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Kapitola 1

Uvod

Cilem této préace je navrhnout a implementovat systém umoziujici vyvoj
fizeni pro roboty s vizualnim vnimanim. Robotika je mladou védou
zahrnujici jak vyrobu a navrh, tak i metody Fizeni robotll. Pfestoze vzh-
ledem i schopnostmi se roboti velmi lisi, zachovavaji nékolik spolecnych
vlastnosti. Jsou to mechanické pohybliveé struktury podléhajici jisté formé
Fizeni. Navrhem struktury se v této praci nebudeme zabyvat a pfejdeme
rovnou k Fizeni jednoduchych autonomnich robotdi. Autonomni robot je
inteligentni stroj, ktery je schopen vykonavat ulohy samostatné bez lid-
ské pomoci. Pfikladem mize byt napriklad autonomni helikoptéra [?].
Nejdllezitéjsi vlastnosti autonomniho robota je jeho schopnost reagovat
na zmény prostredi. Za tuto vlastnost vdéci svému Fidicimu systému. A
pravé navrhem struktury Fizeni a jejim ucenim se v této praci budeme

zabyvat.

Nékteré predprogramované systémy, jako napfiklad kracejici Johnie [?],
zvladaji obtizné ukoly. Jejich velkou nevyhodou je, Ze nejsou schopny se
ucit. Jak je tedy donutit, aby se ucily v zavislosti na zkuSenosti? Bohuzel
zpétnovazebné uceni (reinforcement learning) je omezeno na jednoduché
reaktivni chovani a s redlnymi roboty nepodava tak dobré vysledky. Ro-
boti potfebuji dostavat informace o stavu okolniho prostfedi, stav mo-
hou zjistovat z moha rdiznych senzor(, jako je kamera, sonar, poloho-
vaci zafizeni nebo GPS. Senzory mohou byt nepfesné, a proto je dlleZité
spravné rozlisit Sum od podstatné informace. Déle je vhodné si viemy ale-
spon kratkodobé zapamatovat v dynamickych adaptivnich strukturach.
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2 KAPITOLA 1. UVOD

Uspésnym ptistupem k simulaci robotd s vizualnim vnimanim je pouziti
neuronovych siti a genetickych algoritml. Z myslitelnych neuronovych
siti poZzadovanym vlastnostem nejlépe odpovidaji rekurentni neuronové
Sité.

Implementovat cil této prace pomoci fyzickych robotl je financne, tech-
tualniho prostfedi. Pfitom je potfeba, aby byl systém schopny simulovat
pro robota jeho senzory (napfiklad kameru nebo sonar) a zaroven vys-
tupy robota (motorické akce). Roboti, kterych mUze byt v simulaci vice, se
mohou pohybovat v pIné dynamickém trojrozmérném prostoru, tedy ste-
jné jako ve skutecnosti. Dlraz byl kladen na snadnou konfigurovatelnost
ze strany experimentatora, tedy poskytnuti moznosti nastavit co nejvice
parametr{l z uzivatelského prostredi.

Cel& prace je rozdélena do péti kapitol. Prvni kapitola poskytuje stru¢ny
Gvod do problematiky uceni robotll. Nasleduje kapitola, kde jsou nejdfiv
podrobné sepsany pozadavky na implementovany systém a vzapéti jsou
probrany jiz existujici systémy, které feSi podobné problémy. V zavéru
druhé Kkapitoly jsou podrobné specifikovany cile této prace. Treti kapi-
tola pojednava o neuronovych sitich a genetickych algoritmech a podava
tak teoretické zaklady, které jsou potfebné pro pochopeni této prace jako
celku. V zavéru je stru€né zminéno paralelni zpracovani, které je vyhodné
pouzit z dlivodl velké vypocetni naroc¢nosti. Kapitoly ¢tyfi a pét pojed-
navaji o samotné implementaci frameworku a o tom jak ho lze pouZzit na
nékolika pFikladech. Kapitola pét na praktickém pfikladu ukazuje pouZziti
vybudovaného systému. V posledni kapitole jsou shrnuty vysledky a
moznosti jak na tuto praci navazat.



