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Predgovor

Cilj ovog rada jeste predstavljanje algoritama za navigaciju i planiranje putanje autonomnih mobilnih
robota. U prvom delu rada napravljen je pregled znacajnih algoritama za navigaciju i planiranje putanje,
dok se drugi deo bavi implementacijom nekih od njih i njihovim rezultatima u simuliranom okruzenju.

Drugo i tre¢e poglavlje fokusiraju se na tzv. "klasi¢ne” algoritme za navigaciju i planiranje putanje.
Izbor opisanih algoritama za ova dva poglavlja nac¢injen je na osnovu knjige [1], koja je uvod u kom-
pletnu oblast autonomnih mobilnih robota. Ta knjiga se pored samih algoritama navigacije bavi i drugim
oblastima vezanim za autonomne mobilne robote, kao Sto su lokalizacija, percepcija, kinematika, itd.

U cetvrtom poglavlju dat je opis inteligentnih kontrolnih sistema zasnovanih na neuronskih mrezama,
fazi logici, genetskim algoritmima i tehnici optimizacije mravljom kolonijom, a poslednji deo rada bavi se
implementacijom nekih od algoritama za navigaciju i planiranje putanje opisanih u prethodnim poglavljima.



1. Uvod

1.1 Pregled danasnjeg stanja (mobilne) robotike

Robotika je do danas postigla odli¢ne rezultate u svetu industrijske proizvodnje. Robotske ruke, ili
manipulatori®, sa¢injavaju industriju vrednu dve milijarde dolara. Instalirana na specificnoj poziciji na
montaznoj traci robotska ruka moze da se pomera velikom brzinom i sa visokom preciznoséu moze da
obavlja ponavljajue zadatke kao Sto su zavarivanje i farbanje. U elektronskoj industiriji manipulatori po-
stavljaju izuzetno male komponente sa nadljudskom preciznoséu, ¢ineéi mobilne telefone i laptop ra¢unare
moguéim [1].

Ipak, pored svog tog uspeha, komercijalni roboti trpe nedostatak jedne klju¢ne osobine: mobilnosti.
Fiksirani manipulator ima ograni¢en opseg kretanja koji zavisi od toga gde je instaliran. U suprotnom,
mobilni robot bi bio u moguénosti da putuje kroz postrojenje, fleksibilno primenjivajuéi svoje vestine gde
god je to najefikasnije [1].

Industrijske i tehnicke aplikacije mobilnih robota neprestano dobijaju na znacaju, pogotovo uzimajuci u
obzir pouzdanost, pristupacnost i cenu. Pouzdnost se ogleda u sposobnosti mobilnih robota da neprekidno
i pouzdano izvrasavaju jednoli¢ne zadatke kao sto je nadzor. Osobina pristupacnosti se moze uvideti kod
mobilnih robota koji vrse inspekciju oblasti koje nisu pristupacne ¢oveku, kao §to su uski prostori, opasna
okruzenja ili udaljene oblasti. Sto se tice cene, u nekim zadacima mobilni roboti mogu biti jeftiniji izbor od
standardnih sistema zasnovanih na trakama (¢rack-bound systems). Mobilni roboti su veé Siroko koriséeniji
za nadzorne, inspekcijske i transportne zadatke [3]. Za aplikacije kao $to su roboti za vodenje slepih ili
mentalno hendikepiranih ljudi, koji ¢iste velike kancelarijeske zgrade ili robne kuée, koji pomazu ljudima
u rekreacionim aktivnostima, i sl., prototipovi veé postoje. [4].

Neki mobilni roboti operisu ne tamo gde ljudi ne mogu, veé¢ dele prostor sa njima u njihovim
okruzenjima. Ovakvi mobilni roboti su korisni ne samo zbog mobilnosti, ve¢ i zbog njihove autonom-
nosti, te su odrzavanje osecaja pozicije i moguénost navigacije bez ljudske intervencije njihove glavne
osobine [1].

Primer ovakvih robota, koji dele prostor sa ljudima, jesu AGV roboti (autonomous guided vehicle -
autonomno vodeno vozilo) koji se mogu videti na slici 1.1. AGV roboti autonomno raznose delove izmedu
raznih stanica za montazu prateci specijalne elektri¢ne zice za navodenje koriS¢enjem senzora. Helpmejt
(Helpmate) servisni robot prenosi hranu i lekove kroz bolnice prateéi poziciju sijalica na plafonu, koje su
unapred manualno specifirane robotu (slika 1.2) [1].

Nekoliko kompanija su razvile autonomne robote za ¢iséenje velikih zgrada (slika 1.3). Jedan takav
robot se koristi u pariskom metrou. Drugi roboti koji su specijalizovani za ¢is¢enje iskoriséavaju pravilne
geometrijske oblike hodnika supermarketa da bi olak3ali lokalizaciju i zadatak navigacije [1]. Pored robota
specijalizovanih za ¢iS¢enje velikih prostora, u poslednje vreme na trzistu su dosta popularni roboti koji
su specijalizovani za €iséenje u domacinstvima. Primer takvih robota su Rumba (Roomba) roboti usisivaci
(slika 1.4) [5].

Pored industrijske primene, mobilni roboti su Siroko koriséeni i u svrhe istrazivanja. Istrazivacki mobilni
roboti su razvijani da se prilagode laboratorijskim okruzenjima i uglavnom su koriséeni u istrazivanju
spoznaje, lokalizacije i navigacije. Ovo je trenutno jedno od najvecih trzista za mobilne robote. Razne
mobilne robotske platforme su dostupne za programiranje i uglavnom variraju u veli¢ini i mogucénosti
terena. Najpopularniji roboti za istrazivanje su roboti proizvodaca poput AcitvMedia Robotics, K-Team
SA, i I-Robot (slike 1.5, 1.6, 1.7) kao i veoma mali roboti kao &to je Alis (Alice) iz Svajcarskog federalnog
instituta za tehnologije u Lozani [1].

Mobilnost robota je besmislena bez moguénosti navigacije. Nasumiéno kretanje, koje ne zahteva
mogucénost navigacije, moze biti korisno za odredene nadzorne ili operacije ¢is¢enja, ali za veéinu nau¢nih
i industrijskih aplikacija neophdno je da robot poseduje moguénost kretanja u zahtevanom maniru.

Fokus ovog rada je upravo na metodama koje omogucéavaju uredeno kretanje robota, odnosno na
navigaciji. U prvom delu rada napravljen je pregled znacajnih metoda navigacije, dok se drugi deo bavi
implementacijom nekih od njih i njihovim rezultatima u simuliranom okruzenju.

1.2 Navigacija i planiranje putanje

U slu¢aju mobilnih robota, specifican aspekt kognitivnosti koji je direktno povezan sa robusnom mo-
bilnos¢u jeste sposobnost navigacije. Za dato parcijalno znanje o svom okruzenju i ciljnu poziciju ili skup
pozicija, navigacija obuhvata sposobnost robota da se ponasa na osnovu svojih znanja i senzorskih vrednosti
kako bi dosao do ciljne pozicije na $to efikasniji i $to pouzdaniji na¢in [1].

1Robot manipulator je mehanizam upravljan elektronskim putem, uglavnom saéinjen od vise segmenata, koji
izvrSava razne zadatke u interakciji sa svojim okruzenjem [2].



Slika 1.1: SWISSLOG-ov AVG robot koriSéen za transport blokova motora od jedne montaZne
stanice do druge. Voden je elektré¢inom zicom ugradenom u pod [1].
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Slika 1.2: Helpmejt (Helpmate) robot koridéen za zadatke transporta u bolnicama. Ovaj robot
ima ugradene razne senzore koje koristi za autonomnu navigaciju kroz hodnike. Glavni senzor za
lokalizaciju je kamera koja gleda u plafon i moze da detektuje lampice, koje koristi kao smernice
pri kretanju [1].

Planiranje kretanja autonomnih mobilnih robota je veoma kompleksno jer ukljuc¢uje nekoliko zadataka.
Za proizvoljnu lokaciju i cilj, robot mora da pronade geometrijsku putanju do datog cilja. Problem postaje
jos komplikovaniji ukoliko robot mora da pronade optimalnu putanju za neka data ogranicenja ili objektnu
funkciju kao sto je najkraca putanja ili najkraée vreme. Takode, robot moze da naide na nekoliko prepreka,
statickih ili dinamickih, pa je stoga zaobilazenje prepreka veoma bitno za mobilne robote [6]. Otuda je od
autonomnog robota koji se krece do ciljne tacke u nekom datom okruzenju neophodno da planira optimalnu
ili ostvarljivu putanju obilazeéi prepreke odgovarajuéi na neka data ograni¢enja [7].

Planiranje putanje jedan je od najvitalnijih zadataka navigacije autonomnog mobilnog robota[8]. Za
datu mapu i poziciju cilja, planiranje putanje ukljucuje identifikovanje putanje kretanja koja ¢e uciniti da
robot postigne ciljnu poziciju [1]. Planiranje putanje mobilnih robota se moze podeliti na lokalno i globalno
planiranje putanje. Lokalno planiranje putanje je zasnovano na senzorskim informacijama u nepoznatom
okruzenju gde su veli¢ine, oblici i lokacije prepreka nepoznate, dok je globalno planiranje putanje zasnovano
na unapred poznatim informacijama o kompletnom okruzenju [7].

Lokalno ili reaktivno planiranje nema potrebu za apriori informacijama o okruzenju. Mobilni robot
reaguje na detektovane prepreke i menja pravac u realnom vremenu da bi ih izbegao. Ovi tipovi metoda



Slika 1.3: BR 700 industrijski robot za ¢iséenje(levo) i RoboCleaner RC 3000 potrosacki robot
koje je razvila Alfred Kdrcher Gmbh & Co., Nemacka. Navigacioni sistem BR 700 je baziran na
veoma sofisticiranom sonarnom sistemu i ziroskopu. RoboCleaner RC 3000 prelazi preko uprljanih
povrsina specijalnom strategijom voznje sve dok one ne budu stvarno ¢iste [1].

Slika 1.5: PIONEER je modularni robot koji nudi razne opcije kao $to su hvataljka ili ugradena
kamera. Opremljen je sofisticiranom bibliotekom za navigaciju koji su razvili SRI, SA, Stanford

(1]
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Slika 1.6: B21 mobilni robot proizvod kompanije iRobot. Sadrzi veliki broj razli¢itih senzora koji
mu omogudéavaju izvrsavanje zadataka navigacije sa visokim performansamal1]

Slika 1.7: KHEPERA je mali robot, kojeg je razvio K-Team, SA, Svajcakrska, koriséen za svrhe
edukacije 1 iztrazivanja [1].

navigacije su veoma pogodni za dinamicka okruzenja. Medutim, reaktivno planirananje je neefikasno kada
je cilj veoma daleko i kada je okruzenje ”pretrpano” [8].

Globalno planiranje putanje uglavnom ukljucuje strategije koje generisu putanje bez opasnosti, bazirane
na poznatoj mapi okruzenja, kako bi se robot doveo do pre-definisane destinacije. U slu¢aju neocekivanih
prepreka koje blokiraju unapred planiranu putanju, trebalo bi sprovesti replaniranje putanje bazirane na
trenutnom ukruzenju. Ovo rezultira u sporijem odzivu na neocekivane prepreke i takode povetava cenu
izratunavanja, pogotovo ako su prepreke dinamicne [8].

1.3 Konfiguracioni prostor

Planiranje putanje za manipulator robote, kao i za veéinu mobilnih robota, formalno se izvrsava u
reprezentaciji zvanoj konfiguracioni prostor. Pretpostavimo da robotska ruka ima k stepena slobode? [1].
Svako stanje ili konfiguracija robota moze biti opisana sa nekih k realnih vrednosti: ¢; ... gx. k vrednosti
se mogu shvatiti kao tacka p u k-dimenzionom prostoru zvanom konfiguracioni prostor C' robota. Ovaj
opis je pogodan jer omogucava da se kompleksni 3-D oblici robota opisu sa jednom k-dimenzionom tackom

[1].

2Stepeni slobode opisuje sve pokrete u prostoru koje robot moze da izvede, odnosno opisuju njegovu slobodu
kretanja u prostoru [9].




Neka se robotska ruka kreée u okruzenju gde radni prostor (workspace), to jest njegov fizi¢ki prostor,
sadrzi poznate prepreke. Cilj planiranja putanje je da nade putanju u fizickom prostoru od inicijalne
pozicije do ciljne, izbegavanjem svih kolizija sa preprekama. Ovaj problem je tesko vizualizovati i resiti u
fizickom prostoru, pogotovo ako je k mnogo veliko. Medutim, u konfguracionom prostoru ovaj problem je
jednostavan. Ako defnisemo kofiguracioni prostor prepreka O kao podskup od C' gde robotska ruka udara
u nesto, onda slobodan prostor gde se robot moze sigurno kretati ra¢unamo sa F = C — O [1].



2. Lokalno planiranje (zaobilazenje pre-
preka)

Lokalno planiranje putanje ili zaobilazenje prepreka, se fokusira na oblikovanje robotove putanje na
osnovu informacija dobijenih od senzora prilikom samog kretanja robota [10]. Zaobilazenje prepreka je
najvazniji zadatak autonomne kontrole u navigaciji robota, pogotovo u potpuno nepoznatom okruzenju
jer igra kljuénu ulogu u planiranju sigurne putanje[6]. Kod ovakvog planiranja, okruzenje je potpuno
nepoznato robotu, to jest ono je dinamicko i nestruktuirano ili prepreke nisu unapred poznate. U takvoj
situaciji robot treba da sakupi informacije o okruzenju u realnom vremenu i azurira njegove zakone kontrole
kako bi postigao cilj [11]. Algoritam za ove svrhe mora da bude dovoljno efikasan, tako da moze da donese
brzu odluku prilikom nailaska na prepreku bez ljudske intervencije [6].

Najosnovniji algoritmi detektuju prepreku i stopiraju robota u cilju izbegevanja kolizije, a nakon toga
vode robota oko prepreke. Napredniji algoritmi, pored same detekcije, vrse i analizu vezanu za dimenzije
prepreka. Nakon ove analize, algoritam za zaobilazenje prepreka vodi robota oko prepreke i nastavlja
kretanje robota ka originalnom cilju [12].

2.1 Bag algoritmi

Bag (Bug) algoritmi su jedni od najranijih i najjednostavnijih algoritama za zaobilazenje prepreka
baziranih na senzorima sa dokazanim garancijama [13].

Cilj Bag algoritama jeste da vode robota od startne tacke S to destinacije T, a da on nema nikakvo
znanje o okruzenju. Robot bi trebalo da postigne ovaj cilj sa §to manje globalnih informacija koliko je to
moguce. U prakticnim terminima ovo znac¢i da robot moze da pamti nekoliko tacaka od interesa, ali ne
moze, na primer, da radi mapiranje. Ako takva putanja ne postoji, algoritam se zaustavlja i prijavljuje da
cilj nije moguée postiéi. Ovo se zove objektivna terminacija [14].

Ovi algoritmi se mogu isprogramirati na svakom robotu sa dodirnim ili daljinskim senzorom i metodom
lokalizacije kao sto je GPS, odometer, itd. Takode, robot ne mora da gradi mapu, samo mora da ¢uva jednu
tacku da bi terminacija bila zagarantovana. Ovo ¢ini Bag algoritme veoma pogodnim za implementaciju
u realnom vremenu [14].

Model Bug algoritma pravi tri jednostavne pretpostavke o robotu. Prvo, robot se posmatra kao tacka.
Ovo znaci da robot nema nikakvu veli¢inu i da moze da stane u prazninu bilo kojih dimenzija. Ova
pretpostavka prevazilazi problem postajanja praznine na mapi za koju je robot previse veliki. Drugo,
robot ima savrsenu moguénost lokalizacije. Ovo znac¢i da robot zna njegovu taénu poziciju i orijentaciju
relativnu u odnosu na pocetnu tacku u bilo kom trenutku. Ova pretpostavka dozvoljava da robot odreduje
precizna rastojanja i azimut ka cilju, §to je veoma vazno za garantovano zaustavljanje i za stizanje do
cilja ako je to moguée. Treée, robot ima savriene senzore. U odredenim algoritmima, robot zahteva od
daljinskih senzora da pomognu pri navigaciji. Ovi algoritmi se oslanjaju znacajno na senzorske podatke i
senzori sa velikom nepreciznogéu mogu negativno uticati na performanse [14].

Ocigledno je da su ove pretpostavke nerealisti¢ne za prave robote i da se bag algoritmi ne mogu direktno
primeniti za navigacione zadatke pravih robota, ali se mogu uzeti u obzir kao nadzorne komponente na
visokom nivou sistema koji pripaja sve tri pretpostavke [14].

2.1.1 Bagl algoritam

Bagl (Bugl) algoritam je prvi algoritam iz familje Bag algoritama koji su razvili Lumkaski i Stepanov
[14].

Sa Bagl, robot prvo u potpunosti obilazi objekat, a zatim odstupa od tacke sa najkraéim rastojanjem
prema cilju (Slika 2.1). Ovaj pristup je, naravno, veoma neefikasan, ali garantuje da ¢e robot postiéi bilo
kakav dostupan cilj [1].

U sustini, Bagl algoritam formalizuje ”zdravorazumsku” ideju kretanja ka cilju i obilazenja prepreka.
Pretpostavlja se da je robot tacka koja je savrieno pozicionirana (bez pozicione greske) sa kontakt senzorom
koji moze da detektuje ivice prepreka ako je tacka-robot dodiruje”. Robot moze meriti rastojanje d(zx,y)
izmedu bilo koje dve tacke x i y. Na kraju, pretpostavlja se da je prostor u kome robot moze da se
kre¢e ogranicen. Neka B,(z) oznacava loptu polupre¢nika r centriranog na z, odnosno B,(z) = {y €
R?|d(z,y) < r}. Cinjenica da je prostor u kojem robot ima moguénost kretanja ogranicen podrazumeva
da za sve x € W postoji W C Br(z) [13].

Start i cilj su oznaceni sa @start 1 ggoar respektivno. Neka je qé = (@start 1 neka je m-linija duz koja

povezuje ¢F do dgoar- Inicijalno ¢ = 0, pa je na pocetku izvrSavanja m-linija duz gf ¢goar. Bugl algoritam
ima dva rezima rada: kretanje do cilja i pracenje ivica. Tokom kretanja ka cilju, robot se kre¢e duz m-linije
prema ggoqi, dok ne naide na cilj ili prepreku. Ukoliko robot naide na prepreku, pamti se tacka ¢ na



Slika 2.1: Bugl algoritam sa H1, H2, tackama udara, i L1, L2 tackama napustanja prepreke [1]

kojoj je robot prvi put naiSao na nju. Ova tacka se naziva udarnom tackom (hit point). Zatim, robot
zaobilazi prepreku dok se ne vrati do ¢Z. Potom, robot odreduje najblizu tacku do cilja na putanji kojom
je zaobiSao prepreku i prelazi do nje. Ova tacka se zove tacka napustanja (leave point) i obelezena je sa
q¥. Od ¢F, robot se ponovo kreée pravo prema cilju. Ako linija koja povezuje ¢F do cilja preseca prepreku
koju je robot upravo napustio, onda algoritam ne moze da pronade putanju do cilja. Treba napomenuti
da ¢e se u ovakvoj situaciji, kada je cilj nedostizan, presek sa ve¢ zaobidenom preprekom desiti neposredno
nakon napustanja ¢gF. U suprotnom se indeks i samo uvecava, a ovaj postupak se onda ponavlja za g~ i g/
dok se ne dode do cilja ili dok planer ne utvrdi da robot ne moze da stigne do cilja (slike 2.2, 2.3 ilustruju
ova dva moguda ishoda). Na kraju, ukoliko linija do cilja samo dodiruje prepreku, robot ne mora da prede
u rezim pracéenja ivice, ve¢ moze da nastavi kretanje napred ka cilju. Kod Algoritam 1 opisuje algoritam
Bagl [13].

Algoritam 1 Bagl algoritam [13]

Data: Robot sa senzorom kontakta, pocetna tacka gsiert, 1 krajnja tacka ggoa
Result: Putanja do g0 ili zakljucak da takva putanja ne postoji
Qél ‘= (start;
1:=1;
while true do
repeat
‘ Od tacke ¢~ | kreéi se ka dgoal;
until stiglo se do qgoar 0T naislo se na prepreku u tacks qlt;
if stiglo se do ggoa then
| Zavrsi;
repeat
| Prati ivice prepreke;
until stiglo se do qgoa1 0T naislo se ponovo na q;
Odredi tacku ¢~ na obodu prepreke koja ima najmanje rastojanje do cilja;
Idi do ¢F;
if ponovo naislo na prethodno zaobidenu prepreku then
| Zakljuci da se do ggoq ne moze stiéi i zavrsi;

end

2.1.2 Bag?2 algoritam

Kao i Bagl njegov srodnik Bag2(Bug2) algoritam ima dva rezima rada: kretanje do cilja i pradenje
granice prepreke. Tokom kretanja do cilja, robot se krecée ka cilju po m-liniji. Medutim, u Bag2 m-linija
je duz koja povezuje gstart 1 ggoal, 1 tako ostaje fiksna. U rezim rada pracenja ivica robot prelazi kada
naide na prepreku. Rezim rada pracenja ivica Bag2 algoritma se razlikuje od rezima praéenja ivica Bagl
algoritma. Za Bag2 robot obilazi prepreku dok ne dostigne novu tacku na m-liniji blize cilju od pocetne



(start

Slika 2.2: Bagl uspesno pronalazi cilj [13]

Slika 2.3: Bagl prijavljuje da je cilj nedostizan [13]

tacke kontakta sa preprekom. U ovom trenutku, robot nastavlja ka cilju, ponavljajuéi ovaj proces ako
naide na prepreku. Ukoliko robot ponovo naide na originalnu tacku napustanja iz m-linije, onda nema
puta do cilja (slike 2.4, 2.5). Neka je © € Wyree C IR? trenutni polozaj robota, a i = 1, i gt startna
lokacija. Videti algoritam 2 za opis Bag2 pristupa [13].

Na prvi pogled, ¢ini se da je Bug2 efikasniji algoritam nego Bugl jer robot ne mora u potpunosti da
zaobide prepreke. Medutim, to nije uvek slucaj, Sto se moze videti poredenjem duzine putanja ova dva
algoritma. Kod Bagl, kada se naide na i-tu prepreku, robot potpuno obilazi ivicu, a zatim se vraca na
tacku napustanja. U najgorem sluc¢aju, robot mora preéi pola perimetra, p;, prepreke do tacke napustanja
[13].

Stavise, u najgorem sluéaju, robot nailazi na sve n prepreke. Ukoliko nema prepreka, robot mora preéi
rastojanje duzine d(gstart, Ggoat). Dakle, dobija se:

LBug1 < d(q.sta'rta QQoal) + 1.5 sz (21)

1=1

Za Bag2, duzina puta je malo komplikovanija. Neka linija kroz gstart i ggoal preseca i-tu prepreku n;
puta. Tu onda postoji najvise n; tactaka napustanja za ovu prepreku, jer robot moze napustiti prepreku
samo kada se vraca u tacku na ovoj liniji. Lako je uvideti da polovina ovih tacaka preseka nisu validne
tacke napustanja, jer one leze na ”pogresnoj strani” prepreke, odnosno, kretanje ka cilju bi izazvalo sudar.
U najgorem slucaju, robot ¢e preci skoro ceo perimetar prepreke za svaku tacku napustanja. Dakle, dobija
se:

1 n
LBug, < d(gstart, 9goal) + 5 Zl NiPi. (2.2)
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Naravno, (2.2) je gornja granica - jer suma prelazi preko svih prepreka, nasuprot prelasku preko skupa
prepreka na koje robot nailazi [13].

Letimi¢ni pregled (2.1) i (2.2), pokazuje da Lpug, moZze biti proizvoljno duze od Lpyg,. To se moze
posti¢i konstruisanjem prepreke ¢ija granica ima mnogo preseka sa m-linijom. Tako, dok ”slozenost”
prepreke raste, postaje sve verovatnije da Bagl moze nadmasiti Bag2 (Slika 2.5) [13].

U stvari, Bag 1 i Bag?2 ilustruju dva osnovna pristupa za pretragu problema. Za svaku prepreku sa
kojom se susrete, Bagl vrsi iscrpnu pretragu kako bi pronaSao optimalnu tacku napustanja. To zahteva
da Bagl prolazi ceo perimetar prepreka, ali poSto to uradi, izvesno je da je pronaSao optimalnu tacku
napustanja. Suprotno, Bag2 koristi oportunisticki pristup. Kad Bag2 pronade tacku odsustva koja je bolja
od svih koje je video ranije, on se posvecuje toj tacki odsustva. Takav algoritam se naziva i ”pohlepni”,
jer se opredeljuje za prvu obec¢avajuéu opciju koja je pronadena. Kada su prepreke jednostavne, pohlepni
pristup Bag2 daje brzi rezultat, ali kada su prepreke slozene, konzervativniji pristup Bagl cesto daje bolje
performanse [13].

Algoritam 2 Bag2 algoritam [13]

Data: Robot sa senzorom kontakta, po¢etna tacka gstqrt, 1 krajna tacka ggoal

Result: Putanja do gg0q ili zakljucak da takva putanja ne postoji

Qél ‘= {start

1:=1;

while true do

repeat
‘ Od tacke ¢~ | kreéi se ka Qgoal;

until stiglo se do qgoa1 0T naislo se na prepreku u tacki qt;

Skreni levo (ili desno);

repeat
‘ Od tacke ¢* | kreéi se ka Qgoals;

until stiglo se do qgoq1 OT

ponovo se naislo na ¢’ or

ponovo se naislo na m-liniju u tacki m tako da je m # g1 (robot nije dosao do tacke
udara), d(m, qgoa) < d(m,ql") (robot je blize), i ako se robot kreée ka cilju, neée udariti
u prepreku;

if stiglo se do qgoq; then
| Zavrsi;

if ponovo se naislo na ¢’ then
| Zakljuéi da se do ggoq ne moze stiéi i zavrsi;

QEH =my
1:=1+1;
end

2.1.3 Tangentni Bag

Tangentni Bag( Tangent Bug) jedan je od brojnih prosirenja Bag algoritma i sluzi kao poboljsanje Bug2
algoritma tako Sto odreduje krac¢i put do cilja, koriste¢i senzor opsega od 360 stepeni rezolucije beskonacne
orijentacije (azimuta) [1, 13].

