura 3: Evolutia functiei de fitness pentru cel mai bun cromozom din fiecare generatie —
reprezentare aferentd cazului D din Figura 2

Figura 2 prezinta rezultatele obtinute in faza de invatare, pe mai mult de 200 de executii ale
algoritmului GA. Datele reprezentate in aceasta figurd au fost obtinute pe un calculator Intel(R)
Core(TM) 17, cu CPU la 2.8 GHz, cu 8GB de RAM iar timpul necesar obtinerii lor a fost de 12
ore si 24 de minute. Figura 3 prezinta si ea evolutia algoritmului GA (mai exact, vorbim aici de



evolutia fitness-ului pentru cel mai bun cromozom din fiecare generatie) corespunzatoare cazului
D redat in Figura 2. Din aceasta reprezentare graficd se poate observa capacitatea algoritmului
GA de a imbunatati performantele in cadrul procesului de evitare a obstacolelor, precum si
capacitatea acestuia de a rezolva fiecare dintre task-urile particulare de evitare a obstacolelor
indicate In Figura 2.

Unul dintre parametrii principali ai algoritmului GA (cu un impact important atat asupra timpului
de convergenti cat si asupra calititii solutiei obtinute) este mdarimea populatiei. in cazul nostru,
acest parametru este cu atat mai critic cu cat de fiecare data cand robotul intilneste o situatie
noud (nemaiintalnitd pand atunci), algoritmul GA este lansat in executie, el trebuind sa rezolve
noua problemi de evitare a obstacolelor aparuti. In acest ultim caz, si mai ales cu deosebire
atunci cand vorbim de aplicatii reale — un timp de convergenta scurt, precum si o solutie buna la
problema de evitare aparuta, oferite de algoritmul GA se dovedesc a fi cruciale in situatii critice.
Dupa un numar mare de teste, o populatie de 10 cromozomi s-a gasit a fi una suficienta pentru a
asigura atingerea celor doud deziderate amintite.

In Figura 2 se poate observa ci, controller-ul GA cu auto-evolutie este capabil si rezolve toate
tipurile de coliziuni asa cum sunt, spre exemplu, situatiile in care robotul ajunge in colturi sau
unele situatii chiar mai dificile decat acestea, similare celor marcate, de exemplu, cu A si B.
Capacitatea robotului real de a rezolva situatii reale este data de diversitatea situatiilor
incapsulate in baza de cunostinte a miscarii. Din acest considerent, faza de invatare trebuie oprita
nu dupa un timp specificat a priori sau dupd un numar dat de executii ale algoritmului GA. Se va
considera ca faza de Invatare s-a incheiat doar atunci cand robotul simulat a rezolvat deja un
numir foarte mare de situatii de mediu cat mai variate. In caz contrar, exista riscul ca baza de
cunostinte sd contind doar solutii pentru cele mai comune situatii de mediu intalnite — asa cum
sunt, spre exemplu, cele marcate cu C in Figura 2.

Mediul real de testare a robotului a constat intr-o zona delimitata (de cca. 2m x 2m), cu un singur
obstacol plasat aleator in aceastd zond. Delimitarea zonei s-a facut cu ajutorul unor cutii, de
dimensiuni si culori diferite, plasate astfel incat s se obtind un perimetru inchis. Din intreaga
baza de cunostinte extrasd in faza de invatare (vezi Figura 2), doar 50 de reguli de miscare au
fost retinute la testarea In mediul real. Primele 50 de reguli includ cazurile A si B ilustrate in
Figura 2.

Cu ajutorul acestor reguli robotul a fost capabil sa navigheze corect in mediul real, fara nici o
coliziune. De asemenea, trebuie subliniat si faptul cd, desi robotul a folosit n mediul real doar 50
din totalul regulilor extrase prin simulare, lansarea in executie a GA nu s-a facut niciodata. Mai
mult, facand comparatie cu alte abordari existente in literaturd, una dintre trasaturile cele mai
importante ale acestui controller robotic auto-evolutiv rdmane capacitatea lui de a naviga In
medii reale fara nici un fel de coliziune — lucru care nu se regdseste in aceeasi masura si in faza
de testare a altor solutii raportate precum sunt cele bazate pe RNA [Dobrea, 2010], [Tan, 2011].



7. CONCLUZII

Aceastd lucrare prezintd un nou controller inteligent cu auto-evolutie dedicat pentru sistemele
robotice mobile. Acest controller ajuta robotul real sa auto-evolueze la un comportament care sa-
1 permit acestuia sd simta, sd rationeze si sa actioneze — si toate acestea in scopul principal de a
evita obstacolele din mediul real inconjurator.

Asa cum am mentionat anterior, o singura evaluare a intregii populatii, chiar si pentru o
populatie mica de doar 10 cromozomi, necesitd un timp de calcul semnificativ. Din acest
considerent, principalul set de reguli de miscare a fost extras, intr-o prima etapd, in cadrul unui
mediu de simulare. Acest set de reguli este cel care asigurd, mai apoi, suportul principal in faza
ulterioard, de testare in mediu real. In etapa de testare, atunci cand o situatie nemaiintalnita
apare, se lanseaza in executie automat acelasi algoritm genetic implementat si in mediul de
simulare. Acesta va extrage, in timp real, noua reguld a miscarii (capabild sd rezolve noua
situatie apdrutd) iar solutia gasitd va fi stocatd in BCA 1n vederea aplicdrii ei in viitor in toate
acele situatii ce vor apare si care vor fi similare celei care tocmai a fost solutionata.

In abordarile clasice, transferul controller-elor (obtinute prin evolutie intr-un mediu de simulare)
pe un robot fizic constituie o adeviratid provocare [Messom, 2002]. In abordarea propusi in
aceasta lucrare, transferul bazei de cunostinte obtinutd in cadrul mediului de simulare pe robotul
real a constituit un succes, el putand fi realizat de o maniera foarte facila. In consecinta, un alt
mare avantaj al acestei noi aborddri propusd pentru problema evitdrii locale, autonome a
obstacolelor, 1l constituie si usurinta implementarii solutiei pe sisteme robotice reale.
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