Kapitola 2

Prehled a motivace

Uceni robotd s vizualnim vniméanim je velmi slozité téma zasahujici do mnoha
oblasti informatickych véd. Proto je v sekci 2.1 velmi stru¢né vysvétleno, kterym
partiim z ueni robotdl se budeme vénovat. V néasledujici sekci 2.2 vysvétlime, co
budeme poZadovat od systému, ktery je vyvinut jako soucéast této prace. Po defi-
nici pozadavkd jsou v 2.3 probrany existujici systémy fesici podobné problémy. Na
Uplny zavér kapitoly jsou podrobnéji vytyceny cile této prace a urfeny prostfedky
jak jich dosahnout.

2.1 Uceni robot(

v s

UCit robota inteligentné reagovat na vnéjsi prostredi a na zakladé vizualnich vjem{
provadét urcité akce je velmi obtizny Ukol, ovSem metod vyvinutych pro jejich
uéeni je mnoho. Existuje mnoho specializovanych cil&i uéeni. Cilem této prace je
udit roboty jednat na zakladé vizualnich vjem{, naptiklad dojet k cili a po cesté
prekonat rlizné prekazky, to vse jen pti vyuzivani vizualnich viem{ z prostiedi.

V pocatcich robotiky se vyzkum soustfedil na tlohy o planovani cesty ve znamém
prostfedi, tedy na pouziti grafovych algoritm{ na pfedem zndmé mapé. V osm-
desatych letech pfiSel V. Lumelsky [15, 16] s jinym moznym pfistupem, hledani v
pfedem nezndmém prostfedi pro automat s malou paméti a s dotykovym senzo-

rem a znalosti svych povrchovych soufadnic. Tento pFistup se bézné oznacuje jako
Bug algoritmy [9]. Nicméné tento pfistup je stale pfFilis staticky.

Zobrazeni vstupl z vizualnich zafizeni na vstupy pro kontrolery je velmi slozZita
funkce a proto se ji budeme snazit aproximovat. Velmi dobrou schopnost aproxi-
mace slozZitych funkci vykazuji neuronové sité a proto se v roce 1982, kdy doslo



k oziveni zajmu o problematiku neuronovych siti, zac¢aly vyuzivat i pro fizeni ro-
botli. Problémem ovsem zUstava, jak danou aproximacni funkci nalézt, v nasem
pripadé tedy jak vytrénovat prisluSnou neuronovou sit’. U¢ici modely zalozené na
ucicich pfipadech je mnoho. Mezi né patfi i Back propagation a Hebbova ucent,
jejich nevyhody jsou ovSem predevsSim v pomalé konvergenci a v uviznuti v lo-
kalnim minimu. DalSi moZnou metodu uceni poskytuji genetické algoritmy, které
jsou schopny poskytnout robustni feseni na uéeni riznych druh{ neuronovych siti.
Podrobnéjsi popis uceni robot{i je popsan v kapitole 3.

2.2 Pozadavky na systém

Navrh systému na uceni robot{ je slozity a proto je vhodné rozebrat si ho na dilgi
podulohy. Nejprve si shrneme, co od cilového systému pozadujeme, jednotlivé po-
Zadavky jsou popsany v nasleduijicich sekcich.

e zobrazeni 3D svéta (viz 2.2.1),

N

co nejvérnéjsSi simulace 3D svéta (viz 2.2.2),

vazba na realné roboty, pomoci jednotného rozhrani (viz 2.2.3),

rychlé zpracovani (viz 2.2.4),

podpora pro fidici systémy (viz 2.2.5),

podpora uéicich algoritm@ (viz 2.2.6),

schopnost bézet na vzdaleném stroji (viz 2.2.7).

2.2.1 Zobrazeni 3D svéta

Od systému poZadujeme schopnost jednodude definovat prostfedi, ve kterém se
bude robot pohybovat, a to potom vérné zobrazit pomoci kamer, které ma robot k
dispozici. Vzhledem k tomu, Ze hardwarové akcelerované zobrazeni je v posledni
dobg, predevsim diky hernimu préimyslu, jiz standardem, budeme od systému vy-
Zadovat, aby jej vyuzival.