Senzor opsega se moze modelirati sirovom funkcijom rastojanja p : IR* x S' — IR. Posmatrajmo
robota, predstavljenog kao tacka, koji se nalazi na z € IR sa zracima koji radijalno poticu od njega. Za
svako 0 € S', vrednost p(z,0) je udaljenost do najblize prepreke duz zraka iz = pod uglom 6. Izrazeno
formulom:

0) = min d Alcos 0, sin 0]
p(z,0) )‘ér[lol,f(l)o] (z,2 + A[cosf,sin6]" ),
2.3
takvo da x—l—)\[cose,sinH]TeUWOi 23)

Moze se primetiti da postoji beskonacno mnogo 6 € S', a samim tim beskona¢no mnogo rezolucija.
Ova pretpostavka je uskladena sa ograni¢enim brojem dometnih senzora smeStenih duz obima kruznog
mobilnog robota koji je oblikovan kao tacka [13].

Posto pravi senzori imaju ograni¢en domet, definiSe se zasi¢ena sirova funkcija rastojanja, oznatena sa
pr : R? x S' = IR, koja preuzima iste vrednosti kao p kada je prepreka u dometu senzora i ima vrednost
beskonacnosti kada je duzina zraka veca od opsega detekcije R Sto znaci da su prepreke izvan opsega
senzora. Izrazeno formulom:

p(;r:,@) pR(iE,Q) <R

00, inace.

pr(,0) = { (24)
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Slika 2.5: Bag2 algoritam [13]

Skup tacaka u okviru raspona robotovog senzora se moze oznaciti sa:
Ve(z) = {y € Qfreeld(z,y) < Ridz+ (1 — N)y € Wiree za sve A € [0,1]} (2.5)

Planer Tangentnog Baga pretpostavlja da robot moze da otkrije diskontinuitete u pr kao sto je prikazano
na slici 2.6. Za fiksnu = € IR?, interval kontinuiteta je definisan kao povezan skup tacaka na OVg (z) gde
je pr konacano i varira kontinualno. Ovo su tacke z + p(z, 0)[cos 6, sin 9]T na granici slobodnog prostora
gde je pr konacno i kontinualno u odnosu na 6 [13].

Krajnje tacke ovih intervala javljaju se tamo gde pr(z,0) gubi kontinuitet, bilo kao rezultat toga sto
jedna od prepreka blokira drugu ili senzor dostize svoju granicu opsega. ZavrSne tacke su oznacene sa
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O;. Slika 2.7 sadrzi primer gde pr gubi kontinuitet. Tacke O1, Oz, Os, O4, Os, Og, O7 i Og odgovaraju
gubicima kontinuiteta povezanih sa preprekama koje blokiraju druge delove Wy,e.. Obratite paznju na
to da su ovde zraci tangente prepreka. Tacka Os je diskontinuitet, jer granica prepreke pada van dometa
senzora. Skupovi tacaka na granici slobodnog prostora izmedu O1 i Oz, O3 i O4, Os i Og, O7 1 Os su
intervali kontinuiteta [13].

Bas kao i drugi Bag algoritmi, Tangentni Bag ima dva rezima rada: kretanje do cilja i pracenje ivica.
Medutim, rezimi rada Tangentnog Baga se razlikuje od Bagl i Bag2 pristupa. lako kretanje do cilja
usmerava robota do cilja, ovakvo ponaSanje moze da ima fazu u kojoj robot prati ivicu. Isto tako, rezim
rada kretanja po ivici moze da ima fazu u kojoj robot ne prati ivicu [13].

Robot je na pocetku u rezimu rada kretanja ka cilju, koji sam po sebi ima dva dela. Prvo, robot se
kreée po pravoj liniji ka cilju dok ne oseti prepreku R nekoliko jedinica udaljenu i direktno izmedu njega i
cilja. To znaci da duz koja povezuje robota i cilj mora da preseca interval kontinuiteta. Na primer, na slici
2.8 WO3 je u dometu senzora, ali ne blokira cilj, ali WO, blokira. Kada robot prvobitno vidi prepreku,
krug polupreénika R postaje tangentan na prepreku. Neposredno nakon toga, ova tacka tangente se deli
na dve O; tacke, koje su krajnje tacke intervala. Ukoliko je prepreka ispred robota, onda njen interval
preseca duz koja povezuje robota i cilj [13].

Slika 2.6: Tanke linije su vrednosti sirove funkcije rastojanja pr(x,0) , za fiksirano z € IR?,
dok debele linije predstavljaju diskontinuitet, koji se javlja ili zbog prepreke na putu ili zato sto
je opseg senzora dostignut. Treba jos napomenuti da segmenti prekinuti u slobodnom prostoru
predstavljaju beskonacne zrake [13]

Neka je O; tacka takva da vazi d(Oj, ¢goal) < d(x,¢goar). Robot se zatim kreée prema jednoj od
O; koja maksimalno smanjuje heuristicko rastojanje do cilja. Primer heuristickog rastojanja je zbir
d(z,0;) + d(Oi, ggoar). Heuristicko rastojanje moze da bude komplikovanije kada faktorise u raspolozivim
informacijama u vezi sa preprekama [13].

Na slici 2.9 (levo), robot vidi WO i ide ka WO, jer ¢ = 2 minimizira d(z, O;) + d(O;, ¢goat). Kada se
robot nalazi u x, on ne moze da zna da W03 blokira put od Oz do cilja. Na slici 2.9 (desno), kada se robot
nalazi na x, ali je cilj drugaciji, ima dovoljno informacija senzora da zaklju¢i da W03 zaista blokira put
od O3 do cilja, pa samim tim se krece ka O4. Dakle, iako kretanje prema Oz u pocetku moze minimizirati
d(z,0;) + d(Oi, ggoar) vise od kretanja ka Oy, planer efektivno dodeljuje beskonaénu cenu na d(O2, ggoal)
jer ima dovoljno informacija da zakljuéi da ¢e svaki put kroz Oz biti suboptimalan [13].

Skup {O;} se stalno azurira dok se robot kreée ka odredenom O;, koji se moze videti na slici 2.10.
Kada je t = 1, robot nije osetio prepreku, pa otuda kreée prema cilju, kada je ¢ = 2, robot prvobitno
registruje prepreku oznacenu debelom punom linijom. Robot nastavlja da se kreée ka cilju, ali sa strane
prepreke iduéi prema diskontinuitetu u p. Za t = 3 i t = 4, robot registruje viSe prepreka i nastavlja da
smanjuje razdaljinu do cilja, dok obgrljava ivicu [13].

Robot je u rezimu rada kretanja do cilja dok se vise ne moze smanjiti heuristicko rastojanje do cilja.
Drugim re¢ima, nalazi tacku koja je kao lokalni minimum d(-, O;) +d(Oj, ggoar) 0Ograni¢ena na putanju koje
kretanje do cilja diktira [13].

Kada robot prede u rezim kretanja po ivici nailazi na tacku M na registrovanom delu prepreke koja
ima najkrace rastojanje od prepreke do cilja. Moze se primetiti da ako je opseg senzora nula, onda je
M ista kao udarna tacka Bagl i Bag2 algoritama. Ova registrovana prepreka se zove i prac¢ena prepreka.
Pravi se razlika izmedu pracene prepreke i prepreke koja blokira [13].

Drugum rec¢ima, neka je z trenutni polozaj robota. Prepreka koja blokira je najbliza prepreka unutar
dometa senzora koju preseca duz (1 — M)z + Aggoar, VA € [0,1]. U pocetku su blokirna prepreka i pra¢ena
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Slika 2.7: Tacke diskontinuiteta pg(z,6) odgovaraju tackama O; na preprekama. Debele pune
krive predstavljaju povezane komponente opsega pr(x,0), to jest, intervale kontinuiteta. U ovom
primeru robot veruje da postoji prava liniji do cilja [13].

® gacal

Slika 2.8: Vertikala predstavlja putanju robota, dok isprekidani krug predstavlja opseg njegovog
senzora. Trenutno, robot je lociran na ”vrhu” duzi. Tacke O; predstavljaju tatke diskontinuiteta
zasi¢ene sirove funkcije rastojanja. Primetimo da je robot zaobisao W05 [13]

Foal

WOy

O

Slika 2.9: (Levo) planer odabira O kao podcilj robota. (Desno) planer odabira O4 kao podcilj
robota. Moze se primetiti da duz od O4 do ggea: prolazi kroz prepreku[13]

prepreka iste prepreke [13].

Sada se robot krec¢e u istom pravcu kao da je u rezimu kretanja do cilja. Kontinuirano se krece ka O
i na pracenoj prepreci u odabranom smeru (Slika 2.11). Dok preuzima ovaj pokret, planer takode azurira
dve vrednosti dfoliowed 1 dreach. Vrednost dsoiowed je najkrace rastojanje izmedu ivice koju je registrovao i
cilja. Vrednost d,cqcn je najkrace rastojanje izmedu cilja i bilo koje tacke u okruzenju gde je robot lociran.
Kada nema blokirne prepreke, neka 1" bude tacka oko koje je centriran krug na x sa polupre¢nikom R koji
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Slika 2.10: Demonstracija ponasanja kretanja ka cilju robota sa ograni¢enim opsegom senzora koji
se kreée ka cilju koji se nalazi iznad svetlo sive prepreke [13].

preseca duz koja povezuje z i ggoai. Ovo je tacka na periferiji senzornog opsega koja je najbliza cilju, kada
se robot nalazi na x. Dakle, kada nema prepreke dreach = d(T', ¢goat). U suprotnom, T je nedefinisana i
dreach s€ stalno azurira da bude na najkrac¢oj udaljenosti izmedu cilja i bilo koje tacke koja blokira ivicu
prepreke. Kada je dreach < dfoliowed, robot prekida rezim praéenja ivice [13].

® (roal
S wo,

Wo,

Slika 2.11: Okruzenje je isto kao i na slici 2.8. Puna linija predstavlja putanju generisanu kretanjem
ka cilju dok isprekidani segment predstavlja pracenje ivica prepreke. Primetimo da je M tacka
"lokalnog minimuma”[13].

Slika 2.12 sadrzi putanju robota sa nultim dometom senzora. Ovde je robot u rezimu kretanja do cilja
dok ne susretne prvu prepreku na udarnoj tacki H,. Za razliku od Bagl i Bag2, nailazenje na udarnu tacku
ne menja rezim rada robota. Robot nastavlja u rezimu kretanja do cilja skretanjem udesno i pradenjem
ivica prve prepreke kretanjem do cilja. Robot je skrenuo desno, jer taj pravac minimizira svoju heuristicku
udaljenost do cilja. Robot prolazi ovu granicu na tacki napustanja (depart point) D1. Robot nastavlja
u rezimu kretanja do cilja manevrisanjem oko druge prepreke dok ne naide na treéu prepreku Hs. Tada
robot skrece levo i nastavlja u rezimu kretanja do cilja dok ne dostigne M3, minimalnu tacku. Sada, planer
prebacuje robota u rezim kretanja po ivici, dok ne dostigne Ls. Treba navesti da zbog toga Sto robot
ima nulti opseg senzora, d,eqch predstavlja rastojanje izmedu robota i cilja. Postupak se nastavlja sve dok
robot ne dode do cilja. Samo na M; i L; robot menja rezim rada. Slike 2.13, 2.14 sadrze primere gde robot
ima konacne i beskonaéne opsege ocitavanja, respektivno [13].

2.2 Histogram vektorskog polja (HVP)

Johan Borenstajn je, zajedno sa Joran Korenom, 1991. godine razvio Histogram vektorskog polja (HVP,
eng. Vector Field Histogram, VFH) [1, 12]. Originalni HVP je bio zasnovan na Virtualnom polju sila ( Vir-
tual Force Field), njihovom ranije razvijenom algoritmu za lokalno planiranje putanje. Posle njegove krea-
cije 1991. godine, 1998. Ivan Urlih i Borenstajn su unapredili HVP i preimenovali ga u HVP+( VHF+)[15].
Algoritam su 2000. Urlih i Borenstajn ponovo unapredili i preimenovali u HVP*(VHE*) [16].

Jedna od glavnih kritika Bag algoritama je da ponasSanje robota u svakoj instanci zavisi usklju¢ivo
od najskorije ucitanih podataka sa senzora. To moze da dovede do nepozeljnih ali sprec¢ivih problema u
sluc¢ajevima kada trenutna ocitavanja senzora robota ne pruzaju dovoljno informacija za robusno izbega-
vanje prepreka [1].
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Slika 2.12: Putanja generisana Tangetnim Bagom sa senzorom nultog opsega. Isprekidana linija
predstavlja ponasanje kretanja ka cilju, dok tackasta linija predstavlja pracenje ivica [13].
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Slika 2.13: Putanja generisana Tangetnim Bagom sa senzorom konac¢nog opsega. Isprekidana linija
predstavlja ponasanje kretanja ka cilju, dok tackasta linija predstavlja pracenje ivica. Crta-tacka
krugovi predstavljaju opseg robotovog senzora [13].
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Slika 2.14: Putanja generisana Tangetnim Bagom sa senzorom beskona¢nog opsega. Isprekidana
linija predstavlja ponasanje kretanja ka cilju, dok praéena ivica u ovom sluc¢aju nema [13].

HVP prevazilazi ovo ogranicenje stvaranjem lokalnih mapa okruzenja oko robota [1]. Ova loklana mapa
se naziva aktivni prozor (active window) i konstantni je podskup globalne mape &itavog okruzenja. Glo-
balna mapa je dvodimenziolna mreZa sa¢injena od éelija koje u sebi sadrze vrednost pouzdanosti (certainty
value), vrednost koja predstavlja meru pouzdanosti da prepreka stvarno postoji u oblasti te éelije. Ova
mapa se naziva histogramska mreza (histogram grid) i predstavlja model sveta. Model sveta se neprestano
azurira podacima uc¢itanim sa senzora.

Algortiam na podatke iz aktivnog prozora primenjuje redukciju iz dva koraka radi izrac¢unavanja na-
rednog koraka kretanja [12, 17, 18, 19].

Prvi korak redukcije podatka prodrazumava mapiranje podataka aktivnog prozora dimenzija ws X ws
na polarni histogram H, i to na sledeéi naéin:

Sadrzaj svake celije aktivnog prozora se posmatra kao vektor prepreke, ¢iji se pravac 8 odreduje na
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osnovu pravca koji se proteze od éejile do centralne tacke vozila (Vehicle Center Point):

1 ('!JO - yj) (26)

i; = tan
BZ,J (131 _ 1‘0)

gde su xo i yo trenutne koordinate centralne tacke vozila, a z; i y; koordinate aktivne Celije ¢; ;. Intenzitet
vektora aktivne éelije se dobija na slededi nacin:

mi; =c *f7 (a —bxd;;) (2.7)

gde je cx; ; vrednost pouzdanosti aktivne Celije ¢; 5, d;,; rastojanje od aktivne éelije ¢; ; do centralne tacke
vozila, gde su a i b pozitivne konstante.
Iz 2.7 se moze primetiti da je:

a) c%;,; kvadrirana $to pokazuje da ponavljajuée senzorske vrednosti stvarno predstavljaju prereku, za
raziliku od vrednosti koji se samo jednom pojavljuju i koje mogu da izazovu Sum.

b) m;,; je proporcionalno sa —d, §to pokazuje da okupirane éelije daju vektore sa velikim intenzitetom
ako se nalaze u neposrednoj blizini robota, a vektore sa malim intezitetom ako se nalaze znatno dalje

od robota. Posebno, a i b su uzete tako da je a — b - dmaz = 0, gde je dmaz = g % rastojanje
izmedu najdalje aktivne Celije i centralne tacke robota. Na ovaj nacin za najdalju aktivnu celiju

vrednost m; ; je nula i poveéava se linearno za blize celije.

Histogram H ima proizvoljnu ugaonu rezoluciju a takvu da je n = 360/« ceo broj (npr. za o = 50
n = 72). Svaki sektor odgovara diskretnom uglu p, takvom da je p = ka, gde je k = 0,1,2,...,n — 1.
Povezanost izmedu c*; ; i sektora k je omogucena kroz:

o [ s 29

Za svaki sektor k, polarna gustina prepreke hi se rac¢una na sledeéi nacin:
hi = me- (2.9)
@]

Svaka aktivna éelija je povezana sa odredenim sektorom na osnovu jednacina 2.6 i 2.8.

Zbog diskretne prirode histogramske mreze, rezultat mapiranja moze da ispadne ”hrapav” §to moze da
dovede do gresaka u selekciji slede¢eg pravca kretanja. Zbog toga se na histogram H primenjuje funkcija
ublazivanja (smoothing function), definisana sa:

’ h —1l+2he =1l +1+...+lhp +...+2hg +1—1+ hp +1

hy = ST (2.10)

gde je h? poravnata gustina prepreke, a [ proizvoljna konstanta [12].
Nakon odredivanja polarnih gustina sektora dobija se polarni histogram nalik na histogramu prikaza-
nom na slici2.15 [12, 17, 18, 19].

A p

prag prepreke
!..|||I| Lot A0yl — o

-180° 0 180°

Slika 2.15: Polarni histogram [1]

Iks-osa predstavlja ugao o na kome je prepreka pronadena, a ipsilon-osa predstavlja verovatno¢u P da
zaista postoji prepreka u tom pravcu [1]. U drugom koraku redukcije podataka algoritam rac¢una pravac
narednog kretanja 6. U ovom koraku algoritam prvo odabira sve potencijalne prolaze (wvalleys), delove
histograma koji su dovoljno veliki da kroz njih robot moze da prode i ¢ije su verovatnoée postojanja
prepreke manje od unapred definisanog praga (threshold). Ovi prolazi se dalje klasifikuju na 8iroke i uske
na osnovu toga koliko uzastopnih sektora histograma sa verovatnoéom prepreke manjom od praga prepreke
sadrze. Ako je broj takvih sektora vedi ili jednak od Sp.. prolaz je Sirok, u suprotnom prolaz je uzak.

17



Parametar Spma. se odreduje na osnovu dimenzija i kinematickih ograni¢enja robota. Kod prolaza koji
su klasifikovani kao uski, robot ima samo jednu moguéu putanju, pravo uz prepreku, u cilju odrzavanja
prihvatljive distanace od okolnih prepreka. Kod Sirokih prolaza robot ima do 3 opcije kretanja: uz desnu
granicu prolaza, uz levu granicu prolaza i ako se pravac ka cilju nalazi u prolazi, onda i kretanje u pravcu
cilja postaje opcija. Od svih kandidata algoritam izabira onaj koji se najvise poklapa sa pravcem cilja
kiar. Kada je odredeni prolaza izabran, neophodno je izabrati odgovarajuéi sektor koji se nalazi u tom
prolazu. Sektor koji je najblizi ke 1 koji je ispod praga prepreke se oznacava sa k, i predstavlja blisku
granicu (near border) prolaza. Dalja granica (far border) se oznacava sa ks i definiSe kao ky = kn + Smaz-
Zeljeni pravac narednog kretanja 6 se definise kao 0 = W [12, 17, 18, 19].

Kao s§to je gore napomenuto, jedan od kritrijuma za odabir kandidata prolaza jeste prag prepreke.
Dok je odabir odgovarajuéeg praga kritican slu¢aj za mnoge sisteme bazirane na senzorima, uticaj dobro
odabranog praga na performanse HVP-a je uglavnom krajnje neosetljiv. Situacije u kojima vrednost praga
uti¢e na performanse sistema jesu sledece:

a) Ako je prag previse visok, robot moze previse blizu priéi prepreci (pogotovo ako se krece velikom
brzinom) i sudariti se sa objektom.

b) Ako je prag previse nizak, neke od potencijalnih prolaza (uglavnom uskih) HVP neée uopste uzeti u
razmatranje.

Moze se zakljuciti da je dobro odabran prag potreban HVP sistemu samo za neke naprednije aplikacije
(kada se robot kreée velikom brzinom i kada je okruzenje gusto popunjeno preprekama); u manje zahtevnim
uslovima algoritam se ponasa dobro i sa nepreciznim pragom. Jedan nacin da se optimizuju performanse
jeste koriséenjem adaptivnog praga iz nekog viSeg nivoa hijerarhije, na primer, funkcije globalnog plana.
Tako je, tokom normalnog kretanja prag veoma sigurne, niske vrednosti. Ako globalni plan poziva na
prolazak kroz uzak prolaz, prag se privremeno podizZe i brzina se privremeno smanjuje [12].

2.2.1 HVP+

HVP+(VFH+) je unapredeni metod koji nudi nekoliko poboljsanja u odnosu na HPV koja rezultuju
u glatkijim putanjama robota i veéoj pouzdanosti [15].

HVP+ metod eksplicitno uzima u obzir Sirinu robota, tako da ovaj metod se moze lako implementirati
na robote razlicitih veli¢ina. Ovo poboljsanje takode eliminise podesavanje niskofrekventong filtera (low-
pass filter) koje je prisutno kod HVP metoda 2.10. Jo$ jedno poboljsanje HPV+ metoda jesta bolje
aproksimacija putanje robota, §to rezultira u veéoj pouzdanosti [15].

Koncept HPV+ algoritma je dosta slican konceptu HVP algoritma. HVP+ metod ukljuc¢uje redukciju
podataka od ¢etiri koraka u cilju izra¢unavanja novog pravca kretanja robota. U prva tri koraka, dvodi-
menzionalna histogramska mreza se redukuje u jednodimenzioni polarni histogram. U cetvrtom koraku,
algoritam izabira najbolji pravac na osnovu maskiranog polarnog histograma i funkcije cene [15].

Originalni HVP metod ne uzima u obzir eksplicitno Sirinu robota. Umesto §irine uzima empirijski
determinisan niskofrekventni filter da nadoknadi Sirinu robota i ublazi polarni histogram 2.10. Podesavanje
ovog filtera je najkomplikovanija stvar kod implementacije originalnog HVP. Medutim, ¢ak i sa dobro
podesenim filterom, robot ima tendecije da preseca uglove [15].

HVP+ metod, za razliku od HVP, koristi teoretski odreden niskofrekventni filter da nadoknadi $irinu
robota. Celije prepreka se uve¢avaju za radijus robota r,, koji je definisan kao rastojanje od centra robota
do najdalje tacke perimetra. Za dalju sigurnost, ¢elije prepreka se uvecavaju za radijus rr4+s = r» +ds gde
je ds minimlano rastojanje izmedu robota i prepreke [15].

Sa preprekama uvecanim za r,s, robot se moze tretirati kao tacka. Ovaj metod radi dobro za mobilne
robote ¢iji se oblik moze aproksimirati diskom. Ako je robotov oblik previSe asimetrican, ¢elije prepreka
¢e biti uveéane u odnosu na dimenzije trenutne orijentacije robota [15].

Ovaj metod nadoknade Sirine se implementira vrlo efikasno uveéanjem prepreka u toku izgradnje pri-
marnog polarnog histograma. Umesto azuriranja samo jednog sektora histograma za svaku ¢eliju kao sto je
radeno u originalnom HVP, svi sektori histograma kome odgovaraju uvecene Celije su azurirani. Za svaku
¢eliju, ugao uvecanja je ;,; i definisan je sa:

vi,; = arcsin [rts (2.11)
i,
Za svaki sektor k, polarna gustina prepreke se izracunava na sledeéi nacin:
HY =Y mijh; (2.12)
%7
gde je:
hiy =1 ako k+a € [Bij = %ij: Bis + Vi
/a] [ J J J J] (213)
h; ; = 0, inace

Rezultat ovog procesa je polarni histograma takav da uzima u obzir Sirinu robota. K funkcija takode
sluzi kao niskofrekventni filter i ublazava polarni histogram. Jo$ jedno vazno poboljSanje jeste Sto ovaj
proces eliminiSe poteskoéu podesavanja niskofrekventnog filtera HVP [15].
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Za velinu aplikacija, pozeljna je glatka putanja, dok oscilacije u komandi upravljanja bi trebalo izbega-
vati. Originalni HVP metod uglavnom prikazuje veoma glatku putanju. Medutim, fiksiran prag prepreke 7
koriséen u HVP moze dovesti do problema u okruzenjima sa nekoliko uskih prolaza, tako $to odgovarajuéi
prolaz u histogramu moze da alternira nekoliko puta izmedu otvorenog i blokiranog stanja u toku par
sempliranja rezultata senzora. U takvoj situaciji, pravac robota moze da alternira nekoliko puta izmedu
ovog uskog prolaza i nekog drugog prolaza. Ovo rezultuje neodlu¢no ponasanje, tokom kojeg se robot moze
previSe pribliziti prepreci. Problem se moze resiti histerezom zasnovanom na dva praga, Tiow 1 Thig. Na
osnovu primarnog polarnog histograma HP i dva praga, gradi se binarni polarni histogram H®. Umesto
prikazivanja vrednosti polarne gustine, sektori H® su ili slobodni (0) ili blokirani (1). Ovaj polarni hi-
stogram prikazuje koji su pravci slobodni za robota koji trenutno moze da promeni svoj pravac kretanja.
Binarni polarni histogram se azurira na osnovu slede¢ih pravila:

H,i”i =1 ako Hf, > Thig
Hpi=0 ako HI, < Tiow (2.14)
H]l;i = H}l;’i_l inace

Originalni HVP ne uzima u obzir dinamiku i kinematiku robota, nego implicitno podrazumeva da je
robot u moguénosti da promeni svoj pravac kretanja u svakom trenutku kao sto je prikazano na slici (Slika
2.16, model a). Osim ako se robot zaustavlja svaki put kada semplira rezulate senzora, ova pretpostavka
je ocigledno prekrsena. HVP+ metod koristi jednostavniju, ali blizu aproksimaciju putanje kod veéine
mobilnih robota. HVP+ podrazumeva da je robotova putanja zasnovana na kruznim lukovima - konsantna
zakrivljena krivina (constant curvature curves) i pravih linija (Slika 2.16, model b). Zakrivljenje krivine je
definisano sa k = 1/r [15].

Slika 2.16: Aproksimacija putanja: a) bez dinamike b) sa dinamikom [15]

Maksimalno zakrivljenje putanje mobilnog robota je Gesto funkcija robotove brzine. Sto robot brze
putuje, manje je maksimalno zakrivljenje. U nekim specijalnim slu¢ajevima maksimalno zakrivljenje moze
biti razli¢ito za leva i desna skretanja [15].

Vrednosti minimalnog radijusa upravljanja (minimum steering radius) izrazenog kao funkcija robotove
brzine se lako mogu izmeriti. Minimalni radijus upravljanja za levu i desnu stranu se moze definisati sa
rr =1/kr 17 =1/K [15].

Sa ovim parametrima i histogramskom mrezom, mozemo odrediti koji sektori su blokirani preprekama.
Primer sa dve prepreke je prikazan na slici 2.17. Kao sto je ve¢ navedeno, potrebno je uzeti u obzir Sirinu
robota, sto znac¢i da su éelije uveane za r.4+5s. Ako se krug putanje i prepreka poklapaju, svi pravci od
prepreke do pravca kretanja unazad su blokirani. U primeru sa slike 2.17, prepreka A blokira sve pravce
sa njene leve strane zbog dinamike robota. Sa druge strane, prepreka B ne blokira nijedan pravac sa desne
strane [15].

Originalni HVP metod bi sve pravce levo od A uzeo u obzir kao pogodne putanje kretanja. Ako bi
zeljeni pravac kretanja bio levo, originalni HVP algoritam bi naveo robota levo pravo u prepreku A [15].

Sa druge strane, HVP+ metod bi robota proveo korektno, izmedu prepreka A i B i skrenuo levo posle
zaobilazenja prepreke A [15].

Pozicije levog i desnog centra putanje relativne u odnosu na trenutnu poziciju robota definisane su sa:

Az, =71, %sinf Ay, =17, *xcosb

Ax; = —r;xsinf Ay, = —r, * cosf (2.15)
Distance od aktivne celije ¢;,; do ta dva centra putanje data su sa:
@2 = (Aa. = 8a(i))” + (Ay, - Ay()’ 016)
di = Az — Ax(5))” + (Ay — Ay(i))*
Prepreka blokira pravce sa njene desne strane ako:
d2 < (rr 4 1rr1s)  [uslov 1] (uslov 1)
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Slika 2.17: Primer blokiranih pravaca [15]

i prepreka blokira sve pravce sa njene leve strane ako:

di < (r14ries) [uslov 2] (uslov 2)

Proveravanjem svake aktivne Celije sa ova dva uslova, dobijamo dva grani¢na ugla, ¢, za desne uglove i
i1 za leve uglove. Takode definiSemo i ¢, = 0 + 7 za pravac kretanja unazad od trenutnog pravca kretanja
[15].

Ovaj metod se moze implementirati veoma efikasno slede¢im algoritmom koji uzima u obzir éelije koje
imaju uticaj na ¢, ili na ¢;:

1. Odrediti . Postaviti ¢, 1 ¢ da budu jednaki .

2. Za svaku Celiju ¢; ; iz aktovnog prozora sa c¢; ; > T:

(a) Ako je B3;,; sa desne strane 0 i sa leve strane ¢, proveri uslov 1. Ako je uslov zadovoljen postavi
@r na fi;
(b) Ako je B;,; sa leve strane 6 i sa desne strane ;, proveri uslov 2. Ako je uslov zadovoljen postavi

w1 na B;;

Sa vrednostima za ¢, i ¢; i binarnim polarnim histogramom, moze se kreirati maskirani polarni histo-
gram:
H =0 ako Hp i (kxa)e{|er0],10,0]}
m ) (2.18)
H;" =0 inace

Maskirani polarni histogram pokazuje koji su svi pravci kretanja moguéi sa trenutnom brzinom [15].

Ako su svi sektori blokirani, robot ne moze da prode trenutnom brzinom. Tada robot mora da odredi
novi skup vrednosti ¢, i ¢; zasnovanih na sporijoj brzini. Ako je maskirani polarni histogram i dalje
blokiran u svim pravcima, robot bi trebao da se u momentu zaustavi. Pomoc¢u ovog maskiranog polarnog
histograma se onda moze odrediti da 1i je robot zaglavljen u ¢orsokaku [15].

A

« 1]l
= N
o I L,

Slika 2.18: a) Primarni polarni histogram b) Binarni polarni histogram ¢) Maskirani polarni histo-
gram [15]
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Kao i HVP, HVP+ iz finalnog histograma pronalazi sve moguée kandidate (prolaze) za naredni korak
kretanja. Za raziliku od HVP, koji vr§i izbor kandidata na osnovu njegove blizine cilju, HVP+ vrsi izbor
kandidata tako §to primenjuje funkciju cene (cost function). Funkcija cene uzima u obzir vise nego samo
razliku izmedu kandidata pravca c i pravca cilja kiqr, koja se primenjuje na sve moguce kandidate novog
pravca. Ova funkcija se definise kao funkcija g kandidata pravca ¢, i ima sledeéi oblik:

0;
g(c) = M1 - A(C, ktar) + p2 - A(C, E) + us - A(C7 Ifn,i—l) (2.19)

gde je A(cr,c2) funkcija koja izracunava apsolutnu razliku ugla izmedu dva sektora ci1 i ¢z , tako da je
rezultat < n/2. Jedna od moguéih implementacija je:

Aler, c2) = min{|er — ez, |er — c2 — n|, |e1 — c2 + n|} (2.20)

Prvi ¢élan funkcije cene predstavlja cenu vezanu za razliku kandidata pravea i pravea cilja. Sto je veca
razlika, vise ¢e ponudeni pravac voditi robota dalje od pravca cilja, a samim tim ¢e i troSak biti vedi.

Drugi élan predstavlja trosak vezan za razliku kandidata pravca i orijentacije tockova robota. Sto je
veca razlika, veéa je potrebna promena pravca kretanja.

Treéi ¢lan predstavlja troskove povezane sa razlikom kandidata pravca i prethodno izabranog pravca
kretanja. Sto je veéa razlika, veéa je promena nove upravljacke komande [15].

Ukratko, prvi ¢lan je odgovoran za ciljno orijentisano ponaganje, dok drugi i treéi ¢lan ¢ine da se mobilni
robot posveti pravcu. Drugi i treci ¢lana obezbeduju robota sa nekim vidom kratkoro¢nog pamcéenja. Drugi
¢lan je slican mehanickoj memoriji. Uz pomo¢ treéeg ¢lana, robot se obavezuje na pravac ¢ak i pre nego
§to mu je orijentacija promenjena [15].

Sto je koeficijent u1 veéi, kretanje robota je vise ciljno orijentisano. Sto je koeficijent u2 veéi, robot
vige pokusava da izvréi efikasnu putanju sa minimalnom promenom pravca kretanja. Sto je koeficijent sz
vedi, robot vise pokusSava da krene prema prethodno izabranom pravcu, $to rezultuje gladu putanju [15].

Samo odnos izmedu ova tri parametra je vazan, a ne njihove veli¢ine. Kako bi se garantovalo ciljno
orijentisano ponaSanje, slede¢i uslov mora biti zadovoljen:

pa > pi2 + ps (2.21)

Ukoliko je bitnija efikasnost putanje od varijacija u komandama upravljanja, onda bi po trebao da bude
veéi od usz. Ako je glatkost komandi upravljanja bitnija od efikasnosti robotove putanje, onda bi us trebao
da bude veéi od pg [15].

Takode je moguée dodati i druge ¢lanove funkciji cene. Na primer, moze se naciniti da mobilni robot
izbegava uske prolaze dodajuéi €lan koji uzima u obzir Sirinu samog prolaza [15].

Funkcija cene omogucava korisniku da implementira suptilnije ponasanje od onog u prvobitnom pri-
stupu HVP metoda. Funkcija cena je dosta bitna prilikom odbira pravog kandidata pravca, pogotovo u
situacijama kada robot prilazi objektu koji se tatno nalazi na njegovom putu. Bez funkcije cene robot
bi zapravo mogao da udari direktno u ovaj objekat ”premisljajuéi” se da li da ga obide sa njegove leve
ili desne strane. Jos jedna prednost funkcije cene je u tome §to se ponaSanje mobilnog robota moze lako
izmeniti promenom parametra funkcije cene ili promenom same funkcije [15].

2.2.2 HVP*

HVP+ ponekad, zbog svoje lokalne prirode, ne uspeva da pronade odgovarajuéi pravac kretanja. Inhe-
rentan problem c¢istog lokalnog algoritma za zaobilazenje prepreka se najbolje moze objasniti sa primerom.
Slika 2.19 prikazuje situaciju gde se mobilni robot kreée kroz hodnik i nailazi na dve prepreke na njegovoj
putanji. Prepreke su predstavljene crnom bojom, dok je konfiguracioni prostor predstavljen sivom. Iako
HPV+ koristi koncept konfiguracionog prostora implicitno, konfiguracioni prostor je nacrtan eksplicitno
zbog bolje vizualizacije [16].

Veliki krug nacrtan isprekidanom linijom predstavlja aproksimaciju rastojanja na kojem prepreka iza-
ziva manevar zaobilazenja. Na poziciji prikazanoj u primeru, HVP+ detektuje dva prolaza. Dok prolaz
sa leve strane rezultuje u nepozeljnoj putanji A, prolaz sa desne rezultuje u putanju B, koja u tacki p
eventualno prelazi u pozeljnu putanju C. Nazalost, obe putanje A i B HVP+ posmatra kao jednako odgo-
varaju¢e. U problemati¢nim situacijama, kao §to je ova, HVP+ bi izabrao odgovarajaéi pravac u proseku
samo 50% vremena [16].

Takode je bitno napomenuti da se isti problem ocekuje i kod drugih cisto lokalnih algoritama za
zaobilazenje prereka. Osnovni problem je §to sistemi koji su ¢isto lokalni uzimaju u obzir samo neposredne
efekte izabrane putanje bez provere njenih posledica [16].

HVP* (VFH*) bi zaobilazio ovakve problemati¢ne situacije u veéini vremena kombinovanjem HVP+
algoritma sa A* algoritmom pretrage. HVP* uspeva to tako $to projektuje putanju robota u napred
nekoliko koraka i izratunava posledice. lako HVP* vise nije ¢isto lokalan, jos uvek je lokalan algoritam i
kao takav moze da radi u realnom vremenu [16].

Za razliku od HVP+, HVP* analizira posledice kretanja u napred za svakog primarnog kandidata
pravca, pre finalnog izbora za novi pravac kretanja. Za svakog primarnog kandidata pravca, HVP* racuna
novu poziciju i orijentaciju koju bi robot imao posle kretanja za projektovani korak rastojanja ds. Za
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Slika 2.19: Problematic¢na situacija za ¢isto lokalne algoritme zaobilazenja prepreka [16]

svaku projektovanu poziciju, HVP+ je ponovo upotrebljen za konstrukciju polarnog histograma na osnovu
informacija iz mape. Analiziranjem ovog histograma se pronalaze kandidati za novi pravac, koji se nazivaju
projektovani kandidati pravca (projected candidate directions). Ponavljanjem ovog procesa ng puta, gradi
se stablo pretrage sa dubinom ng, gde krajnji ¢vorovi (ciljevi) odgovaraju celokupnoj projektovanoj putanji
dt = Ng * ds [1(}}

Cilj ovog procesa pretarge je da se nade odgovarajuéa projektovana putanja rastojanja d;. Cvorovi
u stablu pretrage predstavljaju projektovane pozicije i orijentacije mobilnog robota. Grane predstavljaju
kandidate pravca koji vode od jedne pozicije do druge. Za svakog kandidata pravca ¢, cena g(c) se racuna
slicno kao funkcija cene koja je koris¢ena u HVP+ algoritmu. Cena asocirana sa jednim ¢vorom je jedno-
stavno suma svih cena grana koje vode nazad do pocetnog ¢vora. Primarni kandidat pravca koji vodi do
krajnjeg ¢vora sa najmanjom ukupnom cenom je izabran za novi pravac kretanja g [16].

Za laksSe razumevanje ovog koncepta, HVP* je u prethodnom pasusu opisan kao da je baziran na BFS
algoritmu. U stvari, HVP* zaposljava A* metod pretrage i koristi heuristi¢nu funkciju h(c) koja je slicna
funkciji cene VEH+. Prioritet vrednosti za svaki évor je onda definisan sa f(c) = g(c) 4+ h(c). S obzirom
da je mnogo manje vremena potrebno za izra¢unavanje heuristi¢cne funkcije nego za prosirivanje ¢vora, A*
je mnogo brzi od BFS za aplikaciju HVP*. Kao BFS, A* je optimalan i kompletan, zato $to heuristi¢na
funkcija nikad ne precenjuje cenu postizanja stanja cilja [16].

HVP* je lokalni algoritam za zaobilazenje prepreka koji koristi verifikaciju gledanja unapred (look
ahead verification), to jest uzima u obzir viSe nego samo trenutno robotovo okruzenje. Dok HVP* ima iste
performanse za zaobilaZenje prepreka kao HVP+ za regularne prepreke, HVP* je sposoban da se suoci sa
problemati¢nim sutacijama koji bi zahtevali od robota da znatno uspori ili ¢ak da se zaustavi [16].

2.3 Tehnika trake mehura

Tehnika trake mehura je prosirenje koncepta elastiéne trake (elastic band concept) koji su predlozili O.
Khatib i S. Kuinlan. Originalni koncept elastiéne trake primenjen je samo na holonomiéna vozila®, dok je
tehnika trake mehura, koju su predlozili M. Khatiba, H. Jaounija, R. Satila i J.P. Laumoda, progirila ova]
koncept i na neholomic¢na vozila.

Mehur se definiSe kao maksimalni lokalni podskup slobodnog prostora oko date konfiguracije robota
kojim se moze putovati u bilo kom pravcu bez sudara. Mehur se generiSe koriséenjem pojednostavljenog
modela robota zajedno sa informacijama koje su dostupne iz mape robota. Cak i na pojednostavljenom
modelu geometrije robota, moguée je da se uzme u obzir i stvaran oblik robota prilikom izra¢unavanja
veli¢ine mehura (Slika 2.20) [1].

Imajuéi u vidu takve mehure, traka ili niz mehura moze se koristiti zajedno sa putanjom od pocetne do
ciljne pozicije robota da bi se pokazao ocekivani slobodan prostor tokom puta robota (Slika 2.21). Jasno
je, izracunavanje trake mehura zahteva globalnu mapu i globalni planer putanje [1].

1Holonomiénost predstavlja odnos izmedu svih stepena slobode robota i stepena slobode koji se mogu kontrolisati.
Ako je broj stepena slobode robota koji se mogu kontrolisati jednak ukupnom broju stepena slobode, onda se za
takvog robota kaze da je holonomican. U suprotnom, ako je broj stepena slobode koji mogu da se kontrolisu manji
od ukupnog broja stepena slobode robot je neholonomican [20].
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B(p) = B(p, d (p,0)

Slika 2.20: Oblik mehura oko vozila [1]

Nakon izracunavanja inicijalne putanje planera i trake mehura, sledi modifikacija planirane putanje.
Traka mehura uzima u obzir sile modeliranih objekta i unutrasnje sile. Ove unutrasnje sile pokusavaju da
minimiziraju ”popustanje” (energiju) izmedu susednih mehurova [1].

Ovaj proces, plus konacna operacija ublazavanja, ¢ini putanju glatkom u smislu da ¢ée se slobodan
prostor robota promeniti glatko koliko je mogucée tokom izvrSenja putanje. Naravno, sada ovo vise li¢i na
optimizaciju puta nego zaobilazenje prepreka. Aspekt zaobilazenja prepreka strategije trake mehura ulazi
u igru tokom kretanja robota [1].

Kako robot nailazi na nepredvidene vrednosti senzora, model trake mehura se koristi da skrene robota
iz njegove, prvobitno namenjene, putanje na nacin koji minimizira napetost trake mehura. Prednost ove
tehnike je da se moze uzeti u obzir stvarna dimenzija robota. Medutim, metoda se najvise primenjuje
samo kada je konfiguracija okruzenja unapred dobro poznata [1].

Slika 2.21: Tipi¢na traka mehura [1]

2.4 Metod brzina zakrivljenja

Metod brzina zakrivljenja (krivina) (curvature velocity method) ili MBZ(CVM) je algoritam za za-
obilazenje prepreka koji je razvio Rejd Simons. Ovaj metod uzima u obzir stvarna kinematicka i neka
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dinamicka ogranicenja robota prilikom zaobilazenja prepreka, sto je prednost u odnosu na neke primi-
tivnije tehnike. MBZ pocinje dodavanjem fizickih ograni¢enja robota i okoline prostoru brzina. Prostor
brzina se sastoji od rotacionih brzina ¢, i translacionih brzina ¢,, pod pretpostavkom da robot putuje samo
lukovima krugova sa zakrivljenjem (krivinom) ¢ = ¢, /t, [1].

Identifikuju se dve vrste ograni¢enja: ona koja su izvedena iz ogranienja robotovog ubrazanja i brzine;
i ograni¢enja nastala od prepreka koja zbog njihovih pozicija blokiraju odredene ¢, i t, vrednosti [1].

Ogranicenja ubrzanja i brzine koja odrzavaju kretanje robota u granicama njegovih fizickih osobina su
sledeca:

0 S ty S t“m,aan “Tomaax S Ty S Tvmaz

Ty 2 Tveyr — (Tamam : T‘ICCEZ) (2 22)
Tv 2 Tveyr — (Tamam : Taccel) ‘

ty 2 toeyr + (tamas - Taccel)

Ovim uslovima ograni¢ava se robotova translaciona brzina, rotaciona brzina, translaciono ubrazanje i
rotaciono ubrzanje, koriséenjem njihovih maksimalnih vrednosti tv,, .., Tvmass Uslov 0 < ¢ty
ne dozvoljava robotu kretanje u nazad. Tgccer predstavlja vremenski interval sa kojim su komande izdate
[21].

Prepreke se na pocetku posmatraju kao objekti u Dekartovskoj mrezi, ali se kasnije transformisu
u prostor brzina racunanjem rastojanja od pozicije robota do prepreke pracenjem nekog konstantnog
zakrivljenja (krivine) robotove putanje (Slika 2.22). Samo zakrivljenja koja leze unutra cmin i Cmaz S€
uzimaju u obzir posto prostor krivina sadrzi samo dozvoljene (legalne) putanje [1].

Da bi postigao performanse u realnom vremenu prepreke su aproksimirane kao kruzni objekti i konture
objekta su podeljene u nekoliko intervala. Rastojanje od krajnje tacke intervala do robota se izracunava,
dok se za rastojanja izmedu krajnih tacaka podrazumeva da su konstantna [1].

amaz amaz -

=

amm Eb ms’n)

> X

Slika 2.22: Tangentna zakrivljenja za prepreku [1]

Kona¢na odluka neke nove brzine (¢, i ) donosi objektna funkcija koja ima slede¢i oblik:

flto,r0) = a1 - dist(ty, ) + az - head(ry) + as - speed(ty)
dist(tv,mv) = d(tv,r9,0BS)/L

head(ry) =1 — |0 — 1y * Te| /7

speed(ty) = to/tomas

(2.23)

a1, az2, as su pozitivne konstante. d(t,,r,, OBS) je rastojanje do skupa prepreka OBS do kojeg robot
moze da dode krecuéi se zakrivljenjem (krivinom) ¢ = t¢,/t,. Rastojanje d(t,,r,, OBS) se normalizuje
grani¢nim rastojanjem L. head(r,) je normalizovana greSka pravca cilja. Definisana je kao razlika za-
povedanog pravca 0. i pravca koji ¢e robot ispuniti ukoliko skrene za r, za neku vremensku konstantu
Te. Drugim recima, objektna funkcija pokuSava da dostigne visoku brzinu kretanja na pravcu bliskom
zapovedanom pravcu kretanja, mnogo pre nego $to naide na prepreku [21].

MBZ pokusava da maksimizira vrednost ove funkcije i izrac¢unava je samo kao deo prostora brzine koji
ispunjava kinematicka i dinamicka ograni¢enja, kao i ograni¢enja usled nailaska na prepreke [21].

Iako proizvodi pouzdane glatke putanje ovaj metod ima neke propuste. Cesto, na preseku hodnika, ne
uspeva da usmeri robota do otvorenog hodnika koji vodi ka cilju. Algoritam ponekad ne uzima u obzir
neke putanje koje su na pravom uglu od trenutne robotove orijentacije. Takode nekada pusta da robot ide
pravo ka prepreci sve dok ne pride previse blizu, ¢ak i ako postoji ¢ist prolaz oko nje. Svi ovi problemi
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uzrok su toga $Sto MBZ bira komande na osnovu duzine lukova bez kolizija za koje pretpostavlja da su
putanje robota. Metod ne uzima u obzir da robot nekada moze preéi samo kratku distancu luka i onda
ponovo skrenuti [21].

Jos jedno ogranicenje ovog metoda je u cirkularnoj simplifikaciji oblika prepreke. U nekim okruzenjima
ovo je prihvatljivo, u drugim, ovo pojednostavljivanje moze da izazove ozbiljne probleme [1].

2.4.1 Metod staze zakrivljenja

Metod staze zakrivljenja (Lane-Curvature Method) ili MSZ(LCM ), unapreduje pristup prostora brzina
uzimajuéi u obzir pravce bez kolizija koliko i duzine lukova bez kolizija. Ovaj metod koristi pristup
navigaciji koji se sastoji iz dva koraka. Prvo, za dati ciljni pravac, pristup pravca, zvani Metod staze (Lane
Method) bira "stazu” u kojoj ¢e robot biti, uzimajuéi u obzir zaobilazenje prepreka, efikasnost kretanja
i usmerenje cilja. Zatim, metod staze racuna lokalni pravac koji ¢e voditi robota ili u tu ili tom stazom.
Posto Metod staze nije u moguénosti da uracuna i fizicka ograni¢enja robota u svoju proceduru, lokalni
pravac se prosleduje MBZ-u. Na osnovu prosledenog pravca, MBZ daje translacionu i rotacionu brzinu
komande, uzimajéi u obzir fizicka ogranicenja robota [21].

Staze se konstruisu odredivanjem maksimuma rastojanja bez kolizija do prepreka putem zeljenog ciljnog
pravca. Susedne staze sa slicnim rastojanjem bez kolizija se spajaju. Da bi se olakSalo odredivanje staze
i da bi se one poklopile sa implementacijom MBZ-a, prepreke se aproksimiraju kao krugovi, predstavljeni
njihovim lokacijama i polupre¢nicima. Parametri koji opisuju k-tu stazu su Sirina staze w(k), rastojanje bez
kolizija d(k) i pravac pogleda v, (k), koji predstavlja ugao pod kojim linija konstruisana iz robota prolazi
stazom samo kroz oblasti u kojima nema kolizija sa preprekama. Ovi parametri su prikazani graficki na
slici 2.23 [21].

-

poée]na staza

v ba

opseg senzora

Slika 2.23: Staze i njihovi parametri [21]

Na slici 2.23, broj staza N; je Sest. Radna oblast je podeljena na staze u okviru maksimalnog raspona
senzora. Prilikom odredivanja staza, ignorisu se prepreke koje su iza robota. Posto se robot neprekidno
kreée unapred, da bi se odredilo koje su prereke iza njega koriste se neke predifinisane ugaone granice.
Prepreke ¢ije ugaono rastojanje od zeljenog pravca kretanja prelazi ove ugaone granice smatraju se kao
prepreke koje se nalaze iza robota. Ugaone granice za kretanja u smeru skazaljke na satu i smeru suprotnom
skazaljke na satu se odreduju individualno. Blokirajuéa ugaona granica ba, za svaki pravac je definisana
kao:

(2.24)

90° ako nema ni jedne prepreke na pocetnoj stazi,
|bal
al =
55° ako postoji prepreka na pocetnoj stazi.

Rastojanje bez kolizija k-te staze, d(k) je definisano kao rastojanje koje robot moze da prode, od
pocetne staze, k-tom stazom pre udaranja u prepreku. Ugao pogleda k-te linije, v, (k) je minimalni ugao
od pozeljnog ciljnog pravca gd do pravca bez kolizija k-te linije. U odredivanju ve(k), podrazumeva se da
je k-ta staza blokirana na rastojanju d(k) od pocetne staze [21].

Staza koja je veoma uska spaja se sa komsijskom stazom po slede¢em pravilu: Ako w(h) < Wmin 1
d(h) > Min(d(h —1),d(h + 1)) za neko 1 < h < N; — 2, onda integrisi h-tu stazu u komsijsku sa manjim
rastojanjem bez kolizije. Takode, dve staze sa slicnim rastojanjima bez kolizije spajaju se zajedno po
sledeé¢em pravilu: ako |d(h) —d(h+1)| < Amin,0 < h < N; — 2, onda integrisi stazu sa veéim rastojanjem
bez kolizija u drugu stazu. A, se postavlja eksperimentalno [21].
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Kada su staze konstruisane, Metod staze zakrivljenja uzima najbolje staze za efikasno kretanje bez
kolizija. Za bezbedna, kretanja bez kolizija, pozeljno je i¢i stazama sa §to duzim rastojanjem bez kolizija
i §to veCom Sirinom. Za efikasno upravljanje, manje promene pravca su pozeljne. Za $to brza i efikasna
kretanja, preferira se komanda kretanja sa orijentacijom bliskoj trenutnoj orijentaciji o,. Izbor staze se
moze opisati funkcijom fs(k):

fa(k) = Br * d(k) + Ba * W(k) — B5 * adua,c(k) — Ba * adua,o(k)

d(k) = min{d(k), Dismit }/Diimit

w(k) = min{w(k), Wiimit }/Wiimit

adya,c(k) = min{va(k) — cp, Crimit }/Crimit (2.25)
adya,o(k) = min{va(k) — or, Otimit } /Otimit

cp : trenutna komanda pravca

or : trenutna orijentacija robota

Posto je ugao pogleda va(k) minimum ugaone devijacije bez kolizija od ciljnog pravca ad, koristi se kao
pravac navodenja ka k-toj stazi u funkciji selekcije. Svaki parametar u fs(k) je ogranicen i normalizovan
uzimajuéi u obzir maksimalne vrednosti Diimit, Wiimit, Climit i Otimit- Parametar adu,,c(k) pokazuje
teznju ka manjim promenama komande pravca. Sliéno, parametar adya,o(k) ukazuje na teznju ka izboru
komande kretanja bliskoj trenutnoj orijentaciji. B1, B2, B3, 81 vrednosti su tezine koje su date svakom
parametru i sve su pozitivne [21].