Dal$im pozadavkem na systém pro zobrazeni, ktery mlZe umoznit robustnéjsi na-
vrh systému, je schopnost po samotném zobrazeni obraz upravovat, napriklad ke
generovani Sumd na kamere, které ndm umozni simulovat realné podminky. Sku-
tecny robot ma totiz jen vyjimecné Cisty obraz. Navic je mozné pozadovat ¢ernobily
obraz, ktery se opét da simulovat pomoci Upravy obrazu.



Samotné zobrazeni nemusi byt nutné fotorealistické.

2.2.2 Simulace 3D svéta

DalSi podstatnou €asti jsou fyzikalné vérné interakce mezi objekty. Je zadouci,
aby se robot pfi narazu spravné odrazil, pfekazka, do které robot narazi, spravné
spadla atd. PF¥i simulaci pevnych téles je kladen draz na stabilitu a na rychlost
zpracovani. Déle je vyzadovana podpora zakladnich typt spojii mezi pevnymi té-
lesy. Simulovat budeme predevsim roboty s pasy pripadné kole€ky a proto je tfeba
aby systém umél simulovat chovani vozidel, respektive robott, a to jak pasovych
tak koleckovych.

2.2.3 Vazba na realné roboty

Vzhledem k zamérlm préace je vhodné, aby se nauéeny robot dal vyzkouset i v real-
ném svété mimo simulaci. K dosazeni tohoto cile je potifeba, aby systém pro Fizeni
robota komunikoval pomoci jednotného rozhrani, které samo rozhodne jestli posle
pfikaz robotu v simulovaném svété &i v redlném. Pfirozenym dUsledkem tohoto
poZadavku je to, Ze simulovany robot nesmi poskytovat informace, které by realny
robot nemohl mit. Napfiklad simulovany robot nesmi poskytnout informace o své
absolutni pozici, pokud nema GPS modul.

2.2.4 Rychlé zpracovani

Vzhledem k tomu, Ze od systému budeme pozadovat mnohonasobnou simulaci
tak je velmi Zadouci, aby byl systém co nejvice optimalizovan na rychlost.

2.25 Ridici systémy

Od Fidiciho systému budeme poZadovat, aby se na zakladé vstupnich informaci z
vnéjsiho prostredi (kamera, sonar, ...) rozhodl o dalSim konani robota. Déle je tfeba,
aby byl tento systém snadno rozsititelny, napfiklad formou pfidavnych moduld, a
také snadno konfigurovatelny, aby usnadrioval vykonavani experimentt. V nepo-
sledni fadé musi byt systém schopny spolupracovat s u€icimi algoritmy popsanymi
niZe. V této praci jsou pro Fidici systémy pouZity neuronové sité. O motivacich ve-
doucich k tomuto rozhodnuti vice v kapitole 3.



2.2.6 Ucici algoritmy

Ucici algoritmy musi Gzce spolupracovat s Fidicim systémem a naucit ho chovani,
které jistou formou poZaduje uzZivatel. Opét plati, Ze tyto algoritmy maji byt roz-
Sifitelné a snadno konfigurovatelné. V této praci jsou pro uéeni pouzity genetické
algoritmy, o kterych je vice v kapitole 3.

2.2.7 Schopnost bézet na vzdaleném stroji

Tento poZadavek vychéazi z predpokladu ¢asové narotnosti zpracovani velkého po-
¢tu potiebnych simulaci, zejména v kombinaci s pouzitim genetickych algoritm0.
Je tedy vhodné uUlohu urychlit vyuZitim vice po&itacl najednou. Tato vlastnost
klade skryty, ale podstatny technicky pozadavek na zobrazovani, které musi byt
schopno zobrazovat i bez existence okna do kterého by mélo zobrazovat.

2.3 Systémy feSici podobné problémy

V této Casti se pokusime shrnout a stru¢né popsat systémy, které by Slo ve velmi
omezené mife pouZzit k dosazeni podobnych vysledkl jaké nabizi tato prace.