Ukoliko je robot veé¢ u najboljoj stazi, MBZ-u se Salje originalno pozeljno ciljno kretanje, koje MBZ
koristi za novu komandu kretanja robota. U suprotnom, ra¢una se lokalni pravac koji ¢e da izazove MBZ
da promeni staze. Neka je ms-ta staza izabrana kao najbolja. Posto je ugao pogleda va(ns) minimalan
ugao bez kolizije do ns-te staze, lokalni pravac he bi trebao biti |va(ns)| < |he|. Takode, lokalni pravac se
ogranic¢ava da bude unutar blokirajuéeg ugla ba, odnosno za lokalni pravac bi trebalo da vazi |hc| < |ba|.
Na osnovu ovih ogranic¢enja lokalni pravac postaje:

he = va(ns) + d * (ba — va(ns))
gde, (2.26)
0<6<1.0
Vrednost § odreduje koliko je lokalni pravac daleko od ugla pogleda do izabrane staze. Ako je § =
0, onda je komanda kretanja samo ugao pogleda, i ne postoji ¢ist prolaz za sigurno kretanje. Ako je

6 = 0 komanda kretanja uvek navodi ka ekstremnoj levoj ili desnoj strani. Odnos izmedu ugla pogleda,
blokirajuéeg ugla i komande pravca prikazan je na slici 2.24 [21].

gd

staza n,

va(n,)

podetna staza staza n,

Slika 2.24: Odredivanje lokalnog pravca [21]

2.5 Pristupi dinamickog prozora

Jos jedna tehnika koje moze uzeti u obzir ogranicenja robotove kinematike jeste metod dinamickih pro-
zora za zaobilazenje prepreka. Jednostavan, ali veoma efikasan dinamicki model daje ime ovom pristupu.
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U daljem tekstu izdvojene su dve varijacije ove tehnike, pristup dinamic¢kog prozora (dynamic window
aproach) ili pristup lokalnog dinamickog prozora (local dynamic window aproach) i pristup globalnog di-
namickog prozora (global dynamic window aproach) [1].

2.5.1 Pristup lokalnog dinamickog prozora

U lokalnom pristupu dinamickih prozora kinematika robota se uzima u obzir pretragom pazljivo iza-
branog prostora brzina (velocity space). Prostor brzina je skup svih moguéih torki (v, w) gde je v brzina, a
w ugaona brzina. Pristup podrazumeva da se robot kre¢e samo kruznim lukovima koje predstavlja svaka
torka, tokom makar jednog vremenskog perioda [1].

Uz pomo¢ date trenutne brzine robota, algoritam prvo bira dinamicki prozor torki (v, w) koji se moze
dosti¢i u toku sledeéeg perioda sempliranja, uzimajuéi u obzir moguénosti ubrzanja robota i vreme ciklusa.
Slededéi korak je redukcija dinami¢kog prozora ¢uvanjem samo onih torki koje nam obezbeduju da ¢ée vozilo
stati pre nailaska na (udaranja u) prepreku. Na slici 2.25 je prikazan tipi¢an dinamcki prozor. Moze
se primetiti da je oblik dinamickog prozora pravougaoni, $to proizilazi iz aproksimacije da su dinamicke
sposobnosti za translacije i rotacije nezavisne [1].

Vs & 90 covsd
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Slika 2.25: Pristup dinami¢kog prozora. Pravougaoni prozor prikazuje sve moguée brzine (v, w)
i preklapanje sa preprekama u konfiguracionom prostoru [1]

Prepreke blizu robota namecu ogranicenja translacionim i rotacionim brzinama robota. Translacione i
rotacione brzine u okviru ograni¢enja ovih prepreka se nazivaju prihvatljive brzine (admissible velocities).
Maksimalna prihvatljiva brzina, za dato zakrivljenje, zavisi od rastojanja robota do sledeéeg objekta preko
tog zakrivljenja. Skup prihvatljivih brzina (V;) se dobija funkcijom Dist(v, w) koja rac¢una rastojanje do
najblize prepreke za dato zakrivljenje. Ovo se moze izraziti kao:

Dist(v,w) = min dist(v,w, obs), (2.27)
0bs€OBS
gde je obs element iz skupa prepreka OBS.
Skup V, se moze izraziti kao :

v < /2 Dist(v,w) - Umaz,
} (2.28)

Vo = { (v, w)| Do
w < 4/2- Dist(v,w) - —

gde Su, Umaz 1 Wmae maksimalna translaciona i rotaciona ubrzanja [22].

Sa druge strane, skup brzina, koji se naziva skup moguéih brzina (reachable velocities), ukazuje na
one brzine koje robot moze da dostigne tokom kontrolne petlje - brzine koje definisu dinaméiki prozor Vj.
Skup Vjy se izrazava kao:

UV — Ve . .
Al € [7Umazy vmaz]y
Va=q (,w)l 7 . . (2.29)
At S [_wmam»wmam]

gde su, v. 1 w. trenutne translacione i rotacione brzine, i At trajanje kontrolne petlje. Sumirajuéi, prostor
pretrage kontrolnih komandi je redukovan na tri vrste ograni¢enja: (i) kruzne putanje, (ii) prihvatljive
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brzine, (iii) brzine koje se mogu dostié¢i. Od ograni¢enja koju su nametnuta robotovim brzinama, rezultujuéi
prostor pretarage (a resulting search space) (V;) se moze definisati kao:

Vo=V, NVanVa, (2.30)

gde V), predstavlja ceo prostor moguéih brzina robota. Defininsan je sa:

v € [0, Vmas), }

w € [7wmaa:7 wmaz]

Ve = { (v, w)] (2.31)

primetimo da je v, definisano samo za pozitivne vrednosti, sto znaci da robot ne moze da se kreée unazad
[22].

Kona¢no od rezultujuéeg prostora pretrage Vi, PDP bira par brzina koji maksimiziraju objektnu
funkciju. Objektna funkcija ukljuéuje parametre koji daju kretanje visokom brzinom, orijentisanost ka
cilju i udaljenost od prepreka: brzina, usmerenost ka cilju i sigurnost. Dakle, objektna funkcija se definise
kao:

G(v,w) = p1 - Speed(v) + p2 - Goal(w) + p2 - Dist(v, w), (2.32)

gdesu p; >0,4=1,2,3,1), s = 1 tezinski faktori za svaki od parametara objektne funkcije.
Funkcija brzine Speed se koristi da postigne navigaciju sa visokom brzinom.

Speed(v) = v/Vmaz- (2.33)

Ipak, koriséenje ove funkcije moze dovesti do izbora pogresne akcije pod nekim odredenim uslovima.
Na primer, kada robotova orijentacija ima visok raskorak sa ciljem (a > 90°), kretanje velikom brzinom
moze odvesti robota dalje od cilja. Sa druge strane, Speed funkcija ne uzima u obzir blizinu cilja, dakle
kada je robot blizu cilja ova funkcija promovise pogresnu akciju: brzu navigaciju [22].

Funkcija cilja Goal meri poravnanje robota sa orijentacijom cilja, definisanom sa parametrom «. Ova
funkcija ra¢una orijentacionu gresku, pretpostavljajuéi da se robot kreée konstantnom brzinom w tokom
intervala vremena kontrolne petlje At. Ova funkcija se moze definisati kao:

Goal(w) =1 —|a—w - At|/7. (2.34)

Moze se primetiti da funkcija Goal zbog izostavljanja translacione brzne u izra¢unavanju ne uzima u
obzir ugoanu blizinu. Ovaj propust dolazi do izrazaja u onim slu¢ajevima gde je robot blizu cilja, a ima
pogresnu orijentaciju (visoko «) [22].

Funkcija rastojanja Dist, predstavlja rastojanje do najblize prepreke preko cirkularne putanje sa za-
krivljenjem datim brzinama (v, w).

Dokazano je da su metode, kao $to je PDP, bazirane na prostoru kontrolnih komandi pogodne za
implementaciju strategija navigacije. One uklju¢uju ogranicenja okruzenja i robotove dinamike. Dodatno,
one ukljuc¢uju i objektnu funkciju koja nameée pogodna ponaSanja: brzinu, usmerenje ka cilju i sigurnost.
Medutim, druge konvergirajuce kriterijume takode treba uzeti u obzir radi izracunavanja dolaska do cilja
[22].

2.5.2 Pristup globalnog dinamickog prozora

O. Brok i O. Katib su uveli pristup globalnog dinamic¢kog prozora u cilju eliminasanja problema lokal-
nog minimuma koji se javljao kod obi¢nog pristupa dinamickog prozora zbog njegove ¢iste lokalne prirode
[23]. Ovaj pristup dodaje, kao §to ime sugrise, globalno razmisljanje algoritmu dinamickog prozora. Ovo je
uradeno dodavanjem funkcije navigacije N F'1, ili grasfajera (grassfire), objektnoj funkeiji (2.32) [1]. Funk-
cija navigacije NF'1 je skalarna i ima jedinstveni minimum na poziciji cilja. Objektna funkcija prosirena
funkcijom navigacije dobija sledeéi oblik:

Qq4(p,v,a) = - nfl(p,v)
+ B - vel(v)
+ 7 - goal(p, v)
+0-Anfl(p,v,a),

(2.35)

gde je p trenutna pozicija, v zeljena brzina a a zeljeno ubrzanje. Funkcija nf1(p,v) daje prednost brzinama
poravnatim sa gradijentom funkcije navigacije, vel(b) preferira brzine sa viSom translacionom brzinom.
Funkcija goal(p,v) je binarna funkcija sa vrednostima 1, ako putanja prolazi kroz ciljnu poziciju i 0 inace.
Vrednost Anf1(p,v,a) ukazuje na otekivano smanjenje vrednosti funkcije navigacije uz putanju [23].

NF1 obelezava ¢elije u mrezi popunjenosti (occupancy grid) sa ukupnim rastojanjem L do cilja. Da bi
se ovaj postupak ubrzao, globalni prozor racuna N F'1 samo za izabrani pravougaoni region koji je usmeren
ka cilju. Sirina ovog regiona se uveéava i preracunava ako cilj ne moze da se dostigne u okviru ograni¢enja
ovog izabranog regiona [1].

Ovo dozvoljava da globalni prozor postigne neke prednosti globalnog planiranja putanje bez potpunog
apriori znanja. Mreza popunjenosti se azurira sa merama rastojanja kako se robot pomera u okruzenju.
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NF1 se racuna za svaku azuriranu verziju mreze popunjenosti. Ako NF'1 ne moze da se izratuna zbog
Cinjenice da je robot okruzen preprekama, metod se degradira u obi¢an pristup dinamickog prozora. Ovo
odrzava kretanje robota tako da se moguéi izlaz moze nadi i izracunavanje N F'1 se moze nastavi [1].

Globalni dinami¢ki prozor obeéava izvrSavanje u realnom vremenu, dinamicka ogranic¢enja, globalno
razmisljanje i zaobilaZenje prepreka sa minimalnom slobodom velikom brznom [1].

celija prepreke

celija sa
12 | vrednoséu
rastojanja

Slika 2.26: Primer transformisanja rastojanja i rezultujuca putanja generisana N F'1 funkcijom. S,
start; G, cilj [1].

2.6 Slegelov pristup zaobliazenja prepreka

Slegel je u svom radu predstavio pristup koji uzima u obzir dinamiku koliko i stvarni oblik robota.
Ovaj pristup je usvojen za sirovo lasersko merenje podatka i fuziju senzora koristeéi dekartovsku mrezu za
predstavljanje prepreka u okruzenju. Performanse u realnom vremenu su dostignute koriséenjem unapred
izracunatih lukap tabela [1].

Kao i kod prethodnih metoda, osnovna pretpostavka je da se robot krec¢e putanjama oblika kruznih
lukova, definisanih zakrivljenjem i.. Za dato zakrivljenje i. Slegel ra¢una rastojanje ! do kolizije izmedu
jedne tacke [z,y] objekta u Dekartovskoj mrezi i robota (Slika 2.27). Posto je robotu dozvoljeno da bude
bilo kakvog oblika ovo izracunavanje trosi dosta vremena pa se zbog toga rezultat izra¢unava unapred i
smesta u lukap tabelu [1].

Na primer, prozor prostora pretrage Vs je definisan za vozno-diferencijalne robote kao sve moguce
brzine levog i desnog tocka, v,, v;. Dinamicka ograni¢enja robota su uzeta u obzir ”procis¢enjem” V; da
samo uzima one vrednosti koje se mogu dostignuti u slede¢em koraku izvrgavanja, u odnosnu na trenutno
kretanje robota. Konac¢no, objektna funkcija bira najbolju brzinu i pravac na osnovu kompromisa izmedu
pravca cilja, brzine i rastojanja do kolizije [1].

Nedostatak ovog pristupa je potencijalna potreba za memorijom za ¢uvanje lukap tabele. U njihovim
eksperimentima, autori su koristili lukup tabelu veli¢ine do 2.5 Mb koristeé¢i 6 x 6 dekartovsku mrezu sa
rezolucijom od 10 ¢m i 323 razli¢itih zakrivljenja (krivina) [1].

2.7 ASL pristup

Autonomna Sistemska Laboratorija (ASL) Svedskog federalnog instituta za tehnologije razvila je metod
za zaobilazenje prepreka za masivno izlaganje. Izlaganje je zahtevalo da se mobilni robot kreée kroz guste
guzve i da se obezbedi odredeni protok posetioca. Ovaj pristup spaja tri pristupa u cilju stvaranja sistema
koji omogucava robotu da se krece glatko bez zaustavljanja radi ponovnog planiranja, i koji je sposoban
da pazljivo "izgura” robota kroz guzve kada je to bezbedno [1].

ALS pristup je sacinjen od lokalnog planera putanje i metoda za zaoblazenje prepreka koji dobija ulaz
u formi tacaka prolaza (waypoints) sa visih nivoa. Pregled ASL pristupa je dat na slici 2.28 [1].

Lokalno planiranje putanje se izvrsava uz pomo¢ N F'1. Rezultujuca putanja se prevodi u elasti¢nu traku
koja ne uzima u obzir kinematiku, iskoris¢avajuéi ¢injenicu da oktagonalni robot koriséen u izlaganju moze
da se okrene u mestu u veéini vremena. Ovo ¢ini azuriranje putanje jednostavnim koliko je to mogudce.
Unapredeni dinamicki prozor onda preuzima odgovornost vodenja robota putanjom [1].
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Slika 2.28: Dijagram toka ASL pristupa[l]

2.8 Dijagram blizine

Dijagram blizine (Nearnes Diagram) je metod za zaobilazenje prepreka koji koristi opis visokog nivoa
informacija okruzenja da generise nove komande kretanja, na osnovu pet razlicitih zakona [24]. Za dijagram
blizine se moze smatrati da je u nekoj meri slican HVP algoritmu, ali i da reSeva nekoliko njegovih propusta,
posebno u veoma gustom prostoru [1]. Ovaj metod je pogodan za navigaciju u nepoznatim, nestruktuiranim
i dinamickim okruzenjima jer uzima u obzir precizna geometrijska, kinematicka i dinamicka ogranicenja
[1, 24]. Ovo je postignuto razbijanjem problema u generisanje najobec¢avajuéeg pravca kretanja sa ¢istim
kruznim robotom, i onda prilagodavanjem ovoga u kinematicka i dinamicka ogranicenja robota, pracena
korekcijama za robotov oblik, ukoliko nije cirkularan (u originalnoj publikaciji bili su podrzani pravougaoni
roboti) [1].

Predlozeni metod navigacije izvrsava ekstrakciju informacija iz okruzenja u tri koraka. Prvo, od ras-
polozivih informacija, konstruiSe dva dijagrama blizine - dijagram blizine od centralne tacke PN D i di-
jagram blizine od robota RND. U slede¢em koraku, PN D se analizira da bi se identifikovali regioni i
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izabrao jedan od njih. Nakon ovoga, analizira se RN D da bi se izrac¢unla sigurna situacija robota (robot
safety situation). Zatim se ova informacija koristi da identifikuje jednu od pet generalnih situacija [24].

Reprezentacija okruzenja kod Dijagrama blizine je podeljena na sektore (Slika 2.29). Kako bi se
predstavile informacije o blizni prepreka od okruZenja se konstruiSu gore pomenuti dijagrami (RNB i
PNB). Primeri RND i PND dijagrama su prikazani na slici 2.30 [24].

Neka je b € A tacka robota koja se koristi kao centar sektora, i koja se nalazi u centru robota i naziva
centralna tacka. Neka je n broj sektora i ¢ orijentacija robota u globalnom smislu. Neka je § funkcija, koja
za datu konfiguraciju robota ¢ i tacku b racuna vektor takav da je d;(¢,b) najmanje rastojanje do prepreke
u sektoru 7, dok je ¢ ugao koji odgovara bisektoru od n/2 sektora (Slika 2.29b).

(a) (b)

Slika 2.29: (a) Referenca robota i komande kretanja (v,w) (b) Distribucija sektora u referenci
robota[24]

Dijagram blizine od centralne tacke (PN D) se definiSe na sledeéi nacin:

PND : Cpree x A — (RT U{O})"
(¢,b) = (D1,...,Dy)

(2.36)
Ako, 6:(q,b) >0 D; =PND;(q,b) = dmaa + 1 — delta;(q,b)
inate D; = PND;(q,b) =0
Gde je:
® dpmar maksimum vrednosti § (predstavlja maksimalni domet senzora)
e [ maksimalno rastojanje izmedu dve takce robota (predstavlja pre¢nik kruznog robota)
Dijagram blizine od robota (RN D) se definiSe na sledeéi nacin:
RND : Ciree x A— (RTU{0})"
(g,b) = (D1,...,Dy)
(2.37)

Ako, 0:(q,b) >0 D; = RND;(q,b) = dmaz + Ei(b) — delta;(q,b)
inac¢e D; = RND;(q,b) =0

Gde je:

e I data uvecavajuca funkcija koja zavisi od geometrije robota. Vrednost ove funkcije u svakom
sektoru Fj;(b) je poluprecnik robota.

PN D predstavlja blizinu prepreka od centralne tacke, dok RN D predstavlja bliznu prepreka do robo-
tovih granica (Slika 2.30). Neka je PND; = PND;(q,b) i RND; = RND;(q,b) [24].

PND predstavlja blizinu od prepreke do centralne tacke. Topologija okruzenja ne varira u ovom
dijagramu, pa se zato koristi za ekstrakciju informacija o karakteristikama okruzenja. PN D analiza se
odvija u tri koraka. Prvo se u okruzenju traze praznine (gaps). Od ovih praznina se dobijaju regioni
slobodnog prostora, od kojih se na kraju odabira jedan na osnovu jednog od kriterijuma (Slika 2.30a) [24].

Izmedu dva susedna sektora postoji diskontinuitet, ako je njihova razlika visina u PN D veéa od [ (pred-
stavljena u definiciji PN D-a (2.36)) (Slika 2.30c). Diskontinuitet predstavlja praznine medu preprekama
ili praznine nakon zavrsetka prepreke [24].

Skup sektora S = {s;},i = 1,...,k predstavlja prolaz (valley) (gde su s; i s» levi, odnosno desni
ekstremni sektor) ako zadovoljava slede¢e dve premise:

1. Svi sektori u S su susedni ako nema diskontinuiteta izmedu njih
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Slika 2.30: (a) Praznine, regioni i izabrana oblast slobodnog kretanja (b) Diskontinuiteti, prolazi i
izabrana praznina mapirana na okruzenje (c¢) PN D generisan (d) RN D generisan [24]

2. Neka su Sp; 1 Spr susedni sektori s; odnosno s, koji ne pripadaju S (nazvani susedni sektori
prolaza). Postoje dva diskontinuiteta izmedu (si,sni) i (Sr,Snr) 1 oba sektora zadovoljavaju:
PND,,, — PND,, > 1ili PNDs,, — PND,, > 1.

Specijalan slucaj se javlja kada se lokacija cilja nalazi izmedu prepreke i robota. Tada, sektor koji
sadrzi lokaciju cilja (sg0a1) ne moze da pripada prolazu. Kada se ova situacija detektuje, PN D;_,,, se
postavlja na nulu, stvarajuéi vestacki prolaz u sektoru cilja [24].

Postoje dva tipa diskontinuiteta (praznina) u zavisnosti na premisu 2, rastuéi i opadajuéi diskontinuitet
[24].

Sto se tite prolaza, postoje §iroki i uski prolazi. Prolaz je irok ako je broj sektora veéi od Smaz (na
primer Spmqe. = n/2), a uzak inace. Prolazi predstavljaju regione medu preprekama [24].

Postoje dve sigurnosne situacije u kojima robot moze biti: situacija niske sigurnosti LS(Low Safety) i
situacija visoke sigurnosti HS(High Safety). Robot je u situaciji niske sigurnosti ako u RN D-u najmanje
jedan sektor premasuje bezbednu blizinu. Ovo znaci da je rastojanje izmedu granica robota i prepreka
nize od bezbednog (sigurnosnog) rastojanja, sto predstavlja potencijalni rizik za robota (nesto je unutar
sigurnosne zone - Slika 2.31). Inace, situacija je visoke sigurnosti (Slike 2.32 i 2.33) [24].

Na osnovu prethodno opisanih koraka RN D analize dobijaju se neke informacije o regionima okruzenja
i opisu robotove sigurnosti. Ove informacije se koristi za definisanje pet generalnih situacija robota. One
obuhvataju sve mogucénosti robotovih lokacija, lokaciju cilja i konfiguraciju prepreka, i moraju se proveriti
u rigoroznom redosledu [24].

Postoje dve generalne situacije niske sigurnosti:

Snl Snr

1. LS1: robot je u LS1, ako postoji makar jedan sektor koji premasuje bezbednu blizinu u RN D-u,
samo sa jedne strane rastuceg diskontinuiteta, koji je blizi sektoru cilja, nego sektoru izabranog
prolaza. Ova situacija se deSava kada je robot previse blizu prepreke samo sa jedne strane praznine,
koja je bliza cilju izabrane oblasti slobodnog kretanja (Slika 2.31a).

2. LS2: robot je u LS2, ako postoji makar jedan sektor koji premasuje bezbednu blizinu u RN D-u,
sa obe strane rastuceg diskontinuiteta, koji je blizi sektoru cilja izabranog prolaza. Ova situacija
se desava kada je robot previse blizu prepreke sa obe strane praznine, koja je bliza cilju izabrane
oblasti slobodnog kretanja (Slika 2.31Db).

Moze se primetiti da obe situacije niske sigurnosti zavise od relativne lokacije izmedu robota, prepreka
i oblasti slobodnog kretanja (lokacija cilja se koristi samo radi izbora oblasti slobodnog kretanja). Postoje
tri generalne situacije visoke sigurnosti:
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3. HSGV: robot je u visokoj sigurnosti cilja u prolazu (High safety goal in Valley) ako sektor cilja
pripada prolazu. Ova situacija se javlja kada je lokacija cilja unutar izabrane oblasti slobodnog
kretanja (Slika 2.32).

4. HSWYV: robot je u visokoj sigurnosti sirokog prolaza (High safety Wide Valley) kada je izabrani
prolaz sirok. Ova situacija se desava kada cilj nije unutar izabrane oblasti slobodnog kretanja, ali je
ova oblast Siroka (Slika 2.33a).

5. HSN'V: robot je u visokoj sigurnosti uskog prolaza (High safety Narrow Valley) ako je izabran prolaz
uzak. Ova situacija se deSava kada cilj nije unutar izabrane oblasti slobodnog kretanja, ali je oblast
uska (Slika 2.33b).
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Slika 2.31: (a) Primer LS1 situacije (b) Primer LS2 situacije [24]

Moze se primetiti da situacije visoke sigurnosti zavise samo od pozicije cilja, u odnosu na izabrane
oblasti slobodnog kretanja ili njenog oblika [24].

Strategija navigacije kod Dijagrama blizine se bazira na dve bitne pretpostavke: Prva, veoma je tesko
resiti problem lokalne navigacije sa jedinstvenom heuristikom kretanja, zbog strukturalne kompleksnosti
koja moze da predstavlja okruzenje (Cak i u lokalnom pogledu). Druga, direktno koriséenje ciljne lokacije
u heuristici kretanja ima pretenciozne efekte (osim u oéigledim situacijama bez ocigledne kompleksnosti
[24]).

Dijagram blizine koristi pet zakona o kretanju, izvedenih od pet situacija dobijenih u analizi i koraku
interpretacije, u kojima je ciljna lokacija direktno koriséena samo u jednoj od njih. Algoritam rac¢una
translacionu i rotacionu brzinu (v, w) u svakom vremenskom periodu kao komandu kretanja za holonomi¢ne
mobilne robote (Slika 2.29a) [24].

Za svaku situaciju sektor resenja (solution sector) s¢ € IR se izratunava. Pravac kretanja 6 se dobija
iz bisektora od sg. Zbog ¢injenice da su sg € IR, beskonacni virtaulni sektori koji su kreirani oko robota
da bi on mogao da izabere resenje, svaki pravac kretanja moze biti dodeljen, gde je 6 € [—m, 7] [24].

Za realistiénu implementaciju ovog metoda, pozeljno je popraviti 6 € [—%, 2] da je § € [2, %] kako
bi se zabranilo momentalno kretanje unazad [24].

U navigaciji u situaciji niske sigurnosti robot je u opasnosti od sudaranja, pa reSenje treba da dovede
robota u bezbednu situaciju.

Navigacija u situacijama niske sigurnosti se odvija na slede¢i nacin:

Navigacija u LS1 : U LS1 postoje prepreke koje su blize od bezbednog rastojanja, sa samo jedne
strane praznine, koja je bliza cilju izabrane oblasti slobodnog kretanja. ReSenje treba da da kretanje koje
odvodi prepreke iz sigurnosne zone, dok se kreée unapred izabranom prazninom (Slika 2.31a). ReSenje se

racuna na sledeéi nacin:
Smaz

sp = Abs(s; — s;) - p+

2 (2.38)
so = s; + sign(si — $5) - Sp
Gde je:
s; @ sektor koji odgovara rastuéem diskontinuitetu (praznini) izabranog prolaza (oblasti slobodnog
kretanja).

s; @ sektor sa najvecom vrednoséu u RN D, koja premasuje sigurnosnu blizinu, sa strane rastucéeg
diskontinuiteta izabranog prolaza. Odgovara blizoj prepreci.

p : eksperimentalno podeSen parametar, ¢ije vrednosti zavise od tranzicije izmedu generalnih situa-
cija sigurnosti, i obezbeduje glatko ponaSanje u njima.

U LS1 navigaciji, glavni cilj je da se ”pogura” robot dalje od najblize prepreke, dok se kreée prazninom
oblasti slobodnog kretanja [24].
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Navigacija u LS2 : U LS2 postoje prepreke koje su blize od bezbednog rastojanja, sa obe strane
praznine, koja je bliza cilju izabrane oblasti slobodnog kretanja. ReSenje treba da proizvede kretanje koje
¢e da centrira robota izmedu dve prepreke, dok se kreée izabranom prazninom (Slika 2.31b). Sektor resenja
se racuna na sledeéi nacin:

Si + 8;
2 (2.39)
S0 = Smed te

Smed =

Gde su:

si,sj : sektori sa najveéim vrednostima u RN D, koja premasuju sigurnosnu blizinu, sa obe strane
rastuéeg diskontinuiteta izabranog prolaza. Oni odgovaraju dvema najblizim preprekama.

c : je korekciona vrednost kori§¢enja za centriranje robota izmedu dve bliske prepreke. Zavisi od
rastojanja blize prepreke i razlike rastojanja dve najblize prepreke. Kvantitet ¢ se dodaje ili oduzima
u funkciji sektora koji sadrzi blizu prepreku od dve najblize prepreke, u cilju postavljanja robota na
istom rastojanju od obe (najsigurnijem rastojanju).