2.3.1 Gazebo aPlayer

Projekt Player/Stage [4] umoZiiuje vyzkum robotickych a senzorovych systému.
Server ,,Player” je pravdépodobné nejpouzivanéjsi rozhrani pro Fizeni robott. Jeho
simulacni prostfedi Stage a Gazebo jsou rovnéz velmi rozsSifené. Stage i Gazebo
jsou robotické simulétory pro venkovni prostfedi. UmoZnuji simulaci celé popu-
lace robotll. Zakladni rozdil mezi témito simulatory je v tom, Ze Stage pracuje v

dvourozmérném prostredi zatimco Gazebo v tfirozmérném.

Gazebo tedy vytvari 3D virtuélni svét vcetné fyzikalnich interakci. Samo o sobé
vlibec nefesi uceni robotd. Pro feseni problému uceni robott ho Ize pouzit pouze

ax v

Player je knihovna umoznujici pfistup k ovladani robott. Diky ni je moZno odstinit
simulator Gazebo. Tedy pfi pouzivani Playera ndm nezalezi na tom, zda pfFistupu-
jeme k robotu simulovaném v Gazebu Ci k redlnému robotu. Tedy tento systém se
vlbec nestara o logiku Fizeni robot( ani o jejich uéeni. Vztah mezi Playerem a Ga-
zebem je tedy jasné dany, Gazebo simuluje svét a Player ovlada roboty v daném
SVEte.



Vyhody

e stabilni fyzikalni simulace svéta - autor@im se povedlo odladit parametry fy-
zikalni simulace a pomoci knihovny ODE [22] pfipravili prostfedi s redlnymi
fyzikalnimi interakcemi.

v v

e rozsifitelnost jednotlivych ¢asti - Gazebo i Player Ize snadno rozsifit o dalsi
zafizeni. Napfiklad lze v péar krocich snadno pfidat novou kameru.

e open source - volné dostupné zdrojové kody usnadnuji rychlé proniknuti do
programu a hlavné umoznuji Gpravy dané aplikace.

Nevyhody

¢ velmi nizkoUroviiové - systém umi pouze simulovat roboty, viibec nefesi jak
roboty Fidit.

e samo o sobé nepodporuje paralelizaci - systém nema zadné prostfedky pro
paralelizaci, navic ani nepodporuje zpracovani simulace s vizualni informaci
bez hardwarového displaye. (Tedy nelze poustét tlohu na vzdaleném poci-
taci)

e nepfipravenost na pozadavky k zasahovéani do béhu simulace zvenku - Ga-
zebo se snazi pUsobit jako vrstva, kterd ma byt plné nahraditelna realnym
svétem, tudiz neposkytuje informace, které se pro uéeni roboti mohou hodit,
ale v redlném svété nejdou ziskat. NapFiklad ziskani absolutni pozice objektul.

2.3.2 Marie

MARIE [5] je navrhafsky néastroj pro mobilni a autonomni robotické aplikace.
Umozniuje integraci mnoha heterogennich softwarovych elementt. Tento néastroj
je zaloZen na distribuovaném modelu, tedy umoznuje pousténi jednotlivych kom-
ponent na rtiznych strojich, architekturach ¢i platforméach. Tedy systém se snazi na-
vrhnout obecné rozhrani pro bézné ulohy vyskytujici se v aplikacich zabyvajicich
se robotickym vyzkumem a implementovat metody tohoto rozhrani pro nejpouzi-
vangjsi systémy. A tim tyto systémy propojit mezi sebou.

Systém je velmi komplexni a i proto trva velmi dlouho nez do néj uzivatel pro-
nikne a i poté je pomérné obtizné s danym systémem pracovat. Nicméné samotni
autofi MARIE jiz integrovali systémy Gazebo, Player, Stage, CARMEN, RobotFlow,
ARNL.

Vyhody

e mnoho integrovanych systému - systém sam o sobé podporuje mnoho exis-



tujicich systémut pro vyvoj robotd. V podstaté viechny béZné pouZivané.

e podpora paralelniho zpracovani - je na Grovni obecnych rozhrani. Tedy je
dokonce mozné pustit rozpoznavani obrazu na jiném pocitaCi nez samotné
Fizeni robota.

e Siroky zabér - tedy snaha o integraci véech moznych Gkoll robotickych simu-
laci do jednoho velkého balicku. Tedy je velmi pravdépodobné, ze vyzkum-
nik nebude potiebovat pouzit jiny systém k vyzkumu nez je tento.

Nevyhody

e pfFiliS obecné - je velmi obtizné systém pouzivat a jeSté obtiznéjsi donutit sys-
tém aby délal jednu konkrétni ulohu, kterou experimentator zrovna potfe-
buje. VyZaduje dlouhou dobu na proniknuti do systému.

e rané stadium implementace - systém je zatim nasazen jen v nékolika malo
projektech a stale neni v produkéni verzi.

2.3.3 Pyro

Pyro [3] je zkratka pro Python robotics. Cilem projektu je poskytnout prostfedi pro
jednoduché zkoumani pokrocilych témat umélé inteligence, aniz by se uzivatel mu-
sel zabyvat nizkouroviovymi problémy s hardwarem. Jak nazev napovida Pyro
vyuziva python, a tim samozfejmé vymoZenosti interpretovanych jazyk(. Tedy lze
meénit kusy kédu bez nutnosti opétovné kompilace. Pyro si rozumi s nékolika robo-
tickymi simulatory, v sou€asné dobé jsou to Robocup soccer, Player/Stage, Gazebo
a Kheppera.

Vyhody

¢ podpora genetickych algoritm{ a neuronovych siti - systém podava zakladni
rozhrani pro praci s neuronovymi sitémi a poskytuje metody uceni pomoci
genetickych algoritm.

e zaméreni na fyzické roboty - je velmi intenzivné testovan s mnoha réiznymi
hardwarovymi roboty a tudiz systém propojeni mezi pocitatem a roboty je
velmi dobfe odladén.

e skriptovani pomoci pythonu - dynamicky interpretovany jazyk pro urceni
chovani robotli umoziuje snadnou zménu chovani robota v prtibéhu vykona-
vani jeho akci. Navic neni nutné poustét kompilaci systému p¥i kazdé drobné
ZmMeEné.

Nevyhody



e neschopnost paralelniho zpracovani - systém nepodporuje paralelni zpraco-
vani robotl s vizualni informaci. Neumi poustét simulaci na vzdaleném po-
¢itaCi bez hardwarového displaye.

e pomald interpretace jazyka python - nevyhodou skriptovaciho jazyka je rych-
lost. Pomalé zpracovani mUze byt na obtiZ v ptipadé nutnosti realtime zpra-
covani a potfeby rychlych reakci.

2.3.4 Lobot

Projekt Lobot vznikl jako softwarovy projekt na Matematicko-Fyzikalni fakulté
Univerzity Karlovy [24]. Projekt ma podobné cile jako tato diplomova prace.
Nicméné diky snaze vse si naimplementovat pomoci vlastnich zdrojli neni projekt
rozsifen a neexistuji Zadné ovladace pro roboty, se kterymi autofi projektu nepoci-
tali. Navic integruje pouze 2D fyzikalni simulaci.

Vyhody

e feseni viech pozadavkl v jednom baleni - systém se snazi fesit uceni robotd.
VSe svymi vlastnimi prostfedky tak, aby experimentator nepotfeboval zad-
nou dalsi knihovnu.

e podpora paralelniho zpracovani - systém umi bézet na vzdaleném stroji a
dokonce nema problém ani se simulaci vizualnich vjemU bez nutnosti vlastnit
hardwarovy display.

Nevyhody

e 2D fyzikalni simulace - fyzika i detekce kolizi jsou pouze ve 2D, nelze tedy
napfiklad simulovat prelézani prekazek, let helikoptéry atd.

e neudrzovany projekt - projekt skoncil sou€asné s obhajobou, od té doby je
VYVO0j pozastaven.

e vlastni rozhrani pro komunikaci s roboty - toto je velka nevyhoda, systém
podporuje LEGO roboty a Zadné jineé.

Na zavér tabulka shrnuje popsané systémy a jejich vlastnosti.