U LS2 navigaciji, glavni cilj je odrzavanje robota na istoj udaljenosti od dve najblize prepreke, dok se
kreée kroz izabranu prazninu [24].

U situacijama visoke sigurnosti robot nije u opasnosti sudaranja, pa se solucija bira unutar oblasti
slobodnog kretanja [24].

Navigacija u svim situacijama visoke sigurnosti je sledeéa:

Navigacija v HSGV : U HSGYV lokacija cilja je unutar oblasti slobodnog kretanja. ReSenje je da se robot
pomeri unapred ka cilju. Sektor resenja se ra¢una sa s, = Sgoar [24].

Ovo je situacija koja direktno koristi lokaciju cilja da izracuna komande kretanja. Primetimo da u
ovoj situaciji robot nije u opasnosti sudaranja, i cilj je unutar oblasti slobodnog kretanja (ova situacija nije
opasna za robota i nema ociglednu kompleksnost) [24].

Na slici 2.32 prikazana su dva primera HSGYV situacije. U 2.32a robot se kreée direktno ka cilju (koji
je unutar oblasti slobodnog kretanja). Slika 2.32b je specijalan slu¢aj gde je vestacki prolaz napravljen.
Navigacija u ovoj situaciji vodi robota direktno ka cilju [24].

Navigacija v HSWV: U HSWYV sektor sa ciljem nije unutar oblasti slobodnog kretanja, ali je Sirok.
Situacija bi trebala da ima ponaSanje pradenja konture (Slika 2.33a). Sektor resenja se racuna na sledeéi
nacin:

Smax
Sp = 8; £

(2.40)
Gde je:

si : sektor koji odgovara rastuéem diskontinuitetu, koji je blizi ciljnom sektoru, izabranog prolaza.
Odgovara praznini blizoj cilju izabrane oblasti slobodnog kretanja. Ova navigacija daje rezultate
kretanja duz jedne strane prepreke.

Navigacija v HSNV: U HSNV sektor sa ciljem nije unutar oblasti slobodnog kretanja, ali je uzak.
Resenje je da se krede ka centru oblasti slobodnog kretanja (Slika 2.33b). Sektor reSenja se ra¢una na
sledeéi nacin:

s9 = HTS’J (2.41)

Gde su:

si,sj : sektori dva diskontinuiteta izabranog prolaza. I odgovaraju dvema prazninama oblasti slo-
bodnog kretanja.

Ova navigacija usmerava robota izmedu prepreka.

odabrana oblast il
slabodnog kretanis x

%.::c'nc odabrana -

: \ aiblast il
siobadnog Y
'- kratanja 1

[

SPUMOSRA Fona :nq..;'.'c;-al'd SOE

(a) (b)

Slika 2.32: (a) Primer HSGV situacije (b) Primer HSGYV situacije (slucaj vestackih prolaza) [24]
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Slika 2.33: (a) Primer HSW'V situacije (b) Primer HSNV situacije [24]

Model brzine se ra¢una u zavisnosti od sigurnosti robota. Neka je vymq, maksimum translacione brzine.
Neka je dops rastojanje do najblize prepreke od robotovih granica, i ds bezbedno (sigurnosno) rastojanje.
Neka je 6 € [—m/2, /2] izracunat pravac translacione brzine.

1. Visoka sigurnost: v = vrmaz - Abs(1 —0/%)

3 3 do)s ™
2. Niska sigurnost: v = vmaq d; - Abs(1 — 9/5)

Sa ovom kontrolom brzine, robot se pomera maksimalnom brzinom sve dok jedna od prepreka ne
upadne u sigurnosnu zonu, onda robot smanjuje brzinu proporcionalno rastojanju najblize prepreke, dok
sigurnosna zona nije o¢iséena od prepreka. Stavise, velike promene u praveu smanjuju modul translacione
brzine, dok robot skrece pravac ka trenutnom pravcu kretanja [24].

Rotaciona brzina se rac¢una iz pravca translacione brzine. Pozeljno je da robot bude poravnat sa tre-
nutnim pravcem kretanja. Neka je wmq, maksimalna rotaciona brzina. Neka je 6 € [—7/2, 7 /2] izracunat
pravac translacione brzine.

W = Wimas ‘9/g (2.42)

Ovo daje nagla skretanja robota, kada su nagle promene ugla u translacionoj brzini (robot se okreée
§to je pre moguée pravcu kretanja) i blaga skretanja kada su promene male [24].

Kako bi se balansirala podela zakona kretanja i povecala glatkost tranzicija izmedu nekih situacija,
modifikacija Dijagrama blizine, DB+ (ND+) uvodi Sestu generalnu situaciju LSGR. (Low Security Goal
in Reagon) [25, 26]. LSGR predstavlja situaciju niske sigurnosti u kojoj se moze postié¢i cilj. Prepreke
su u ovoj situaciji u okviru sigurnosne zone, dok je cilj unutar oblasti slobodnog kretanja. Navigacija u
LSGR udaljava robota od prepreke i usmerava ga direktno ka cilju [26].

Jos jedna od modifikacija metoda Dijagrama blizine jeste Globalni dijagram blizine. Ova modifikacija
daje globalno rezonovanje pristupu, nesto sli¢no kao globalno prosirenje dinamickog prozora, ali zasnovana
na reprezentaciji okruzenja (umesto prostora konfiguracije) i azuriranjem slobodnog prostora dodavanjem
informacija o preprekama [1].
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3. Globalno planiranje putanje (Globalna
navigacija)

Kod globalnog planiranja putanje, okruzenje je poznato unapred i teren je statican ili su prepreke
unapred poznate. Otuda je algoritam za planiranje putanje u mogucénosti da napravi kompletnu mapu
okruzenja od pocetne do ciljne tacke pre nego $to samo kretanje pocne [11].

Reprezentacija robotovog okruzenja moze varirati od kontinualnog geometrijskog opisa do geometrijske
mape zasnovane na dekompoziciji ili ¢ak topoloske mape. Prvi korak bilo kog sistema planiranja putanje je
da transformise ovaj eventualno kontinualni model okruzenja u diskretnu mapu pogodnu za odabrani algo-
ritam planiranja putanje. Planeri putanja se razlikuju po tome kako uti¢u na ovu diskretnu dekompoziciju.
Mogu se identifikovati tri opSte strategije dekompizicije:

1. Mapa puteva: identifikuje skup pravaca (ruta) unutar slobodnog prostora.
2. Celijska dekompozicija: razlikuje slobodne i zauzete éelije.
3. Potencijalno polje: nameée matematicku funkciju nad prostorom.

Tekst u ovom poglavlju se zasniva na knjizi [1].

3.1 Metod mape puteva

Pristupi mapa puteva obuhvataju povezanost slobodnog prostora robota u jedno-dimenzionalnoj mrezi
krivih ili mrezi linija, koja se naziva mapa puta. Kada je mapa puta izgradena, ona se koristi kao mreza
segmenata puta (putanje) za planiranje kretanja robota. Planiranje putanje je tako redukovano na povezi-
vanju pocetne i ciljne pozicije robota na putnoj mrezi, a zatim na pretragu niza puteva od pocetne pozicije
robota do ciljne pozicije [1].

Mapa puteva je dekompozicija prostora konfiguracije robota zasnovana konkretno na geometriji pre-
preka. Izazov je da se izgradi skup puteva koji zajedno omoguéavaju robotu da se krece bilo gde u njegovom
slobodnom prostoru, uz minimiziranje ukupnog broja puteva. Generalno, potpunost je sacuvana u takvim
dekompozicijama sve dok je pravi stepen slobode robota obuhvaéen sa odgovarajuéom taénoséu [1].

U daljem tekstu izdvojena su dva pristupa mapi puteva koja postizu taj rezultat sa drasti¢no razlicitim
vrstama puteva. U slucaju grafa vidljivosti (wisibility graph), putevi su blizi preprekama koliko je to
moguce, §to kao rezultat daje putanje sa minimalnom duzinom. U slucaju Voronoi dijagrama, putevi
ostaju §to je dalje moguée od prepreka [1].

3.1.1 Graf vidljivosti

Graf vidljivosti ( Visibility graph) za poligonalnu konfiguraciju prostora C se sastoji od ivica koje
povezuju sve parove temena koji mogu da vide jedni druge (uklju¢ujuéi i poetnu i ciljnu poziciju kao i
temena). Nesmetane prave linije (putevi) koje spajaju ta temena su ocigledno najkraca rastojanja izmedu
njih. Zadatak planera putanje je da pronade najkrac¢u putanju od pocetnog polozaja do cilja duz puteva
definisanih u grafu vidljivosti (Slika 3.1) [1].

Planiranje putanje grafom vidljivosti je umereno popularano u svetu mobilne robotike, delimi¢no zbog
prili¢no jednostavne implementacije. Posebno kada reprezentacija okruzenja opisuje objekte u okruzenju
kao poligone bilo u kontinualnom ili diskretnom prostoru, jer su poligonski opisane prepreke dosta pogodne
za pretragu grafa vidljivosti [1].

Postoje dve stvari na koje treba obratiti paznju prilikom izvrSavanja pretrage grafa vidljivosti. Prvo,
veli¢ina reprezentacije 1 broj ivica i ¢vorova se povecava sa brojem poligonskih prepreka. Stoga je metod
veoma brz i efikasan u proredenim okruzenjima, ali moze biti spor i neefikasan u odnosu na druge tehnike,
kada se koristi u gustim okruzenjima [1].

Druga stvar na koju treba obratiti paznju je mnogo ozbiljniji potencijalni propust: Rezultujuce putanje
planiranja grafom vidljivosti imaju tendenciju da odvedu robota §to je blize moguée preprekama na putu
do cilja. Formalnije, moze se dokazati da je planiranje grafom vidljivosti optimalno u smislu duzine
rezultujuée putanje. Ovaj mocni rezultat takode znaci da je oseéaj sigurnosti, u smislu razumne udaljenosti
od prepreka, zrtvovan za ovu optimalnost. Najprirodnije reSenje je da se prepreke uveéaju za znatno visu
vrednost od polupre¢nika robota, ili, alternativno, da se rezultuja¢a putanja modifikuje posle planiranja
tako da distancira putanju od prepreka kada je to moguce. Naravno, takve akcije zZrtvuju optimalne duzine
dobijene planiranjem grafom vidljivosti [1].
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Slika 3.1: Graf vidljivosti. Cvorovi grafa su inicijalne i ciljne tacke i temena prepreka konfigu-
racionog prostora (poligona). Svi ¢vorovi koji su medusobno vidljivi su povezani pravom linijom,
definisuéi mapu puteva. To znaéi da postoje grane koje su ujedno i ivice poligona [1].

3.1.2 Voronoi dijagram

Metod Voronoi dijagrama, za razliku od pristupa grafa vidljivosti, je kompletan metod mape puteva
koji tezi da maksimizuje rastojanje izmedu robota i prepreka na mapi. Na pocetku metod za svaku tacku
u slobodnom prostoru izracunava udaljenost do najblize prepreke. Nakon toga, metod gradi Voronoi
dijagram tako $to uzima tacke iz slobodnog prostora koje imaju ekvidistantnu udaljenost izmedu jedne ili
viSe prepreka. Primer Voronoi dijagrama prikazan je na slici 3.2. Kada su prepreke prostora konfiguracije
poligoni, Voronoi dijagram se sastoji od ravnih i paraboli¢inih segmenata. Algoritmi koji pronalaze putanje
na Voronoi mapi puteva su kompletni kao metode grafa vidljivost, jer postojanje putanje u slobodnom
prostoru podrazumeva postojanje jedne na Voronoi dijagramu (tj. obe metode garantuju kompletnost).
Medutim, putanja u Voronoi dijagramu je obi¢no daleko od optimalne, u smislu ukupne duzine rezultujucée
putanje [1].

Voronoi dijagram ima znatnu slabost u sluc¢aju lokalizacije senzora ogranic¢enog dometa. Posto ovaj
algoritam planiranja putanje poveéava rastojanje izmedu robota i objekata u okruzenju, bilo koji senzor
kratkog dometa na robotu ¢e biti u opasnosti da ne uspe da oseti svoju okolinu. Ako se koriste takvi
senzori kratkog dometa za lokalizaciju, onda Ce izabrani put biti prilicno slab sa tacke gledista lokalizacije.
S druge strane, metod grafa vidljivosti se moze dizajniranti da zadrzi robota §to blize objektima na mapi
[1].

Postoji, medutim, vazna suptilna prednost koju metod Voronoi dijagram ima u odnosu na veéinu
drugih tehnika za izbegavanje prepreka: moguénost izvrSavanja. Za putanju dobijenu planiranjem Voronoi
dijagramom, robot sa nizom senzora, kao Sto su laserski daljinomeri ili ultrasoni¢ni, moze pratiti Voronoi
ivicu u fizickom svetu koristeéi jednostavna kontrolna pravila koja odgovaraju onima koja se koriste za
kreiranje Voronoi dijagrama: robot maksimizuje ¢itanja lokalnog minimuma u vrednostima svojih senzora.
Ovaj sistem kontrole ¢e prirodno zadrzati robota na Voronoi ivicama, tako da kretanje zasnovane na
Voronoi-u moze ublaziti enkoder netacnosti. Ova zanimljiva fizicka osobina Voronoi dijagrama je koris¢ena
da se sprovede automatsko mapiranje okruzenja pronalazenjem i kretanjem na nepoznatim Voronoi ivicama,
zatim gradeéi konzistentnu Voronoi mapu okruzenja [1].

3.2 Metod c¢elijske dekompozicije

Ideja iza Celijske dekompozicije je da se napravi razlika izmedu geometrijskih oblasti ili ¢elija koje su
slobodne i oblasti koje su okupirane objektima. Osnovno planiranje putanje ¢elijskom dekompozicijom se
moze opisati slede¢im algoritmom:

e Podeliti F' u jednostavne, povezane regione koji se nazivaju ”Celije”.

e Utvrditi koje su otvorene Celije susedne i izgraditi ” graf povezanosti”.
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Slika 3.2: Voronoi dijagram. Voronoi dijagram se sastoji od linija konstruisanih od svih tacaka
koje su ekvidistantne od dve ili vise prepreka. Inicijalno gins i cilj ggoas konfiguracije su mapirane u
Voronoi dijagram u q;m»t icilj q;wal, svaka crtanjem linije ¢ije rastojanje do prepreke najbrze raste.
Pravac kretanja u Voronoi dijagramu se izabira takode tako da rastojanje do prepreke najbrze
raste. Tacke u Voronoi dijagramu predstavljaju tranzicije od duzi (minimalnog rastojanja izmedu
dve linije) do parabolickih segmenata (minimalno rastojanje izmedu tacke i linije [1]

).

e Pronadi Celije u kojima se nalaze pocetna i ciljna konfiguracija i pronac¢i putanju u grafu povezanosti
koja spaja pocetnu i ciljnu celiju.

e [z sekvence Celija nadene odgovarajuéim algoritmom pretrage, izra¢unati putanju unutar svake éelije,
na primer, prolazeéi kroz sredista granica celije ili sekvencom kretanja pracenjem ivica i kretanja
duz pravih linija.

Vazan aspekt metoda Celijske dekompozicije je postavljanje granica izmedu éelija. Ako su granice po-
stavljene kao funkcija strukture okruzenja, tako da se dekompozicija vrsi bez gubitka informacija, onda
se metod naziva egzaktna Celijska dekompozicija (exact cell decomposition). Ako dekompozicija rezul-
tira aproksimaciji stvarne mape, sistem se naziva aproksimativna éelijska dekompozicija (approzimate cell
decomposition) [1].

3.2.1 Egzaktna celijska dekompozicija

Slika 3.3 prikazuje egzaktnu cCelijsku dekompoziciju, pri ¢emu se granice ¢elija zasnivaju na geometrij-
skoj kriti¢nosti. Dobijene Celije su sve ili potpuno slobodne ili potpuno okupirane, i time je planiranje
putanje u mrezi zavrieno, kao i u metodama zasnovanim na mapi puteva. Osnovna apstrakcija iza ovakve
dekompozicije jeste da je odredena pozicija robota u svakoj éeliji slobodnog prostora nebitna; ono sto je
bitno jeste zapravo moguénost robota da za svaku slobodnu éeliju prede u njenu susednu slobodnu ¢éeliju
[1].

Kljuéni nedostatak egzaktne Cdcelijske dekompozicije je broj ¢éelija i, stoga, ukupna efikasnost
izracunavanja putanje, kao i na sistemima koji se zasnivaju na mapama puteva, zavisi od gustine i slozenosti
objekata iz okruzenja. Klju¢na prednost je rezultat ove iste korelacije. U sredinama koje su izuzetno retke,
broj éelija ¢e biti mali, ¢ak i ako je geometrijska veli¢ina okruzenja veoma velika. Na taj naéin ée re-
prezentacija biti efikasna u sluc¢aju velikih retkih okruzenja. Prakti¢no govoredi, zbog kompleksnosti u
implementaciji, tehnika egzaktne dekompozicije ¢elija se koristi relativno retko u mobilnim aplikacijama
robota, iako je i dalje dobar izbor kada je reprezentacija bez gubitka veoma pozeljna, na primer, da se u
potpunosti sacuva celovitost [1].

3.2.2 Aproksimativna c¢elijska dekompozicija

Nasuprot egzaktnoj, aproksimativna dcelijska dekompozicija je jedna od najpopularnijih tehnika za
planiranje putanje mobilnog robota. To je delom zbog popularnosti mrezno-zasnovanih reprezentacija
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Slika 3.3: Primer egzaktne ¢éelijske dekompozicije [1]

okruzenja. Ove reprezentacije okruzenja su same po sebi dekompozicije mrezne velicine i kao takve su
identi¢ne aproksimativnoj éelijskoj dekompoziciji [1].

Najpopularniji oblik ovoga, prikazan na 3.4, je éelijska dekompozicija koriséenjem fiksnih éelija. Veli¢ina
¢elije ne zavisi od posebnih objekata u okruzenju, pa uski prolazi mogu biti izgubljeni zbog neprecizne
prirode mozaika. Prakti¢no govore¢i, ovo je retko problem zbog koriséenja Celija veoma malih dimenzija
(na primer, 5 ¢m sa svake strane). Velika korist od dekompozicije éelijama fiksne veli¢ine je niska slozenost
izratunavanja rezultujuée putanje [1].

Na primer, N F'1, je efikasna i jednostavna tehnika za implementaciju pronalazenja putanje u ¢elijskim
nizovima fiksne veli¢ine. Algoritam jednostavno uposljava talasnu ekspanziju od ciljnog polozaja ka spolja,
obelezavajuéi svaku ¢éeliju sa svojom udaljenoséu do cilja. Ovaj proces se nastavlja dok se ne dostigne ¢elija
koja odgovara pocetnoj poziciji robota. U ovom trenutku, planer putanje moze proceniti rastojanje robota
do ciljnog polozaja, kao i da osmisli i specificno reSenje putanje jednostavno povezujuéi éelije koje su
susedne i uvek blize cilju [1].

S obzirom da ceo niz moze biti u memoriji, svaka celija je posetena samo jednom za vreme pretrage
najkrace diskretne putanje iz inicijalne pozicije do ciljanog polozaja. Dakle, pretraga je linearna samo po
broju ¢elija. Stoga kompleksnost ne zavisi od rastrkanosti i gustine okruzenja, niti od slozenosti oblika obje-
kata u okruzenju. Formalno, ova grasfajer transformacija je jednostavno pretraga u Sirinu implementirana
u ograni¢enom prostoru niza susedstva [1].

Osnovna cena dekompozicije fiksnim éelijama jeste memorija. Za velika okruzenja, ¢ak i rastrkana, ova
mreza mora biti predstavljena u celini. Zbog pada cene memorije racunara, ovaj nedostatak je ublazen
poslednjih godina [1].

Slika 3.5 ilustruje aproksimativnu dekompoziciju ¢elijama promenljive veli¢ine. Okruzenje je ograni¢eno
spolja pravouganikom i iznutra sa Cetiri indenti¢na poligona. Pravougaonik se rekurzivno deli na manje
pravougaonike. Svaka dekompozicija generiSe Cetiri identi¢na nova pravougaonika. Na svakom nivou
rezolucije samo Celije ¢ija unutrasnjost leze u potpunosti u slobodnom prostoru se koriste za izgradnju grafa
povezanosti. Planiranje putanje u takvim adaptivnim reprezentacijama se moze nastaviti u hijerarhijskom
maniru [1].

Pocevsi sa grubom rezolucijom, rezolucija se redukuje sve dok planer putanje ne identifikuje resenje ili
dok se ne dostigne ogranicenje rezolucije (npr., ke veli¢ine robota). Za razliku od egzaktnog metoda éelijske
dekompozicije, aproksimativan pristup moze zrtvovati kompletnost, ali je matematicki manje zahtevan i na
taj nacin je laksi za implementaciju. Aproksimativna Celijska dekompozicija sa éelijama razli¢ite veli¢ine ¢e
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Slika 3.4: Fiksna celijska dekompozicija [1]

se, za razliku od aproksimativne dekompozicije sa fiksnim c¢elijama, prilagoditi kompleksnosti okruzenja, i
samim tim ¢e za proredena okruzenja sadrzati manji broj ¢éelija, konzumirajué¢i drasticno manje memorije

[1].

3.3 Metod potencijalnog polja

Metod potecijalnog polja za planiranje putanje stvara polje ili gradijent preko mape robota koji usme-
rava robota do ciljane pozicije iz vise prethodnih pozicija. Ovaj pristup je prvobitno izmisljen za planiranje
putanje manipulator robota i ¢esto se koristi i u mnogim varijantama u zajednici mobilne robotike. Metod
potencijalnog polja tretira robota kao tacku pod uticajem vestackog potencijalnog polja U(g). Robot se
krece tako §to prati polje, bas kao §to bi se lopta kotrljala nizbrdo. Cilj (minimum u ovom prostoru) deluje
kao atraktivna sila na robota dok prepreke deluju kao nagibi, ili odbojne sile. Superpozicija svih sila je
primenjena na robota, koji se, u veéini slu¢ajeva, posmatra kao tacka u prostoru konfiguracije (Slika 3.6).
Takvo vestacko potencijalno polje glatkom putanjom vodi robota pravo ka cilju dok izbegava sve poznate
prepreke [1].
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Slika 3.5: Primer aproksimativne éelijske dekompozicije. Pravougonik koji ogranicava slo-
bodan prostor je podeljen u Cetiri jednaka pravougaonika. Ako ceo pravougaonik lezi u slobodnom
prostoru ili u prepreci konfiguracionog prostora, ne deli se dalje. Inace, rekurzivno se deli u Cetiri
pravougaonika sve dok se ne dobije neka unapred predefinisana rezolucija. Bele Celije se nalaze van
prepreka, crne iznutra, i sive kao deo oba regiona [1].

Vazno je napomenuti, da je ovo viSe nego samo planiranje putanje. Rezultujuce polje je takode zakon
upravljanja robota. Pod pretpostavkom da robot moze da lokalizuje svoju poziciju u odnosu na mapu i
potencijalno polje, on uvek moze da odredi svoju slede¢u potrebnu akciju baziranu na polju [1].

Osnovna ideja koja stoji iza svih pristupa potencijalnih polja je da se robot privla¢i ka cilju, dok ga
odbijaju prepreke koje su poznate unapred. Ako se pojave nove prepreke prilikom kretanja robota, moze
se azurirati potencijalno polje u cilju integrisanja ove nove informacije. U najjednostavnijem slucaju, za
robota se predstavlja da je tacka, zbog Cega je orijentacija robota 6 zanemarena i rezultujuée potencijalno
polje dvodimenzionalno (z,y). Ako se pretpostavi diferencijabilna potencijalna funkcija polja U(q), moze
se pronaéi srodna vestacka sila F'(q) koja deluje na poziciju ¢ = (z,y).

F(q) = =vU(q), (3.1)
gde —VU(q) oznacava vektor gradijenta U na poziciji g.
U
oz
U
dy

Potencijalno polje koje deluje na robota se onda rac¢una kao suma privlaénog polja cilja i odbojnih
polja prepreka:
U(q) = Uatt(q) + Urep(q) (3.3)

Sli¢no, sile se mogu takode odvojiti u privla¢ni i odbojni deo:

F(q) = Fatt(q) — Frep(q)

(3.4)
= —Uat(q) — Urep(q) [1]-
3.3.1 Privlacni potencijal
Privla¢ni potencijal moze, na primer, biti definisan kao parabolicka funkcija:
1 2
Uatt(q) = 7katt : pgoa,l (q)7 (35)

2
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Slika 3.6: Tipiéno potencijalno polje generisano privlacenjem cilja i dve prepreke. (a)
Konfiguracija prepreka, start (gore levo) i cilj (dole desno). (b) Ekvipotencijalni grafik i putanja
koja je generisala polje. (¢) Rezultujuée potencijalno polje koje je generisano privlacenjem cilja i
dve prepreke [1].

gde je katt pozitivan faktor skaliranja i pgoai(q) oznacava Euklidsko rastojanje ||g — ¢goat||- Ovaj Privlacni
potencijal je diferencijabilan, §to dovodi do privlacne sile Foyt:

Fatt(q) = —VUatt(q)
= —katt * Pgoat (4)Vpgoal (q) (3.6)
- _k‘att . (q - q_goal)v

koja konvergira ka 0, kako se robot priblizava cilju [1].

3.3.2 Odbojni potencijal

Ideja koja stoji iza odbojnog potencijala je da generiSe silu koja odvla¢i od svih poznatih prepreka.
Ovaj odbojni potencijal bi trebalo da bude veoma snazan kada je robot blizu objekta, ali ne bi trebalo da
utic¢e na njegovo kretanje, dok je robot daleko od objekta. Jedan primer takvog odbojnog polja je:

lkre 1 12 ke < po,
Ump(q)_{z p(5 — 79)”  ako p(g) < po (3.7)

0 ako p(q) > po

gde je krep faktor skaliranja, p(g) minimalno rastojanje od ¢ do objekta i py distanca uticaja objekta.
Funkcija odbijajuceg potencijala Uy, je pozitivna ili nula i tezi ka beskonacnosti kako se ¢ priblizava
objektu.
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Ako je granica objekta konveksna i diferencijabilna u delovima, p(q) je diferencijabilna svuda u slo-
bodnom prostoru konfiguracije. Ovo dovodi do odbojne sile Fr.ep:

Frep(q) = —VUrep(q)

krep (515 = 75) 720 gteseete ako p(q) < po, (3:8)
0 ako p(q) > po

Dobijena sila F(q) = Fat(q) + Frep(q) deluje na tacku koju je robot izlozio atraktivnim i odbojnim
silama koje pomeraju robota daleko od prepreka i prema cilju (Slika 3.6). Pod idealnim uslovima, posta-
vljanjem vektora brzine robota proporcionalno vektoru sile polja, robot se moze nesmetano navoditi ka
cilju, sli¢no kotrljanju lopte oko prepreka i nizbrdo [1].

Medutim, postoje neka ograni¢enja sa ovim pristupom. Jedno je lokalni minimum koji se pojavljuje
u zavisnosti od oblika i veli¢ine prepreka. Drugi problem se moze pojaviti ako su objekti konkavni. To
bi moglo da dovede do situacije u kojoj postoji vise minimalnih rastojanja p(q), rezultirajuéi u oscilaciji
izmedu dve najblize tacke do objekata, Sto bi o¢igledno moglo da zrtvuje kompletnost [1].

3.3.3 Prosireni metod potencijalnog polja

Khatib i Chatila su predlozili prosireni metod potencijalnog polja. Kao i sve metode potencijalnog
polja ovaj pristup omoguéava koriséenje privla¢nih i odbojnih sila koje poti¢u od vestackog potencijalnog
polja. Medutim, dve stvari su dodate osnovnom metodu potencijalnog polja: rotaciono potencijalno polje
i potencijalno polje sa zadatkom [1].

Rotaciono potencijalno polje pretpostavlja da je odbojna sila funkcija rastojanja od prepreke i orijen-
tacije robota u odnosu na prepreku. To se radi koristeéi faktor pojacanja koji smanjuje odbojnu silu kada
je prepreka paralelna sa pravcem kretanja robota, jer takav objekat ne predstavlja neposrednu pretnju
putanji robota [1].

Rezultat je poboljsano pracenje ivica prepreka, sto je bilo problemati¢no za ranije implementacije
metoda potencijalnih polja. Potencijalno polje sa zadatkom razmatra sadasnju brzinu robota i iz nje
filtrira one prepreke koje ne bi trebalo da uti¢u na kratkoro¢ni potencijal zasnovan na osnovu brzine robota.
Ponovno skaliranje je napravljeno, ovaj put svih potencijalnih prepreka kada ne postoje prepreke u sektoru
Z ispred robota. Z sektor se definiSe kao prostor koji ¢ée robot ”zagaziti” tokom narednog kretanja. Ovo
daje glatke putanje kroz prostor. Primer koji uporeduje klasi¢no potencijalno polje i prosireno potencijalno
polje je prikazan na slici 3.7 [1].

Veliki broj varijacija i poboljsanja metoda potencijalnih polja je predlozeno i implementirano od strane
mobilnih roboticara. U veéini slu¢ajeva, ove varijacije imaju za cilj da se poboljsaju ponasanja potencijalnih
polja u lokalnom minimumu istovremeno umanjujuéi Sanse oscilacija i nestabilnosti, prilikom kretanja
robota kroz uzak prostor [1].

Potencijalna polja su izuzetno laka za impementaciju, pa su postala uobi¢ajna alatka u aplikacijama
mobilnih robota uprkos svojim teorijskim ograni¢enjima [1].

Cili

(a) Klasiéni potencijal

\L cilj

il T

(b) Rotacioni potencijal sa parametrom £

Slika 3.7: Poredenje klasi¢nog i prosirenog poteciljalnog polja. [24]
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4. Inteligentni kontrolni sistemi

Kod prethodno pomenutih ”klasi¢nih” (konvencionalnih) metoda postoji mnogo propusta, kao §to
su veliko vreme izvrSavanja u vi§im dimenzijama, zaglavljivanje u lokalnom minimumu, velika slozenost
izra¢unavanja, nemoguénost da se izbore za neizvesnostima okruzenja stvarnog sveta (nepouzdanost mape,
nepreciznost senzora [6, 27]). Neki od ovih problema se u gore pomenutim metodama reSavaju putem
dobro definisane funkcije cene. Ovu funkciju obi¢no podesavaju istrazivaci sve dok se robotovo ponaSanje
ne smatra prihvatljivim [10].

Inteligentni kontrolini sistemi su nova klasa tehnika koja dosta obecava u oblasti planiranja putanje.
Ove tehnike su zasnovane na mogucnosti covekovog mozga da obavlja kompleksne zadatke rezonovanjem,
adaptiranjem i reagovanjem na promene u okruzenju. Ovo metode zasnovane na ucenju ponaSanjem
(behaviour learning) mogu se koristiti da reSe kompleksne probleme kontrole sa kojima se autonomni
roboti suoavaju u nepoznatim okruzenjima stvarnog sveta [6]. Ovakvi prustupi zavise od trenutne situacije
(stanja) i skupa ponaganja dizajniranih za to stanje, pa ih to ¢ini pouzdanim u dinamickim okruzenjima
stvarnog sveta [27].

U kontrastu sa klasi¢nim metodama, algoritmi zasnovani na inteligentnim kontrolnim sistemima ne
garantuju postizanje reSenja, ali je sigurno da ako pronadu odredeno reenje, to bi bilo u kraéem vremenu
u poredenju sa klasiénim metodama. Treba navesti da ove metode mogu otkazati u pronalazenju resenja ili
mogu naéi loSe resenje (lokalni optimum). Neke od tehnika za koje se moze reéi da su tehnike inteligentne
kontrole jesu neuronske mreze, fazi logika, genetski algoritmi i optimizacija kolonijom mrava [27].

4.1 Neuronske mreze

Interes za neurnoske mreze potic¢e od zZelje za razumevanjem principa koji vode u nekom maniru ka
razumevanju osnovnih funkcija ljudskog mozga i izgradnje masine koja moze da izvrSava kompleksne zada-
take. U sustini, neuronska mreza se bavi kognitivnim zadacima kao sto su ucenje, adaptacija, generalizacija
i optimizacija. Zaista, prepoznavanje, uc¢enje, donosenje odluka i izvrsavanje akcija konstruisu glavne pro-
bleme navigacije. One poboljSavaju mogucénosti uc¢enja i adaptacije vezane za varijacije u okruzenjima gde
su informacije kvalitativne, netacne, nesigurne i nekompletne. Obrada nepreciznih i podataka sa Sumom
neuronskom mrezom je vise efikasno, nego obrada klasi¢nim tehnikama, jer su neuronske mreze dosta
tolerantne na Sum [11].

Neuronska mreza je masivni sistem paralernih distribuiranih procesorskih elemenata (neurona) pove-
zanih u topologiji grafa. Ucenje u neuronskoj mrezi moze biti nadgledano ili nenadgledano. Nadgledano
ucenje koristi kalsifikovan uzorak informacija, dok nenadgledani koristi samo minimum informacija bez
neke preklasifikacije. Algoritmi nenadgledanog ucéenja daju manju sloZenost izra¢unavanja i manju pre-
ciznost nego algoritmi nadgledanog ucenja. Znaci, nenadgledani algoritmi uce brze, u jednom prolazu
kroz podatke sa sumom. Neuronska mreza moze da izrazi znanje implicitno u tezinama, posle ucenja.
Matematicki izraz koji je Siroko prihvacena aproksimacija Hebianovog pravila ucenja:

wi (¢ + 1) = wi,; () + nwi()y; (2), (4.1)

gde su x; i y; izlazne vrednosti neurona 7 i j, koji su povezani sinapsom wj; ; i 7 je stopa ucenja. Moze se
primetiti da je z; ulaz u sinapsu [11].

Koncept koriséenja neuronske mreze za planiranje robotovog kretanja je prvi put je predstavljen u radu
[28]. Bioloski inspirisan pristup neuronskih mreza, za planiranje kretenja robota bez kolizija u realnom
vremenu u dinamickom okruzenju, predstavljen je u radu [29]. Ovaj generalni model se moze primeniti
na ”tacka” mobilne robote, manipulator robote i multi-robotske sisteme. Prostor stanja neuronske mreze
je konfiguracioni prostor robota, dok je dinaméki varirano okruZenje predstavljeno dinamicki aktivnim
pejzazom neuronske mreze. Cilj globalno privlaci robota u celom prostoru stanja, dok prepreke lokalno
guraju robota dalje od njih. Kretanje robota u realnom vremenu je planirano kroz dinamicki aktivan
pejzaz neurnoske mreze bez eksplicitne pretrage slobodnog prostora ili putanja bez kolizije, bez eksplicitne
optimizacije bilo kakve funkcije cene, bez bilo kakvog prethodnog znanja o dinamickom okruzenju, bez
nekog procesa ucenja i bez ikakvih lokalnih procedura za proveru kolizija. Stoga je model algoritma
racunski efikasan [30].

U radu [31] je prikazan pristup neuronskih mreza za planiranje putanje dvodimenzionog kretanja ro-
bota. Takode, u radu [32] predstavljen je pristup neuronske mreze za lokalnu navigaciju mobilnog robota
preko mapa percepcije (Perception maps). Za potrebe zaobilazenja prepreka rekurentan tip neuronskih
mreza je koriSéen sa tehnikom povratne propagacije gradijenta za trening mreze [33]. Koris¢enje nadgle-
dane neuronske mreze za navigaciju robota u parcijalno poznatom okruzenju predstavljeno je u élanku [34].
Interesantno resenje koriséenjem DZzordanove arhitekture neuronskih mreza opisano je u radu [35]. Ovde
robot uéi interni model okruzenja rekurentnom neuronskom mrezom, predvida sukcesiju ulaza senzora i
na osnovu modela generise korak navigacije kao komandu motora [11]. Kes-genetski zasnovana modularna
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fazi neurnoska mreza je predstavljena u radu [36] za planiranje putanje robota. Koris¢enjem neuronske
mreze radialne bazne funkcije (Neural Radial Basis Function networks) i A* algoritma razvijen je fleksi-
blini metod za planiranje putanje u realnom vremenu [37]. Model neuronske mreze je razvijen za kretanje
robota u realnom vremenu i kontrolu robotskih manipluatora [38]. Problem planiranja kretenja robota je
reSen u radu [39] koriSéenjem Hopfildovih neuronskih mreza u fazifiranom (fuzzified) okruzenju. Takode
2003. godine, ne ucedi, pristup vestackih neuronskih mreza za planiranje kretenja za Pionir robota, je
prosiren [40]. U radu [41] predstavljen je pristup neuronskih mreza za dodeljivanje dinamickih zadataka
multi robotima. Pristup planiranja putanje za mobilnog robota zasnovan na RL-ART2 neuronskoj mrezi
razvijen je 2007. godine [42, 30].

4.2 Fazi logika

Fazi logika je forma viSe-vrednosne logike koja se bavi aproksimativnim rezonovanjem [43]. Ona
obezbeduje formalnu tehniku za predstavljanje i implementiranje ljudskog heuristickog znanja i akcija
zasnovanih na percepciji [6]. U poredenju sa tradicionalnom binarnom logikom, promenljive fazi logike
mogu da imaju istinitosne vrednost koje se prostiru u stepenu izmedu 0 i 1. Fazi logika je proSirivana
da podrzi koncept parcijalne istine, gde istinitosne vrenodsti mogu da se prostiru od potpune istine do
potpune neistine [43].

Mogucénosti fazi logike da koristi lingvisticke varijable i da vr§i pouzdano donosSenje odluka uprkos
nepouzdanim i nepreciznim informacijama ¢ini je korisnim alatom u kontrolnim sistemima. Fazi kontrolni
sistemi su sistemi zasnovani na pravilima ili sistemi zasnovani na znanju koji sadrze kolekciju fazi IF-THEN
pravila baziranih na domenskom znanju ili ljudskoj ekspertizi. Jednostavnost fazi sistema baziranih na
pravilima, moguénost rada na sirokom spektru zadataka bez eksplicitnih izracunavanja i merenja ¢ine ih
dosta popularnim medu naucnicima i istrazivac¢ima [44].

Dakle, na osnovu jednostavnog dizajna, lake implementacije i pouzdanosti fazi kontrolnih sistema,
mnogi pristupi su razvijeni da reSe problem navigacije mobilnog robota u prac¢enju cilja, pracenju putanje,
obilazenju prepreka, modeliranju okruzenja, itd. [44].

Razliciti pristupi zaobilazenja prepreka su razvijeni tokom poslednjih decenija koji su dali efektivna
reSenja za problem navigacije u nepoznatim i dinamic¢kim okruzenjima. U radu [45] predstavljen je dvoslojni
fazi sistem zakljucivanja u kome prvi sloj uzima senzorska citanja. Levi i desni prolazi robota su dobjeni kao
izlaz fazi sistema prvog sloja. Izlazi prvog sloja zajedno sa pravcem cilja su koriséeni kao ulaz za drugi sloj.
Finalni izlaz kontrolera su linearna brzina i stopa skretanja robota. Drugi nivo fazi sistema zakljuc¢ivanja
koristi ponaSanja zaobilazenja kolizija, pra¢enja prepreka i trazenja cilja da bi postigao robusnu navigaciju
u nepoznatim okruzenjima. Pristup fazi kontrole za kooperativne mikro fudbalere robote je predstavljen
u radu [46]. Planer je generisao putanju do destinacije a kontrola fazi logike robotov ciljni pravac koji je
zaobilazio prepreke i druge robote uzimajudéi u obzir dinamicke pozicije prepreka, robota i lopte. Reaktivni
navigacioni metod za omnidirekcione robote koji koristi fazi logiku opisan je u radu [47]. Fazi pravila su
generisala komandu aktiviranja da bi se dobilo kretanje bez kolizija u dinamickom okruzenju. Fazi logika
je takode transparentni sistem koji je mogao biti podeSen skupom pravila ucenja ili manuelno. U radu
[48] opisan je navigacioni metod zasnovan na ponasanju koristeéi fazi logiku ¢ija se navigaciona strategija
sastojala od tri vrste ponasanja. Lokalno ponasSanje za zaobilazenje prepreka se sadrzalo od skupa pravila
fazi logike koja generisu robotovu brzinu na osnovu rastojanja od prepreka. Kontrolni sistem koji se
sastojao od fazi logickog kontrolera i Petri mreze za multi robotsku navigaciju opisan je u radu [49]. Fazi
pravila su upravljala robotom na osnovu distribucije prepreka ili pozicije cilja. Posto pozicije prepreka nisu
bile precizno poznate, fazi logika se u ovom slucaju pokazala kao pogodna tehnika za zadatak zaobilazenja
prepreka u gustom okruzenju. Kombinacija kontrolera fazi logike i skupa pravila za prevenciju kolizija,
implementiranih kao model Petri mreze ugradene u kontroler mobilnog robota, omoguéilo mu je da obilazi
i prepreke koje uklju¢uju druge mobilne robote. Godine 2007. dizajniran je fazi kontroler za zaobilazenje
prepreka autonomnog vozila koriséenjem negativnih fazi pravila [50]. Negativna fazi pravila definisu set
akcija koja treba izbegavati da bi se vozilo usmerilo ka cilju u prisustvu prepreka. U radu [51] predocen
je fazi kontrolni sistem za pracenje cilja i zaobilazenje prepeka za mobilnog robota. Donosenje odluka je
kontrolisano fazi kontrolnom strategijom zasnovanom na podacima o okruzenju dobijenih stereo sistemom
vizije. Fazi kontroler zasnovan na sistemu vizije za zaobilazenje prepreka je predlozen za humanoidnog
robota u radu [52]. Najbliza prepreka robotu koju je sistem vizije primetio i ugao razlike izmedu pravca
cilja i robotovog pravca izmerenih pomoc¢u elektriénih kompasa predstavljaju ulaz u fazi sistem na osnovu
cega je dobijena odgovarajuca odluka o kretanju robota u nepoznatom okruzenju [44].

4.3 Genetski algoritmi

Genetski algoritmi su probabilisti¢ki algoritmi pretrage zasnovani na mehanizmima prirodne selekcije
i prirodne genetike. Uveo ih je Dzon Holand pocetkom sedamdesetih godina dvadesetog veka. Genetski
algoritam otpocinje skupom resenja zvanim populacija. ReSenje je predstavljeno hromozomima. Veli¢ina
populacije se odrzava kroz svaku generaciju. U svakoj generaciji se funkcijom prilagodenosti izracunava
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cena svakog hromozoma, i na osnovu te vrednosti se probabilisticki biraju hromozomi za narednu gene-
raciju. Neki od odabranih hromozoma se nasumi¢no uparuju i proizvode potomstvo. Prilikom stvaranja
potomstva mutacije i ukrstanja se nasumicno odigravaju. PoSto hromozomi sa ve¢om cenom imaju veéu
verovatnoéu da budu izabrani, hromozomi nove generacije mogu imati veéu prose¢nu cenu u odnosu na
hromozome iz starije generacije. Proces evolucije se ponavlja sve dok uslov nije zadovoljen (proizveden
je maksimalan broj generacija ili je postignut zadovoljavaju¢i nivo vrednosti funkcije prilagodenosti za
populaciju) [53].

Genetski algoritam je tehnika pretrage koja se koristi da nade egzaktna ili aproksimativna reSenja
optimizacije ili problem pretrage. Genetski algoritmi su kategorizovani kao globalne heuristike pretrage.
Genetski algoritmi su posebna klasa evoluconih algoritama koji koriste tehnike inspirisane evolucionom
biologijom kao §to su selekcija, mutacija, ukrstanje i nasledivanje [27].

Selekcija je operacija koja rangira hromozome na osnovu njihove cene (ovde se cena odnosi na rastojanje
do cilja) i vrsi izbor visoko rangiranih hromozoma (oni koji predstavljaju kracéu ili gladu putanju) za
generisanje nove populacije. Ukr§tanje je operacija koja koristi novo generisanu populaciju od hromozoma
koje je izabrao operator selekcije. Tipi¢no, operator ukrstanja deli izabrane hromozome u dva dela i
razmenjuje te delove izmedu njih u cilju stvaranja nove populacije. Mutacija je operacija koja nasumicno,
potpuno ili parcijalno menja sadrzaj jednog ili viSe izabranih hromozoma. Operator mutacije se obi¢no
koristi kada populacija konvergira lokalnom optimumu, kad je zaglavljena izmedu prepreka, ili kada se
performanse nisu poboljsale za odredeni broj generacija zbog nedostatka genetske razli¢itosti [27].

Aplikacija genetskog algoritma za planiranje putanje mobilnog robota zahteva razvoj odgovarajuéih
hromozoma za reprezentaciju putanje, mehanizam za pracenje putanje, metod za zaobilazenje prepreka i
prikladanu definiciju reSenja koja bi pruzila mehanizme za minimiziranje rastojanja putanje, kao i glatke
putanje [30].

Razne studije su uradene na osnovu kori§¢enja geneteskih algoritima u domenu planiranja putanje. U
radu [54] predstavljen je genetski pristup za generaciju putanja bez kolizija. Prustup baziran na genetskom
algoritmu za planiranje multi-putanja je prikazan u radu [55]. Jo$ jedan pristup genetskog algoritma za
reSavanje problema najkrade putanje opisan je u radu [56]. Genetski-fazi algoritam za navigaciju mobilnog
robota kroz staticke prepreke predstavljen je u radu [57]. ViSestruko planiranje putanja za grupu robota
u 2D okruzenju koriséenjem genetskog algoritma predstavljeno je u radu [58]. Impelemtacija viSestrukog
planiranja putanje za grupu robota u 3D okruzenju koris¢enjem genetskog algoritma predocena je u radu
[59]. Optimalno planiranje putanje za mobilne robote bazirane na hibridnom genetskom algoritmu je opi-
sano u radu [60]. U radu [61] predstavljeno je koris¢enje modifikovanog genetskog algoritama za planiranje
putanje neimenovanog vazdusnog vozila (Unmanned aerial vehicle, UAV') koji je za cilj imao generisanje
putanja koje maksimiziraju sakupljene podatke iz regiona od interesa izbegavajuéi zabranjene regione. U
sli¢noj studiji, predstavljenoj u radu [62], istrazivan je potencijal unapredene verzije genetskog algoritma u
planiranju putanje leta za UAV isticuéi moguénost genetskog algoritma da postigne globalni optimum kroz
poboljSanje globalne i lokalne pretrage. Predlozena modifikacija se fokusirala na diversifikaciji populacije
genetskog algoritma koriséenjem koncepta dualne populacije [27].

4.4 Optimizacija mravljom kolonijom

Algoritam optimizacije mravljom kolonijom (OMK) je pristup resavanja problema optimizacije simuli-
ranjem ponasanja pravih kolonija mrava. Optimizacija kolonijom mrava modelira ponasanje mrava, koji su
poznati po tome da mogu da pronadu najkra¢u putanju od mravinjaka do izvora hrane. Mravi postizu ovo
deponovajuéi supstancu zvanu feromon prilikom njihovog kretanja. Ovaj hemijski trag mogu detektovati
drugi mravi, koji ¢e verovatnije pratiti trag koji je bogat feromonima. Ova infomacija o tragu se moze
iskoristiti za prilogodavanje na nagle neocikavane promene terena, kao u slucaju kada prepreka blokira
prethodno koriséen deo puta (Slika 4.1). Teskt u ovom odeljku se zasniva na radu [63].

Bt Bt

Slika 4.1: Prepreke izmedu mravinjaka i hrane [63].

Najkraéa putanja oko takve prepreke bi probabilisti¢ki bila izabrana isto toliko ¢esto kao i duza putanja
- medutim zbog toga §to bi u jedinici vremena veéi broj mrava putavao kracom putanjom, ta putanja bi
bila rekonstruisana mnogo brze (Slika 4.2).
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Slika 4.2: Ostavljanje feromona omoguc¢ava mravima da rekonstruisu najkra¢u putanju [63].

Posto su mravi vise skloni da izaberu putanju sa vis§im nivoom feromona, mravi ubrzano konvengi-
raju ka jacem tragu feromona, i tako skreéu sve viSe i vise mrava putem kraé¢ih putanja. Ovo pojedino
ponasanje kolonija mrava je inspirisalo algoritam optimizacije kolonijom mrava, u kojem skup vestackih
mrava saraduje u cilju pronalaZzenja reSenja za dati problem optimizacije deponovanjem tragova feromona
kroz prostor pretrage. Postojete implementacije algoritma se bave isklju¢ivo diskretnim prostorima pre-
trage 1 demonstrirali su pouzdanost i efikasnost da rese raznovrsne kombinatorne probleme optimizacije.

OMK algoritam je koriSéen za resavanje raznih problema navigacije i planiranja putanje mobilnog
robota. Jedno od predlozenih resenja za planiranje putanje je koristilo OMK alagoritam za nalazenje naj-
krace optimalne putanje do cilja i bektrek (backtrack) algoritamsku strategiju za zaobilazenje prepreka.
OMK algoritam je u jednoj studiji kori¢en za navigaciju robota u dinami¢kom okruzenju. U ovoj studiji
kretanja robota u dinamickom okruzenju, istrazivaci su uporedili dve razlic¢ite sheme reinicijalizacije fero-
mona i opisali najbolju od njih na osnovu rezultata simulacije. Algoritam OMK je takode bio koriséen i za
navigaciju robota u okruzenjima sa statickim preprekama, gde su za reprezentaciju okruzenja bile kori§éene
mreze sa jednakim brojem kolona i redova.
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5. Implementacija

Implementacija algoritama navigacije realizovana je programom koji je napisan koris¢enjem program-
skog jezika C++ i aplikacionog okvira Qt. Algoritmi implementirani u programu su Bagl (2.1.1), Lokalni
dinamicki prozor (2.5.1) i Aproksimativna éelijska dekompozicija (3.2.2).

Pored implementacije algoritma za navigaciju, program se sastoji i od implementacije okruzenja u
kojem se odvija graficka simulacija algoritama, kao i od implementacije grafickog korisnickog interfejsa
koji omoguéava kontrolu simulacije i azuriranje okruzenja.

5.1 Klasa NavigationAlgorithm

Apstraktna klasa NavigationAlgorithm predstavlja baznu klasu algoritama navigacije.

class NavigatonAlgorithm : public QObject
{
Q_O0BJECT

public:
static const QStringlList algorithmsList;

NavigatonAlgorithm () ;

virtual “NavigatonAlgorithm() = default;

NavigatonAlgorithm(const NavigatonAlgorithm&) = delete;
NavigatonAlgorithm& operator=(const NavigatonAlgorithm&) = delete;
NavigatonAlgorithm(const NavigatonAlgorithmé&&) = delete;

NavigatonAlgorithm& operator=(const NavigatonAlgorithm&&) = delete;

public slots:
virtual void computeStep(QVector<QPolygonF> sensor, QPointF curr,
QPointF ori, qreal robotAngle) = 0;
virtual void resetAlgorithmState() = 0;
virtual void setSimulationData(enviromentdefinitons::SimulationData algorithmData);

signals:
void AlgorithamFinished (bool);
void newStepCompputed(qreal, qreal);
void simulationDataSet ();

protected:
qreal _currTransVel;
qreal _currRotVel;

QPointF _startPos;
QPointF _goalPos;

qreal _goalThreshold;
qreal _robotThreshold;
qreal _sensorR;

qreal _maxRobotTransVel;
qreal _maxRobotRotVel;
qreal _maxRobotTransAcc;
qreal _maxRobotRotAcc;
qreal _enviromentWidth;
qreal _enviromentHeight;

QList<QGraphicsItem*> _obstacles;
};

NavigationAlgorithm klasa sadrzi atribute koji predstavljaju podatke o pocetnoj pozicji ro-
bota (_startPos), poziciji cilja (-goalPos), ograni¢enjima robotovih translacionih i rotacionih br-
zina i ubrzanja (_maxRobotTransVel, _maxRobotRotVel, _maxRobotTransAcc, _maxRobotRotAcc), po-
lupre¢niku opsega robotovog senzora (_semsorR), pragu udaljenosti od prepreka (_robotThreshold),
pragu udaljenosti od cilja (_goalThreshold), dimenzijama i preprekama okruzenja (_enviromentWidth,
_enviromentHeight, _eniviromentObstacles) i trenutnoj translacionoj i rotacionoj brzini robota
(_currTransVel, _currRotVel).
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Metoda setSimulationData

Metoda setSimulationData je slot metoda u kojem se postavljaju vrednosti odredenih atributa klase
NavigationAlgorithm potrebnih za pokretanje algoritma. Vrednosti ovih atributa dobijene su putem
parametra simData. Parametar simData je tipa strukture SimulationData.