'Pouze pomaci externich knihoven
'Pomoci Gazeba



\ | Gazebo | Marie | Pyro | Lobot |

zobrazeni 3D svéta Ano | Ano! | Ano? Ano
fyzikalni simulace Ode | Ano! | Ode | Vlastni 2D
vazba na realné roboty Player | Ano! | Ano | Lego robot
podpora uéicich algoritm{ Ne Anol! | Ano Ano
paralelizace Ne Anol | Ne Ano
podpora fidicich systém( Ne Ano! | Ano Ano

Tabulka 2.1: Porovnani existujicich systému
2.4 Cile

Cilem této prace je navrhnout a naimplementovat systém pro vyvoj robott s vizual-
nim vnimanim, ktery bude umét simulovat realné prostfedi, a to vCetné fyzikalnich
interakci. Simulace musi zahrnovat i simulaci vozidel, tedy fyzikalnich interpretaci
robotll na pasech, pfipadné na kolech. K simulaci bude ptipraveno jednotné roz-
hrani pro definici a fizeni robotd. Nad timto rozhranim bude postaven systém pro
uéeni robotl genetickymi algoritmy. Samotné Fizeni robotli bude pomoci neuro-
novych siti, pro které bude v systému poskytnut nizkodrovrnova podpora. Pou-
Ziti systému bude pfedvedeno na jednoduchych pfikladech. DalSim cilem je studie
jednotlivych postupt pt¥i genetickém uéeni a zkoumani vlivl prostiedi na udici se
roboty.

2.4.1 Realizacecilt

Vzhledem k tomu, Ze celkové si prace dava za cil velmi komplexni ukol, neni v
silach jedince viechny dil€i podulohy Fesit od zaCatku. Jednim z velmi obtiZznych
tkoll je dosazeni vérné simulace redlného svéta, ktery se chova podle fyzikalnich
zékon(l. Reseni tohoto problému se tedy vyhneme pouzitim vhodné knihovny. Nej-
Chceme totiZ zarucit aby byl v nasi praci vyuzitelny i robot, ktery bude navrzen az
po dokonéeni této prace nebo takovy, ktery s vyuzitim v této praci vlibec nepocita.
Z tohoto dlivodu je velmi Zadouci pouzit pro Fizeni robotdl nékteré jiZ existujici a
pokud mozno rozSifené rozhrani.

2.4.1.1 Zvolené knihovny
Pro simulaci realné fyziky byl z existujicich systémt (havok,meqon,ageia,ode,...)
vybran systém ODE [22], jako jediny je totiZ volné dostupny. K odstinéni problému

s integraci rdiznych robotl je pouzit projekt PlayerStage [4], ktery ma zdaleka nej-
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v&t§i komunitu uzivatel(l. Casti tohoto projektu je i Gazebo, které je rovnéz pouzito,
avsak znacné upravené pro potieby této prace. Pro Fizeni robotl byly vybrany neu-
ronoveé sité, které jsou implementovany pomoci knihovny Annie [2], ktera byla pro
Ucely této prace rozsifena. Podpora paralelniho zpracovani je implementovana po-
moci PVM [20]. Zajisténi samotné konfigurovatelnosti systému je pomoci soubort

ve forméatu XML.

2.4.1.2 Prostredi

Implementace vyuZziva projekt PlayerStage z ¢ehoz plyne omezeni na nutnost po-
uziti POSIX platformy. Cela prace je testovana pouze pod GNU/Linux, ale z prin-
cipu by méla byt zkompilovatelna na jakékoliv POSIX platformé.

2.4.2 PFinos prace

Hlavnim pfinosem této prace je vytvoreni systému, ktery bude schopen pomoci ge-
netickych algoritmU paralelné zpracovavat velké populace jedincd pt¥i zachovani
velkého stupné rozsifitelnosti a konfigurovatelnosti systému, véetné vyhodnoco-
vani vizualnich viema.
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Kapitola 3

Teoretické zaklady

Tato kapitola popisuje teoretické zaklady, které jsou zakladem pro implementacni
rozhodnuti provedend v nasleduijicich kapitolach. Kapitola je rozdélena na 3 ¢asti,
prvni popisuje fidici jednotku, tedy systém ktery fidi robota. Druha ¢ast popisuje
ucici mechanismus, tedy systém jakym zplsobem lze fidici jednotku naucit chovat
se podle naSich pfedstav. Posledni ¢ast této kapitoly se vénuje moznostem distri-

buovaného zpracovani.

3.1 Ridici jednotka

Existuje mnoho zptsobl jak Fidit robota. Naivni pfistup je pokusit se nastavit
pFesna pravidla, kterd urcuji jak se v dané situaci chovat. Tedy pokusit se vystih-
nout kazdou moznou situaci a urcit na ni spravnou reakci. Timto pfistupem jsme
schopni fesit jednoduché ulohy u nichz vime, Ze nikdy nedojde k netekané uda-
losti. Nevyhodou je neschopnost pFizpUsobit se razantnim zménam v prostiedi a
nulova schopnost uceni se z chyb.

DalSi moznosti je sestavit fidici program ve tvaru stromové struktury. Program je
konstruovan ze dvou mnozin symbold: z mnoziny T terminalnich symbol(, které
reprezentuji vstupy, vystupy, konstanty, pfipadné nularni funkce, a z mnoziny F
neterminalnich symbol@, které reprezentuji funkce. Je dobré si uvédomit, Ze funkeci
muze byt i podminény operator If-Then-Else. Takovéto stromové struktury pak
Ize modifikovat a ucit pInit nasi ulohu pomoci genetického programovani. Vice o
této problematice v kapitole 5 v [27].

Na Fizeni robota Ize nahliZet jako na sloZitou transformaci senzorickych vstup(
robota na jeho motorické jednotky. Takovéato transformace se da realizovat také
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pomoci neuronovych siti. Tento postup byl vybran v této praci a proto bude popsan
podrobné ve zbytku této sekce.

3.1.1 Neuronové sité

Neuronova sit' (NN - neural network) je sit mnoha navzéjem bohaté propojenych
jednoduchych jednotek. Graf takového propojeni se ¢asto oznacuje jako topologie
sité. Jednotky nazyvame neurony, protoze velice zjednodusené modeluji skutecné
neurony v centralni nervové soustaveé a jejich formalni navrh je inspirovan vlast-
nostmi mozku. Vice viz napftiklad [25, 27].

3.1.2 Neuron

Do neuronu se sbhiha n spojd, které reprezentuji bud’ vystupy z jinych neuront
nebo podnéty z vnéjsiho okoli. Po kazdém z téchto vstupl, feknéme i-tém, pfi-
chazi v daném casovém okamziku hodnota (realné Cislo) z;. Ke kazdému spoji je
navic pfifazeno realné Cislo w;, které reprezentuje vahu daného spoje. A nakonec ke
kazdému neuronu je pfifazeno realné Cislo 1, které nazyvame prah. Vazeny soucet
§=>."  wiz; — ¥ udava celkovy podnét, tzv. potencial neuronu. Na tento poten-
cial neuron reaguje odezvou z = f(§), kde f je tzv. pfenosova funkce.

Pfenosova funkce obvykle byva neklesajici. V neuronovych sitich se nejcastéji po-
uziva nékolik zakladnich druhd prenosovych funkei.

1

e Sigmoida - nejobvyklejsi prahovaci funkce definovana jako f(§) = Tre e

kde A ur€uje ,,strmost” této funkce.
e Prahovaci funkce - f(§) =1pro¢ >0a f(§) = —1pro& < 0.
e Linearni funkce - f(£) = a¢

Neurony dale mtzeme délit podle umisténi v siti na vstupni, skryté a vystupni.
Samoziejmé neuron mdzZe byt vstupni a zaroven vystupni.

3.1.3 Struktura neuronové sité

Ze strukturalniho hlediska existuji dva druhy neuronovych siti, dopfedné a reku-
rentni. Dopfedné sité jsou takové, kde informace putuje pouze jednim smérem, od
vstupnich neuron?l k vystupnim. V rekurentnich sitich jsou dva rtizné typy spoju,
dopredné a zpétné, které umoznuji propagovat informaci tam a zpét. Dopfedné
sité byly Uspésné pouZité v Glohach na Fizeni robotickych kontrolerl [28], nicméné
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tyto sité potiebuji velky potet vstupnich neurontl, coZ znamena del3i vypotetni ¢as
a jsou malo odolné vici externim Sumtm [28].