Struktura SimulationData definisana je u domenu imena enviromentdefinitons i sastoji se od ¢lanova
koji predstavljaju podatke o potetnoj poziciji robota, poziciji cilja, ogranicenjima robotovih translacionih i
rotacionih brzina i ubrzanja, polupre¢niku opsega robotovog senzora, pragu udaljenosti od prepreka, pragu
udaljenosti od cilja i dimenzijama i preprekama okruzenja.

Metoda je povezana sa signalom startValuesReady klase Enviroment(5.5).

Signal endSimulation

Signal endSimulation obaveStava okruzenje da se algoritam zavrsio. Parametar signala tipa bool predsta-
vlja izlaz algoritma. Ako je vrednost parametra false, algoritam se zavrsio neuspe$no, u suprotom ako je
vrednost paremetra true, algoritam se zavrsio uspesno.

Signal newStepCompputed

Signalom newStepCompputed se obavestava robot da je algoritam zavrsio sa izracunavanjem rotacione i
translacione brzine narednog korake navigacije. Signal prosleduje dva parametra tipa qreal koji predsta-
vljaju translacionu i rotacionu brzinu narednog koraka navigacije robota.

Signal simulationDataSet

Signal simulationDataSet obave§tava okruZenje da je algoritam spreman za pocetak simulacije, §to pod-
razumeva da su vrednosti atributa klase NavigationAlgorithm potrebnih za pokretanje algoritma posta-
vljene.

5.2 Klasa Bugl

Klasa Bugl algoritam nasleduje klasu NavigationAlgorithm i predstavlja implementaciju algoritma
Bagl.

class BuglAlgorithm : public NavigatonAlgorithm
{

public:
BuglAlgorithm ();
virtual “BuglAlgorithm() = default;

BuglAlgorithm(const BuglAlgorithm&) = delete;
BuglAlgorithm& operator=(const BuglAlgorithm&) = delete;
BuglAlgorithm(const BuglAlgorithm&&) = delete;
BuglAlgorithm& operator=(const BuglAlgorithm&&) = delete;

public slots:
virtual void computeStep(QVector<QPolygonF> sensor, QPointF curr,
QPointF ori, qreal robotAngle) override;
virtual void resetAlgorithmState() override;

protected:
enum class ALGORITHM_MODES {MOVE_TO_GOAL, FOLLOW_OBSTACLE, LEAVE_OBSTACLE};

bool isObstacleInTheWay(qreal minDist);

qreal minmumDistance (const QVector<QPolygonF>& sensor, const QPolygonF &spanPoly,
const QPointF &curr, const QPointF & innerPoint);

qreal computeTransVelocity(const qreal &minDist, const qreal& threshold) const;

qreal computeFolowGoalRotVelocity(const qreal& angle) const;

qreal computeFollowObstacleRotVel (const QPointF &curr, const QPointF &ori,
const QVector<QPolygonF>& sensor);

void setFrontalSensorSpan(const QPointF &curr, const QPointF &ori);
void setSideSensorSpan(const QPointF& curr, const QPointF& ori);

bool isGoalReachable(const QPointF &hitPos, const QPointF &leavePos) const;

QPolygonF _frontalSensorSpan;
QPolygonF _leftSensorSpan;
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QPolygonF _rightlSensorSpan;

ALGORITHM_MODES _mode;

QPointF _hitPos;
QPointF _hitPosErr;
QPointF _leavePos;
bool _hitPosLeft;
bool _hitErrSet;
bool _hitErrLeft;
qreal _minGoalDist;

};

Metoda computeStep

Metoda computeStep je implementacija Cistog virtualnog metoda bazne klase NavigationAlgorithm. Me-
toda sluzi da se izracunaju translaciona i rotaciona brzina narednog koraka kretanja robota. computeStep
je slot metoda i povezuje se sa signalom computeNextStep klase Robot(5.6), putem koga dobija podatke
o trenutnom ocitavanju senzora, trenutnoj poziciji i orijentaciji robota, i trenutnom uglu izmedu robota i
cilja u odnosu na z-osu okruzenja.

U metodi se prvo proverava da li je robot stigao do cilja, i ukoliko jeste, putem signala
AlgorithmFinished okruzenje se obavestava da je algoritam uspesno izvrsen. Nakog prosledivanja sig-
nala za zavrSetak algoritma, izlazi se iz metode.

Ukoliko robot nije stigao do cilja proverava se trenutni rezim rada algoritma. Rezim rada algoritma
odreden je vrednoscéu klasne promenljive mode, koja je nabrojanog tipa ALGORITHM_MODES.

Ukoliko je vrednost promenljive _mode jednaka MOVE_TO_GOAL, algoritam je u rezimu rada kretanja
ka cilju. U rezimu kretanja ka cilju prvo se proverava da li postoje prepreke na putu robota. Posto-
janje prepreki se odreduje pozivanjem metoda minimumDistance, koji racuna minimalno rastojanje do
prepreka i isObstacleInTheWay, koji na osnovu minimalnog rastojanja utvrduje da li ima ili nema pre-
preka na putu robota. U slucaju da nema prepreka na putu, pomoéu metoda computeTransVelocity i
computeFolowGoalRotVelocity izracunavaju se nove brzine kretanja koje usmeravaju robota ka cilju. U
slu¢aju da postoji prepreka na putu, trenutna pozicija robota se ¢uva kao udarna tacka sa preprekom i
_mode dobija vrednost FOLLOW_OBSTACLE.

Ukoliko je vrednost promenljive _mode jednaka FOLLOW_OBSTACLE, algoritam je u rezimu rada
pracenja prepreke. U rezimu rada pralenja prepreke, se pomocéu metoda computeTransVelocity i
computeFollowObstacleRotVel, izra¢unavaju translaciona i rotaciona brzina koje ¢e voditi robota uz ivicu
prepreke. Nakon izraCunavanja brzina, na osnovu rastojanja do cilja utvrduje se da li je trenutna pozicija
bolji kandidat od trenutnog kandidata za tacku napustanja prepreke. Ukoliko je na trenutnoj poziciji
rastojanje do cilja manje, trenutna pozicija postaje novi kandidat tacke napustanja prepreke. Nakon
odredivanja tacke napustanja proverava se da li je robot ponovo naisao na tacku udara. Ukoliko je naisao
na tacku udara, vrsi se provera da li je tacka udara jednaka tacki napuStanja, i ukoliko jeste metoda
signalom AlorithmFinished obave§tava okruZenje da se algoritam zavr§io neuspesno. U suprotonom, ako
tacka napuStanja nije jednaka tacki udara, algoritam prelazi u rezim rada napustanja prepreke i vrednost
proomenljive _mode se postavlja na LEAVE_OBSTACLE.

Ukoliko je vrednost promenljive mode jednaka LEAVE_OBSTACLE, algoritam je u rezimu rada napustanja
prepreke. U rezimu reda napustanja prepreke proverava se da li je robot stigao do tacke napustanja. Ukoliko
jeste prelazi se u rezim rada kretanja ka cilju, a ukoliko nije uz pomo¢ metoda computeTransVelocity i
computeFollowObstacleRotVel izracunava se nova translaciona i rotaciona brzina.

Posle izvrsavanja instrukcija vezanih za odredeni rezim rada, signalom NewStepComputed robotu se
prosleduju rotaciona i translaciona brzina narednog koraka kretanja.

Metoda isObstacleInTheWay

Metoda isObstacleInTheWay ima parametar minDist koji predstavlja minimalno rastojanje izmedu pre-
preka i robota. Uporedivanjem parametra minDist sa pragom udaljenosti od prepreka _robotThreshold,
odreduje se da li ima prepreka na putu. Prepreke postoje na putu, ako je minDist manji od
_robotThreshold, u suprotnom nema prepreka na putu.

Metoda minmumDistance

Metoda minimumDistance sluzi da se izracuna minimalno rastojanje izmedu delova prepreka koje se nalaze
u opsegu senzora i robota. Metodi se prosleduju delovi prepreka kao lista poligona putem parametra
sensor. Minimalno rastojanje se odreduje tako Sto se pronalazi minimalno rastojanje izmedu robota i
svake ivice svakog poligona iz sensor.
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Metoda computeTransVelocity

Metoda computeTransVelocity sluzi za izracunavanje translacione brzine kretanja robota. Ukoliko se
robot priblizava prepreci ili znatno priblizava cilju, rezultat je brzina ¢iji je intenzitet manji ili jednak od
intenziteta translacione brzine trenutnog koraka kretanja. U slucajevima gde nema opasnosti od prepreka

kretanja.

Metoda computeFolowGoalRotVelocity

U metodi computeFolowGoalRotVelocity izracunava se rotaciona brzina narednog koraka kretanja koje
usmerava robota ka cilju.

Metoda computeFollowObstacleRot Vel

Metoda computeFollowObstacleRotVel se koristi za izraCunavanje rotacionih brzina u rezimu rada
pracenja prepreke. Rezultat metode je brzina koje ¢e voditi robota duz ivice prepreke. U slucaju da
se robot previse udaljava od prepreke, rezultat je rotaciona brzina suprotnog smera koja ¢e dovoljno pri-
bliziti robota prepreci. U slucaju da se robot previse priblizava prepreci, rezultat je rotaciona brzina koja
¢e dovoljno udaljiti robota od prepreke.

5.3 Klasa DynamicWindow

Klasa DynamicWindow algoritam nasleduje klasu NavigationAlgorithm i predstavlja implementaciju
algoritma Lokalni dinamicki prozor.

class DynamicWindow : public NavigatonAlgorithm
{
public:

using VelocityTuple = QPair<qreal, qreal>;

DynamicWindow () ;

virtual “DynamicWindow() = default;

DynamicWindow (const DynamicWindow&) = delete;
DynamicWindow& operator=(const DynamicWindow&) = delete;
DynamicWindow (const DynamicWindow&&) = delete;
DynamicWindow& operator=(const DynamicWindow&&) = delete;

public slots:

virtual void computeStep(QVector<QPolygonF> sensor, QPointF curr,

QPointF ori, qreal robotAngle) override;
virtual void resetAlgorithmState() override;
virtual void setSimulationData(enviromentdefinitons::
SimulationData algorithamData) override;

protected:

void createPossibleVelocitiesSet (const qreal &maxRobotTransVel,

const greal &maxRobotRotVel);

void createDynamicWindow ();

void createAdmissibleVelocitiesSet (const QVector<QPolygonF> &sensor,
const QPointF &curr, const QPointF &ori,
const qreal &robotAngle);

void chooseVelocityCandidate (const qreal &goalDistance, const qreal& goalAngle);

gqreal obsDistanace(const VelocityTuple &velTuple,
const QVector<QPolygonF> &sensor,
const QPointF &curr, const qreal& robotAngle) const;
gqreal obsDistanace(const QVector<QPolygonF> &sensor,
const QPointF &curr, bool& onceFlag) const;
qreal obsDistanace(const QVector<QPolygonF> &sensor,
const QPointF &curr,const QPointF &ori) const;

QPolygonF setFrontalSensorSpan(const QPointF &curr, const QPointF &ori) const;
qreal setThrersholdAngle (const QPointF &curr, const QPointF & ori) const;

qreal speedCost(const qreal& transVel, const qreal &goalDistance) const;
qreal goalCost (const qreal& rotVel, const qreal &goalAngle) const;
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qreal costFunction(const VelocityTuple &velTuple, const qreal& obsDistance,
const qreal& goalDistance, const qreal &goalAngle) const;

bool isVelTupleAdmisible(const VelocityTuple& velTuple, const QPointF& curr,
const QPointF& ori, const qreal &minDistance,
const qreal &robotAngle);

qreal _maxDistanceValue;
qreal _loopTime;

QVector<VelocityTuple> _possibleVelocties;

QVector<VelocityTuple> _dynamicWindow;

QVector <QPair<VelocityTuple, qreal> > _admisibleVelocities;
3

Metoda computeStep

Metoda computeStep je implementacija ¢istog virtualnog metoda bazne klase NavigationAlgorithm. Me-
toda sluzi da se izraCunaju translaciona i rotaciona brzina narednog koraka kretanja robota. Metoda
computeStep je slot metoda i povezuje se sa signalom computeNextStep klase Robot (5.6), putem koga
dobija podatke o trenutnom ocitavanju senzora, trenutnoj poziciji i orijentaciji robota, i trenutnom uglu
izmedu robota i cilja u odnosu na z-osu okruzenja.

U metodi se prvo proverava da li je robot stigao do cilja, i ukoliko jeste, putem signala
AlgorithmFinished se obaveStava okruzenje da je algoritam uspe$no izvrSen. Nakon ovoga metoda se
zZavrsava.

Ukoliko robot nije stigao do cilja pozivanjem metode createDynamicWindow se kreira dinamicki pro-
zor. Nakon toga se od dinamickog prozora pozivom metode createAdmissibleVelocitiesSet kreira skup
prihvatljivih brzina.

Ukoliko skup prihvatljivih brzina nije prazan, iz njega se putem metode chooseVelocityCandidate
biraju naredna translaciona i rotaciona brzina robota. Novo odabrane brzine se prosleduju robotu putem
signala NewStepComputed.

Ukoliko je skup prihvatljivih brzina prazan, signalom AlorithmFinished se Salje informacija okruzenju
da se algoritam zavrSio neuspesno.

Metoda createPossibleVelocitiesSet

Metoda createPossibleVelocitiesSet se koristi za kreiranje skupa mogucih translacionih i rotacionih
brzina. Skup moguéih brzina predstavljen je vektorom torki _possibleVelocties. Prvi element torke je
translaciona, a drugi element rotaciona brzina. Radi poboljSanja performansi algoritma, broj translacionih
i rotacionih brzina skupa mogucih brzina je ogranicen konstantama.

Metoda createDynamicWindow

Metoda createDynamicWindow sluzi za formiranje dinamickog prozora. Dinamicki prozor je predstavljen
vektorom torki translacionih i rotacionih brzina _dynamicWindow. Formiranje dimickog prozora se izvrsava
primenom 2.29 na translacione i rotacione brzine torki iz skupa moguéih brzina.

Metoda createAdmissibleVelocitiesSet

MetodacreateAdmissibleVelocitiesSet kreira skup prihvatljivih brzina primenjujudi 2.28 na translacione
i rotacione brzine torki iz dinamickog prozora. Skup prihvatljivih brzina je predstavljen kao vektor parova
torki translacionih i rotacionih brzina i njihovih rastojanja do najblize prepreke _admisibleVelocities.
Rastojanja se pored torki brzina ¢uvaju radi daljih koraka izracunavanja.

Metoda chooseVelocityCandidate

Metoda chooseVelocityCandidate odabira par iz skupa prihvatljivih brzina sa torkom brzina koji ima
najveéu vrednost funkcije cene. Vrednost funkcije cene torke brzina se izra¢unava pozivom metode
costFunction.

Metoda costFunction

Metoda costFunction izracunava funkciju cene 2.31. Parametar Speed funkcije cene se dobija pozivanjem
metode speedCost, koja izra¢unava parametar primenom 2.32. Parametar Goal funkcije cene se dobija
pozivanjem metode goalCost, koja izrac¢unava parametar primernom 2.33.
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5.4 Klasa AproximateCellDecompostion

Klasa AproximateCellDecompostion algoritam nasleduje klasu NavigationAlgorithm i predstavlja im-
plementaciju algoritma Aproksimativna éelijska dekompozicija.

class AproximateCellDecomposition : public NavigatonAlgorithm

{

public:
AproximateCellDecomposition();
virtual ~“AproximateCellDecomposition() = default;
AproximateCellDecomposition(const AproximateCellDecomposition&) = delete;
AproximateCellDecomposition& operator=(const AproximateCellDecomposition&) = delete;
AproximateCellDecomposition(const AproximateCellDecomposition&&) = delete;
AproximateCellDecomposition& operator=(const AproximateCellDecomposition&&) = delete;

public slots:
virtual void computeStep(QVector<QPolygonF> sensor, QPointF curr,
QPointF ori, qreal robotAngle) override;
virtual void resetAlgorithmState() override;

protected:
enum class ALGORITHM_MODE {CONSTRUCT_PATH, FOLLOW_PATH};

qreal computeTransVelocity(const qreal &currGoalDistance) const;
qreal computeRotVelocity(const qreal &currGoalAngle) const;

void constructPath();
bool isCellOccupied(const QRectF &cellRect) const;

ALGORITHM_MODE _mode;
QPointF _currGoal;

bool _rotate;
bool _translate;

QVector <QPointF> _path;
};

Metoda computeStep

Metoda computeStep je implementacija Cistog virtualnog metoda bazne klase NavigationAlgorithm. Me-
toda se koristi za konstruisanje putanje do cilja i izracunavanje translacione i rotacione brzine narednog
koraka kretanja robota. computeStep je slot metoda i povezuje se sa signalom computeNextStep klase
Robot(5.6), putem koga dobija podatke o trenutnom ocitavanju senzora, trenutnoj poziciji i orijentaciji
robota, i trenutnom uglu izmedu robota i cilja u odnosu na z-osu okruzenja.

U metodi se prvo proverava da li je robot stigao do cilja, i ukoliko jeste, putem signala
AlgorithmFinished obavestava se okruzenje da je algoritam uspesno izvrSen. Nakon ovoga metoda se
zavrsava.

Ukoliko robot nije stigao do cilja proverava se trenutni rezim rada robota. Rezim rada robota odreden
je vrednos¢u klasne promenljive _mode, koja je nabrojanog tipa ALGORITHM_MODES.

Ukoliko je vrednost promenljive _-mode jednaka CONSTRUCT_PATH, algoritam je u rezimu rada konstruisa-
nja putanje. Algoritam je u rezimu rada konstrukcije putanje samo jednom na pocetku izvrsavanja. Kon-
strukcija putanje vrsi se pozivom metode constructPath. Ukoliko constructPath ne uspe da konstruise
putanju, signalom AlorithmFinished Salje se informacija okruzenju da se algoritam ZzavrSio neuspesno.
Ukoliko constructPath uspe da konstruise putanju, -mode dobija vrednost FOLLOW_PATH i algoritam prelazi
u rezim rada kretanja po putanji.

Ukoliko je vrednost promenljive _mode jednaka FOLLOW_PATH, algoritam je u rezimu rada kreta-
nja po putanji. U rezimu rada kretanja po putanji pozivanjem metoda computeTransVelocity i
computeRotVelocity raCunaju se translaciona i rotaciona brzina narednog koraka kretanja robota. Me-
tode computeTransVelocity i computeRotVelocity daju brzine koji usmeravaju robota da se krece po
konstruisanoj putanju. Novoizracunate brzine prosleduju se robotu putem signala NewStepComputed

Metoda constructPath

Metoda constructPath se koristi za konstrukciju putanje od pocetne pozicije robota do cilja. U metodi
se prvo vrsi diskretizacija okruzenja na mrezu, ¢ije su Celije pravougaonici istih dimenzija. Nakon dis-
kretizacije, éelije mreze se obelezavaju na okupirane i slobodne. Celija je okupirana ako se u njoj nalazi
prepreka, u suprotnom celija je slobodna. Rezultat obelezavanja éelija se ¢uva u celobrojnoj matrici grid,
gde element matrice grid[i] [j] ima vrednost 1, ukoliko je ¢elija na poziciji 4, j okupirana, a ukoliko je
¢elija slobodna vrednost 0.
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Matrica grid se dalje, zajedno sa pocetnom pozicijom robota i pozicijom cilja, prosleduje metodi
pathFind definisanom u domenu imena aStar. Metoda pathFind pronalazi putanju do cilja koristeéi
algoritam A*. Implementacija algoritma A* preuzeta je sa [20]. Ukoliko putanju nije moguce pronaéi
pathFind vraéa praznu putanju.

Nakon poziva metode pathFind rezultujuéa putanja se smesta u atribut klase _path

5.5 Klasa Enviroment

Klasa Enviroment predstavlja okruzenje u kome se odvija graficka simulacija algoritma. Enviroment
nasleduje klasu Qt okvira QGraphicsScene. QGraphicsScene klasa se koristi za vizualizaciju velikog broja
dvodimenzionalnih grafickih objekta. Klasa Enviroment vizualizuje objekte koji predstavljaju robota, cilj
i prepreke.

Pored vizualizacije, klasa Enviroment takode ima ulogu i u kontroli toka simulacije. Klasa sadrzi metode
startSimulation, pauseSimulation i stopSimulation koji pokreéu, pauziraju i zaustavljaju simulaciju
class Enviroment : public QGraphicsScene
{

Q_O0BJECT
public:
Enviroment () ;
virtual “Enviroment ();

Enviroment (const Enviroment&) = delete;

Enviroment& operator=(const Enviroment&) = delete;
Enviroment (const Enviroment&&) = delete;
Enviroment& operator=(const Enviroment&&) = delete;

Robot* robot ();

bool containsItem(const QGraphicsItem*) const;

void addMainItem(enviromentdefinitons::ENV_MAIN_ITEM_TYPE type, QPointF pos);
QPointF goalPosition() const;

public slots:
void prepareForSimulation();
void startSimulation();
void pauseSimulation();
void stopSimulation();

void preformGraphicsSceneMousePress (QGraphicsSceneMouseEvent*);
void preformGraphicsSceneMouseMove (QGraphicsSceneMouseEvent*);
void preformGraphicsSceneMouseRealese (QGraphicsSceneMouseEvent*);

void clear ();
void deleteSelecetedItem();

protected slots:
void endSimulation(bool);

signals:
void simulationStarted();
void simulationStopped();
void simulationMessage (QString);
void simulationEnded ();

void actionChanged();

void mousePressed (QGraphicsSceneMouseEvent*);

void mouseMoved (QGraphicsSceneMouseEventx*);

void mouseRealesed(QGraphicsSceneMouseEvent*);

void startValuesReady(enviromentdefinitons::SimulationData);
protected:

void mousePressEvent (QGraphicsSceneMouseEvent*) override;

void mouseMoveEvent (QGraphicsSceneMouseEvent*) override;

void mouseReleaseEvent (QGraphicsSceneMouseEvent*) override;

private:
QTimer _timer;

54



Robot* _robot;
Goal _goal;

bool _paused;

Metoda prepareForSimulation

Metoda prepareForSimulation se poziva pre zapocinjanja simulacije. Prvo se proverava da li su i robot
i cilj u okruzenju. Ukoliko samo robot, ili samo cilj, nije u okruzenju, signalom simulationMessage se
grafickom korisnickom interfejsu prosleduje statusna poruka o tome da simulaciju nije mogude zapoceti.
Ukoliko su i robot i cilj u okruzenju, signalom startValuesReady se algoritmu prosleduju podaci potrebni
za njegovo pokretanje.

Metoda endSimulation

Slot metoda prepareForSimulation je povezana sa signalom AlgorithamFinished klase
NavigationAlgoritham (5.1), preko koga dobija izlaz iz algoritma. U metodi najpre se zaustavlja
simulacija, a nakon toga na osnovu dobijenog izlaza Salje se odgovarajuca statusna poruka grafickom
korisnickom interfejsu.

Signal simulationMessage

Signalom simulationMessage se grafickom korisnickom interfejsu prosleduje poruka o statusu simulacije.
Dobijena poruka se na grafickom korisnickom interfejsu prikazuje u vidu dijalog prozora.

5.6 Klasa Robot

Klasa Robot je implementacija elementa okruzenja koji predstavlja robota. Klasa Robot nasleduje
klasu QGraphicsObject Qt programskog okvira. QGraphicsObject je implementacija grafickog objekta
klase QGraphicsScene, koji ima moguénost koris¢enja mehanizma signala i slotova [65, 66].

class Robot : public QGraphicsObject

{
Q_O0BJECT
public:
Robot ();

virtual “Robot ();

Robot (const Robot&) = delete;

Robot& operator=(const Robot&) = delete;
Robot (const Robot&&) = delete;

Robot& operator=(const Robot&&) = delete;

QRectF boundingRect () const override;
QPainterPath shape() const override;

virtual int type() const override;

void paint(QPainter *painter, const QStyleOptionGraphicsItem *option,
QWidget #*widget) override;

QPointF startPosition() const;
void setStartPosition(const QPointF &startPosition);

QPointF goalPosition() const;
void setGoalPosition(const QPointF &goalPosition);

QPointF currentPos () const;
QVector<QPolygonF> getSensorData();
void resetPosition();

qreal angle() const;
QPointF orientation() const;

qreal threshold() const;

gqreal sensorRadius() const;

55



virtual bool collidesWithItem(const QGraphicsItem *other,
Qt::ItemSelectionMode mode) const override;

void prepareForSimulation(const QPointF& goalPos);
void resetAfterSimulation();

void setSimulationRunning(bool);
greal maxTransVelocity () const;
greal maxRotVelocity () const;
qreal maxTransAcc () const;
qreal maxRotAcc () const;
signals:
void computeNextStep(QVector<QPolygonF> collisions,QPointF, QPointF, qreal);
void robotCrashed(bool);

void newPathLength(qreal);

public slots:
void setNewVelocities(qreal transVel, qreal rotVel);

protected:
void setUpRobotRobotThreshold();
void setUpRobotMovmentParameters();
void initPath();
virtual void advance(int step) override;
QRectF detectiomRect () const;
void colidesWithEnviromentEdges (QVector<QPolygonF>& polygons);

void drawPath();

qreal _sensorRadius;
qreal _signalSpan;

QPointF _startPosition;
QPointF _goalPosition;

qreal _height;
qreal _width;

QColor _color;

qreal _transVelocity;
qreal _rotVelocity;
qreal _rotAngle;

bool _newVelComputed;

bool _simulationRunning;
bool _robotCrashed;

qreal _threshold;

qreal _maxTransVelocity;
qreal _maxRotVelocity;
qreal _maxTransAcc;
qreal _maxRotAcc;

QGraphicsPathItem* _robotPath;
};

Klasa Robot sadrzi atribute koji predstavljaju trenutnu rotacionu i translacionu brzinu (_rotVelocity,
_transVelocity), kao i atribute koji predstavljaju maksimalne vrednosti translacionih i rotacionih brzina i
ubrzanja (_maxTransVelocity, maxRotVelocity, maxTransAcc, maxRotAcc). Poluprecnik senzora i prag
udaljenosti od prepreka predstavljeni su atributima _sensorRadius i _threshold.
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Metoda getSensorData

Metodom getSensorData se dobijaju trenutna ocitavanja robotovog senzora. Ocitavanja senzora se iz
metode vracaju u vidu vektora poligona. Prvo se proverava da li postoji kolizija senzora sa jednom ili vise
prepreka iz okruzenja. Ukoliko kolizija postoji, formiraju se isecci od delova prepreka koji se nalaze u opsegu
senzora. Isecci se dodaju u prazan vektor poligona. Vektor sa iseccima se dalje prosleduje klasnoj metodi
colidesWithEnviromentEdges. U metodi colidesWithEnviromentEdges se proverava kolizija senzora sa
ivicama okruZzenja, i ukoliko kolizija postoji, u prosleden vektor se dodaju isecci ivica okruzenja koji se
nalaze u opsegu senzora. Nakon poziva colidesWithEnviromentEdges vektor sa iseCcima se vraca iz
metode.

Metoda setNew Velocities

Metoda setNewVelocities je slot metoda koja se povezuje sa signalom newStepCompputed klase
NavigationAlgorithm (5.1), putem kojeg dobija translacionu i rotacionu brzinu narednog koraka kre-
tanja robota. Dobijene vrednosti brzina se dodeljuju atributima _rotVelocity i _transVelocity. Posle
dodeljivanja vrednosti brzina, klasnom atributu -newVelComputed tipa bool se dodeljuje vrednost true,
kako bi se naznacilo robotu da su vrednosti brzina za naredni korak kretanja dobijene.

Metoda advance

Metoda advance je reimplementacija metode natklase QGraphicsObject i poziva se u svakom koraku simu-
lacije. Metoda izvrSava korak kretanja navigacije robota. Ukoliko je vrednost atributa -newVelComputed
jednaka false, vrednosti brzina za naredni korak kretanja jo§ uvek nisu dobijene od algoritma i izlazi se iz
metode. Ukoliko je vrednost atributa newVelComputed jednaka true, koriS¢enjem translacione i rotacione
brzine vrsi se izrac¢unavanje nove pozicije i orijentacije robota. Nakon dodele nove pozicije i orijentacije
robotu, poziva se metod getSensorData kako bi se dobila trenutna oc¢itavanja senzora. Ocitavanja senzora,
zajedno sa novom pozicijom, novom orijentacijom i uglom izmedu robota i cilja se prosleduju algoritmu za
navigaciju putem signala computeNextStep.

Metoda paint

Metoda paint je reimplementacija metode natklase i definiSe korake iscrtavanja robota u okruzenju.

Signal computeNextStep

Signalom SignalcomputeNextStep se obavestava algoritam da je potrebno izracunati translacionu i rota-
cionu brzinu za naredni korak kretanja robota. Signal putem parametra prosleduje vrednosti trenutnog
oCitavanja senzora, trenutne pozicije i orijentacije robota, i trenutnog ugla izmedu robota i cilja u odnosu
na x-osu okruzenja.

5.7 Koriséenje programa

Pokretanjem programa dobija se prozor kao na slici 5.1. Prozor se sastoji od bele pravougaone povrsine
i palete alatki. Bela pravougona povrsina predstavlja okruzenje u kojem se odvija graficka simulacija
algoritma za navigaciju. Okruzenju se mogu dodati objekti kao Sto su robot, cilj i prepreke. Simulacija
se ne moze pokrenuti ukoliko okruzenju nisu dodati robot i cilj. OkruZenje je ograni¢eno svojim ivicama,
te se robot ne moze kretati van okruzenja, pa se ivice tokom simulacije posmatraju kao prepreke (zidovi).
Robot je u okruzenju predstavljen kao zeleni petougao, a njegov opseg senzora kao crvena isprekidana
kruznica. Cilj je predstavljen kao crveni krug, dok su prepreke predstavljene kao plavi poligoni. Za vreme
simulacije u okruzenju se iscrtava putanja koju je robot presao. Putanja je predstavljena kao isprekidana
ljubicasta linija (Slika 5.2).

Iznad okruzenja, na prozoru, nalazi se paleta alatki. Paleta alatki sadrzi elemente koji omoguéavaju
kontrolu toka simulacije i azuriranje okruzenja, i elemente koji prikazuju informacije o simulaciji i okruzenju.

Paleta alatki se sastoji od pet delova (Slika 5.3). U prvom delu (gledano sa leva na desno) nalaze se
alatke koje sluze za upravljanje objektima okruzenja. Prva alatka u ovom delu sluzi za pomeranje objekata
po okruzenju, dok druga ima ulogu brisanja objekta. Tre¢om i ¢etvrtom alatkom dodaje se robot, odnosno
cilj okruzenju, dok se poslednja koristi za crtanje prepreka.

Naredni deo palete sadrzi tri dugmeta kojima se kontroliSe simulacija. Prvim dugmetom se pokrece,
drugim pauzira, a treé¢im zaustavlja simulacija. Zaustavljanjem simulacije robot se postavlja na pocetnu
poziciju i uklanja se prethodno iscrtana putanja.

U tre¢em delu palete nalazi se padajuca lista koja kao izbor nudi imena svih implementiranih algoritama
navigacije u programu. Lista se koristi za odabir algoritma koji ¢e se izvrsavati.

Cetvrti deo palete sastoji se od dva dugmeta save i load. Dugme save upisuje trenutno okruzenje u
JSON datoteku. U JSON datoteci se ¢uvaju dimenzije prozora, pozicije cilja, prepreka i robota. Dugme
load ucitava sacuvano okruzenje iz JSON datotake.
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U poslednjem delu palete alatki nalaze se elementi koji prikazuju informacije o simulaciji i okruzenju.
Prvi element na poslednjem delu je Stoperica koja prikazuje proteklo vreme simulacije. Pored Stoperice
nalazi se tekstualno polje oznaceno labelom Path Length, koje tokom simulacije prikazuje trenutnu duzinu
putanje robota. Poslednja dva elementa ¢ine dva tekstualna polja u kojima su prikazana trenutna visina i
§irina okruzenja.
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6. Rezultati Simulacije

Simulacija algoritama za navigaciju je izvrSena u tri razli¢ita okruzenja. Prvo okruzenje je retko
popunjeno i sadrzi samo tri prepreke.

Robot vodjen algoritmom Bagl u prvom okruzenju je morao da obide sve tri prepreke kako bi stigao
do cilja. Zbog kretanja oko ¢itavih prepreka algoritam Bagl ima najloSije vreme izvrSavanja i najduzu
putanju u odnosu na ostale simulirane algoritme (Slika 6.1).

OB IgorPetkovic MasterRad

BXE@ED NN Load | 5233 5% | ath Length [ 4971.95 | 1896 | n: [ 937 |

Slika 6.1: Rezultat algoritma Bagl u retko popunjenom okruzenju

Algoritam lokalnog dinamickog prozora u prvom okruzenju ima najkrace vreme izvrSavanja, ali ne i
najkrad¢u putanju. Zbog svoje Ciste lokalne prirode dinaméki prozor vodi robota efikasno oko prepreka, ali
ne i najblizim putem do cilja (Slika 6.2).

Aproksimativna celijska dekompozicija u prvom okruzenju ima najkraé¢u putanju do cilja, ali ne i
najkrade vreme izvrsavanja. Zbog izvrSavanja na diskretnoj mrezi pravougaonika aproksimativna celijska
dekompozicja daje kratku ali dosta o$tru putanju. Ostar oblik putanje uti¢e na sporije kretanje robota
tokom simulacije (Slika 6.3).

U drugom okruzenju izvrsena je simulacija koja se sastoji od velikog broja prereka, koje ispunjavaju
vedi deo povrsine okruzenja.

Robot voden algoritmom Bagl u drugom okruzenju mora da obide pet prepreka kako bi stigao da cilja.
Obilazak oko tolikog broja prepreka ponovo daje najgori rezultat u poredenju sa ostala dva algoritma
(Slika 6.4).

Lokalni dinamicki prozor i u drugom okruzenju daje najkrace vreme izvrsavanja i putanju koja na
odredenim mestima vodi robota dalje od cilja (Slika 6.5).

Aproksimativna ¢elijska dekompozicija i u drugom okruzenju daje kratku ostru putanju i nesto duze
vreme izvrSavanja od algoritma lokalnog dinamickog prozora (Slika 6.6).

Trece okruzenje deli prepreke tako da izgleda kao da se sastoji od praznih prostorija. U poredenju sa
prvim i drugim okruzenjem, treée okruzenje blize predstavlja realan problem navigacije robota.

Algoritam Bagl zbog svoje lokalne prirode i ¢uvanja malog broja podataka o okruzenju, ¢itavo trece
okruzenje posmatra kao jednu veliku prepreku. Zbog ovakve percepcije, robot u rezimu rada pracenja
prepreke algoritma Bagl obide ivice svih prepreka u okruzenju. Rezultat ovakvog ponaSanja algoritma
daje znatno duze vreme izvrSavanja i znatno duzu putanju u poredenju sa ostalim algoritmima (Slika 6.4)

Algoritmi Lokalni dinaméki prozor i Aproksimativna éelijska dekompozicija u treéem okruzenju po-
kazuju sli¢cno ponaSanje kao i u prethodna dva okruzenja. Lokalni dinamicki prozor ima najkrac¢e vreme
izvrSavanja i putanju koja na nekim mestima vodi robota dalje od cilja (Slika 6.8). Aproksimativna éelijska
dekompozicija ima malo duze vreme izvrSavanja od lokalnog dinamickog prozora i kratku oStru putanju
(Slika 6.6).
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Slika 6.2: Rezultat algoritma Lokalni dinamicki prozor u retko popunjenom okruzenju
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Slika 6.3: Rezultat algoritma Aprokismativna éelijska dekompozicija u retko popunjenom okruzenju
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Slika 6.4: Rezultat algoritma Bagl u gusto popunjenom okruzenju

O igorpetkovic MasterRad

R

Slika 6.5: Rezultat algoritma Lokalni dinamicki prozor u gusto popunjenom okruzenju
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Slika 6.6: Rezultat algoritma Aproksimativna Celijska dekompozicija u gusto popunjenom
okruzenju
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Slika 6.7: Rezultat algoritma Bagl u okruzenju sa prostorijama
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Slika 6.8: Rezultat algoritma Lokalni dinamicki prozor u okruzenju sa prostorijama
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Slika 6.9: Rezultat algoritma Aprokismativna éelijska dekompozicija u okruzenju sa prostorijama
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7. Zakljucak

U ovom radu predstavljeni su algoritmi za navigaciju i planiranje putanje autonomnog mobilnog robota.

Pored opisa algoritama, programski su realizovani algoritmi Bagl, Lokalni dinamicki prozor i Aprok-
simativna celijska dekompozicija. Jedno od moguéih unapredenja programske realizacije moglo bi da
obuhvati implementaciju algoritama navigacije i planiranja putanje koji su poboljsanja trenutno implemen-
tiranih, kao §to su Bag2 i Globalni dinamicki prozor i algoritama koji imaju drugaciji pristup navigaciji,
kao sto su Histogram vektorskog polja i Dijagram blizine.

Pored implementacije algoritama za navigaciju u programskoj realizaciji implementirano je i okruzenje
u kom se odvija graficka simulacija algoritma. Okruzenje za simulaciju implementirano je tako da mu
je moguce dodavati samo prepreke mnogougaonog oblika, pa bi moguée poboljSanje bilo u vidu imple-
mentiranja prepreka raznih oblika i prepreka koje su pokretne. Ovo poboljsanje bi prosirilo moguénost
predstavljanja realnih problema navigacije i planiranja putanje u okruzenju za simulaciju.

65



Literatura

1]
2]

Illah R. Nourbakhsh Ronald Seigwart. Introduction to Autonomous Mobile Robots. A Bradford Book
The MIT Press, 2004.

Shivani Mehta Varun Chauhan, Chintu Rza. Design a tracking controller for single-link manipulator
via dsc. International Journal of Research in Advent Technology, 2(6), Jun 2014.

Ulrich Nehmzow. Mobile robotics: Research, applications and challenges. In In Future Trends in
Robotics. Institution of Mechanical Engineers, 2001.

Sebastian Thrun. When robots meet people: Research directions in mobile robotics. IEEE Intelligent
Systems, 1998.

irobot roomba vacuum cleaning robot. http://www.irobot.com/For-the-Home/Vacuum-Cleaning/
Roomba. aspx.

K.K.Saju Leena.N. A survey on path planning techniques for autonomous mobilerobots. IOSR Journal
of Mechanical and Civil Engineering, pages 76-79, 2014.

O.Hachour. Path planning of Autonomous Mobile robot. INTERNATIONAL JOURNAL OF
SYSTEMS APPLICATIONS, ENGINEERING AND DEVELOPMENT, 2, 2008.

Lim Chee Wang, Ser Yong Lim, and V.M.H. Ang. Hybrid of global path planning and local navigation
implemented on a mobile robot in indoor environment. In Intelligent Control, 2002. Proceedings of
the 2002 IEEE International Symposium on, pages 821-826, 2002.

Larry T. Ross James W. Masterson, Stephen W. Fardo and Robert Towers. Robotics: Theory and
Industrial Applications . Goodheart-Willcox Publisher, 2010.

Bradley Hamner Joseph Djugash. Neural Networks for Obstacle Avoidance. 2005.

Danica Janglova. Neural networks in mobile robot motion. International Journal of Advanced Robotic
Systems, 1:15-22, 2004.

J. Borenstein, Y. Koren, and Senior Member. The vector field histogram - fast obstacle avoidance for
mobile robots. IEEE Journal of Robotics and Automation, 7:278-288, 1991.

Ronald C. Arkin. Inteligent Robotics and Autonomous Agents. A Bradford Book The MIT Press,
2005.

James Ng. An Analysis of Mobile Robot Navigation Algorithms in Unknown Environments. PhD
thesis, University of Western Australia, School of Electrical, Electronic and Computer Engineering,
2010.

I. Ulrich and J. Borenstein. Vth+: reliable obstacle avoidance for fast mobile robots. In Robotics and
Automation, 1998. Proceedings. 1998 IEEE International Conference on, volume 2, pages 1572—-1577
vol.2, May 1998.

I. Ulrich and J. Borenstein. Vfh*: local obstacle avoidance with look-ahead verification. In Robotics
and Automation, 2000. Proceedings. ICRA ’00. IEEE International Conference on, volume 3, pages
2505-2511 vol.3, 2000.

M. Isabel Ribeiro. Obstacle Avoidance. November 2005.

Cody O. Deacon. Autonomous Collision Avoidance and Mapping for a Quadrotor Using Panning
Sonar Sensors, 2014.

Sofia Lindmark Per Eriksson, Felix Foborg. Collision avoidance with Vector Field Histogram+ and
Nearness Diagram algorithms implemented on a LEGO Mindstorms NXT robot. February 2014.

Robot  locomotion. http://wuw.robotplatform.com/knowledge/Classification_of_Robots/
Holonomic_and_Non-Holonomic_drive.html.

Nak Yong Ko, Reid Simmons, Ko Reid, and G. Simmons. The lane-curvature method for local obstacle
avoidance, 1998.

H. Berti, A. D. Sappa, and O. E. Agamennoni. Improved dynamic window approach by using Lyapunov
stability criteria. Latin American applied research, 38:289 — 298, 10 2008.

A. Maroti, D. Szaloki, D. Kiss, and G. Tevesz. Investigation of dynamic window based navigation
algorithms on a real robot. In Applied Machine Intelligence and Informatics (SAMI), 2018 IEEE 11th
International Symposium on, pages 95-100, Jan 2013.

Javier Minguez and Luis Montano. Nearness diagram navigation (nd): A new real time collision
avoidance approach. In In Proc. of the ieee/rsj international conference on intelligent robots and
systems (iros’00, pages 2094-2100, 2000.

66


http://www.irobot.com/For-the-Home/Vacuum-Cleaning/Roomba.aspx
http://www.irobot.com/For-the-Home/Vacuum-Cleaning/Roomba.aspx
http://www.robotplatform.com/knowledge/Classification_of_Robots/Holonomic_and_Non-Holonomic_drive.html
http://www.robotplatform.com/knowledge/Classification_of_Robots/Holonomic_and_Non-Holonomic_drive.html

[25]
[26]
[27]
[28]
[29]

[30]

31]

[32]

[33]
[34]

[35]

[36]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[46]

[47]

[48]

J.W. Durham and F. Bullo. Smooth nearness-diagram navigation. In Intelligent Robots and Systems,
2008. IROS 2008. IEEE/RSJ International Conference on, pages 690-695, Sept 2008.

Javier Minguez and Luis Montano. Nearness diagram (ND) navigation: collision avoidance in trou-
blesome scenarios. IEEE T. Robotics and Automation, 20(1):45-59, 2004.

David M.W. Powers Adham Atyabi. Review of classical and heuristic-based navigation and path
planning approaches.

R. J. P. Zacksenhouse, M.; DeFigueiredo and D. H. Johnson. A neural network architecture for
cue-based motion planning. In Proc. IEEE Int. Conf. on Decision and Control, pages 324—-327, 1988.

Alexander Zelinsky. Using path transforms to guide the search for findpath in 2d. International
Journal of Robotics Research, 13:315-325, 1994.

Danial Nakhaeinia Tang Sai Hong and Babak Karasfi. Classic and heuristic approaches in robot
motion planning — a chronological review. In Proc. World Academy of Science, Engineering and
Technology, pages 101-106, 2007.

C. Kozakiewicz and M. Ejiri. Neural network approach to path planning for two dimensional robot
motion. In Intelligent Robots and Systems ’91. ’Intelligence for Mechanical Systems, Proceedings IROS
’91. IEEE/RSJ International Workshop on, pages 818-823 vol.2, Nov 1991.

V. Santos, J.G.M. Goncalves, and F. Vaz. Perception maps for the local navigation of a mobile robot:
a neural network approach. In Robotics and Automation, 199/. Proceedings., 1994 IEEE International
Conference on, pages 2193-2198 vol.3, May 1994.

Hemmen J.L. Schulten K. Domany, E. Models of neural networks. Springer Verlag, 1991.

Sif F. Talaoubrid S. Chohra, A. Neural navigation approach of an autonomous mobile robot in a
partially structured environment. In Proceedings of IAV’95, page 238-243, June 1995.

J. Tani. Model-based learning for mobile robot navigation from the dynamical systems perspective.
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cybernetics), 26(3):421-436, Jun
1996.

Kun H. W.; Chin H. C. and Jiann D. L. A cache-genetic-based modular fuzzy neural network for
robot path planning. In Proc. IEEE Int. Conf. on Systems, Man, and Cybernetics, volume 4, pages
3089-3094, 1996.

T. Frontzek, N. Goerke, and R. Eckmiller. Flexible path planning for real-time applications using
a*-method and neural rbf-networks. In Robotics and Automation, 1998. Proceedings. 1998 IEEE
International Conference on, volume 2, pages 1417-1422 vol.2, May 1998.

Xianyi Yang and M. Meng. A neural network approach to real-time motion planning and control of
robot manipulators. In Systems, Man, and Cybernetics, 1999. IEEE SMC ’99 Conference Proceedings.
1999 IEEE International Conference on, volume 4, pages 674-679 vol.4, 1999.

N. Sadati and J. Taheri. Solving robot motion planning problem using hopfield neural network in
a fuzzified environment. In Fuzzy Systems, 2002. FUZZ-IEEE’02. Proceedings of the 2002 IEEE
International Conference on, volume 2, pages 1144-1149, 2002.

D. Erickson. Non-learning artificial neural network approach to motion planning for the pioneer robot.
In Intelligent Robots and Systems, 2003. (IROS 2003). Proceedings. 2003 IEEE/RSJ International
Conference on, volume 1, pages 112-117 vol.1, Oct 2003.

Anmin Zhu and S.X. Yang. A neural network approach to dynamic task assignment of multirobots.
Neural Networks, IEEE Transactions on, 17(5):1278-1287, Sept 2006.

Fan Jian, Fei Minrui, and Ma Shiwei. Rl-art2 neural network based mobile robot path planning.
In Intelligent Systems Design and Applications, 2006. ISDA ’06. Sizth International Conference on,
volume 2, pages 581-585, Oct 2006.

Vilém Novak, Jiri Mockor, and Irina Perfilieva. Mthematical principles of fuzzy logic. Kluwer inter-
national series in engineering and computing science. Kluwer, Boston, MA, 1999.

Danial Nakhaeinia Tang Sai Hong and Babak Karasf. Application of fuzzy logic in mobile robot
navigation. In Fuzzy Logic - Controls, Concepts, Theories and Applications, 2012.

Bing-Yung Chee, S. Y. T. Lang, and P. W. T. Tse. Fuzzy mobile robot navigation and sensor
integration. In Proceedings of IEEFE 5th International Fuzzy Systems, volume 1, pages 7-12 vol.1, Sep
1996.

E. P. Dadios and O. A. Maravillas. Cooperative mobile robots with obstacle and collision avoidance
using fuzzy logic. In Proceedings of the IEEE Internatinal Symposium on Intelligent Control, pages
75-80, 2002.

Panagiotis G Zavlangas, Spyros Tzafestas, and Kaspar Althoefer. Fuzzy obstacle avoidance and
navigation for omnidirectional mobile robots. 09 2000.

H. Seraji and A. Howard. Behavior-based robot navigation on challenging terrain: A fuzzy logic
approach. IEEE Transactions on Robotics and Automation, 18(3):308-321, Jun 2002.

67



[49]
[50]
[51]

[52]

[53]
[54]

[55]

[56]

[57]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]
[65]
[66]

Dayal R. Parhi. Navigation of mobile robots using a fuzzy logic controller. Journal of Intelligent and
Robotic Systems, 42(3):253-273, Mar 2005.

J. H. Lilly. Evolution of a negative-rule fuzzy obstacle avoidance controller for an autonomous vehicle.
IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 15(4):718-728, Aug 2007.

Chan-Hong Chao, Bo-Yan Hsueh, Ming-Ying Hsiao, Shun-Hung Tsai, and S Li. Fuzzy target tracking
and obstacle avoidance of mobile robots with a stereo vision system. 11, 09 2009.

Ching-Chang Wong, Chih-Lyang Hwang, Kai-Hsiang Huang, Yueh-Yang Hu, and Chi-Tai Cheng.
Design and implementation of vision-based fuzzy obstacle avoidance method on humanoid robot. 13,
04 2011.

Er. Sonal Dhar Er. Waghoo Parvez. Path planning optimization using genetic algorithm — a literature
review. International Journal of Computational Engineering Research, 4.

J. Solano and D.I. Jones. Generation of collision-free paths, a genetic approach. In Genetic Algorithms
for Control Systems Engineering, IEE Colloquium on, pages 5/1-5/6, May 1993.

C. Hocaoglu and A.C. Sanderson. Planning multi-paths using speciation in genetic algorithms. In
Evolutionary Computation, 1996., Proceedings of IEEE International Conference on, pages 378-383,
May 1996.

M. Gen, Runwei Cheng, and Dingwei Wang. Genetic algorithms for solving shortest path problems.
In Evolutionary Computation, 1997., IEEE International Conference on, pages 401-406, April 1997.

D. Kumar Pratihar, K. Deb, and A. Ghosh. Fuzzy-genetic algorithms and mobile robot navigation
among static obstacles. In Evolutionary Computation, 1999. CEC 99. Proceedings of the 1999 Congress
on, volume 1, page 334 Vol. 1, 1999.

R. Ramakrishnan and S. Zein-Sabatto. Multiple path planning for a group of mobile robot in a 2-d
environment using genetic algorithms. In SoutheastCon 2001. Proceedings. IEEE, pages 6571, 2001.

S. Zein-Sabatto and R. Ramakrishnan. Multiple path planning for a group of mobile robots in a
3d environment using genetic algorithms. In SoutheastCon, 2002. Proceedings IEEE, pages 359-363,
2002.

Qing Li, Xinhai Tong, Sijiang Xie, and Yingchun Zhang. Optimum path planning for mobile robots
based on a hybrid genetic algorithm. In Hybrid Intelligent Systems, 2006. HIS ’06. Sizth International
Conference on, pages 53-53, Dec 2006.

H. Ergezer and K. Leblebicioglu. Path planning for uavs for maximum information collection. IFEE
Transactions on Aerospace and Electronic Systems, 49(1):502-520, Jan 2013.

J. Xiao-Ting, X. Hai-Bin, Z. Li, and J. Sheng-De. Flight path planning based on an improved genetic
algorithm. In 2018 Third International Conference on Intelligent System Design and Engineering
Applications, pages 775—778, Jan 2013.

Deepika P Vinchurkar Alpa Reshamwala. Robot path planning using an ant colony optimization
approach: A survey. (IJARAI) International Journal of Advanced Research in Artificial Intelligence,
2, 2013.

Qgraphicsscene class — qt widgets 5.9. http://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsscene.html.
Qgraphicsobject class — qt widgets 5.9. http://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsobject.html.
Qgraphicsitem class — gt widgets 5.9. http://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsitem.htmll.

68


http://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsscene.html
http://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsobject.html
http://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsitem.htmll

	Predgovor
	Uvod
	Pregled današnjeg stanja (mobilne) robotike
	Navigacija i planiranje putanje
	Konfiguracioni prostor

	Lokalno planiranje (zaobilaženje prepreka)
	Bag algoritmi
	Bag1 algoritam
	Bag2 algoritam
	Tangentni Bag

	Histogram vektorskog polja (HVP)
	HVP+
	HVP*

	Tehnika trake mehura
	Metod brzina zakrivljenja
	Metod staze zakrivljenja

	Pristupi dinamičkog prozora
	Pristup lokalnog dinamičkog prozora
	Pristup globalnog dinamičkog prozora

	Šlegelov pristup zaobliaženja prepreka
	ASL pristup
	Dijagram blizine

	Globalno planiranje putanje (Globalna navigacija)
	Metod mape puteva
	Graf vidljivosti
	Voronoi dijagram

	Metod ćelijske dekompozicije
	Egzaktna ćelijska dekompozicija
	Aproksimativna ćelijska dekompozicija

	Metod potencijalnog polja
	Privlačni potencijal
	Odbojni potencijal
	Prošireni metod potencijalnog polja


	Inteligentni kontrolni sistemi
	Neuronske mreže
	Fazi logika
	Genetski algoritmi
	Optimizacija mravljom kolonijom

	Implementacija
	Klasa NavigationAlgorithm
	Klasa Bug1
	Klasa DynamicWindow
	Klasa AproximateCellDecompostion
	Klasa Enviroment
	Klasa Robot
	Korišćenje programa

	Rezultati Simulacije
	Zaključak
	Literatura