Rekurentni sité jsou atraktivni pfevazné tim, Ze jsou schopny Fesit lohy na které
dopredné sité nestaci, napfiklad protoze maji schopnost dofasné paméti. Dva jed-
noduché typy rekurentnich siti jsou Elmanova sit' [10] a Jordanova sit’ [12], které
jsou popsany dale v textu.

3.1.4 Uceni rekurentnich neuronovych siti

Jednoduchy postup jak ucit tyto sité je pomoci algoritmu back propagation [21] s tim,
Ze vSechny zpétné vazby jsou vylouceny z uceni a maji prednastavené konstantni
vahy s kterymi experimentuje sam uzivatel. Tento postup ovsem neni pfiliS prak-
ticky vzhledem k tomu, Ze zpétné vahy vibec neuime. Pro uceni rekurentnich
neuronovych siti se daji pouZit i genetické algoritmy a toho vyuZijeme v této préci.

3.1.5 Pouzité neuronoveé sité
3.1.5.1 Elmanovasit

Standardni elmanova sit’ (viz obrazek 3.1) je sloZzena ze t¥i vrstev neuront. Prvni
vrstva je rozdélena do dvou skupin, v prvni jsou externi vstupni neurony a ve
druhé interni vstupni neurony, jinak také nazyvané kontextoveé jednotky. Vstupy
do kontextovych jednotek obstaravaji neurony z druhé vrstvy, nazyvané skryta
vrstva. Vystupy z kontextovych jednotek a z externé vstupnich neurond jsou na-
pojeny ha skrytou vrstvu. Kontextové jednotky jsou znamy také jako pamét'ova
jednotka, protoze uchovavaji hodnoty minulého vystupu skryté vrstvy.

3.1.5.2 Upravena Elmanova sit

VWychazi ze standardni ElImanovy sité (viz 3.1.5.1), liSi se pouze v zavedeni self-
feedback (tedy vazba sama na sebe) vazby na kontextovych jednotkéach, ¢imz se
zvySi dynamicka pamét’ celé sité. Celé zavedeni nové vazby je inspirovano Jor-
danovou siti (3.1.5.3). Vahy novych spojll zafixujeme na hodnoty mezi 0 a 1 pfed
zacatkem uceni. Zapojeni je vidét na obrazku 3.2.
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Kontextové jednotky  X[K]

Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Vstupni neurony

Obrazek 3.1: EImanova sit’ - zakladni varianta

Kontextové jednotky X[K]

Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Externi vstupni neurony

Obrazek 3.2: EImanova sit’ - rozsifeni o self-feedback vazby
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3.1.5.3 Jordanova sit’

Tato sit’ ma stejné jako Elmanova sit’ tfi vrstvy. Velmi se podoba upravené Elma-
noveé siti s tim rozdilem, Ze zpétna vazba neni ze skryté vrstvy, ale z vystupni vrstvy.
Viz obréazek 3.3.

Kontextové jednotky x[k]

D

Vystupni vrstva

-
»

Skryta vrstva
Externi vstupni neurony

Obrazek 3.3: Jordanova sit’ - zakladni varianta

3.1.5.4 Upravena Jordanova sit’

Tato sit’ vychazi z Jordanovy sité. Vznika rozSifenim o zpétné vazby i ze skryté
vrstvy. Viz obrazek 3.4.

3.2 Ucici mechanismus

Nyni mame popsan fidici mechanismus a je tfeba rozhodnout jak ho ucit. Vzhle-
dem k tomu Ze jsme si za mozek vybrali neuronovou sit’ tak se budeme dale véno-
vat jen metodam uceni neuronovych siti.

Nejznaméjsi metoda uceni vicevrstvych neuronovych siti je jisté metoda zpétného
Sifeni, back-propagation. Tato metoda dava uspokojivé vysledky v dopfednych si-
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Kontextové jednotky
x[k]

—

yIk] Vystupni vrstva

Skryta vrstva
Externi vstupni neurony

Obrazek 3.4: Jordanova sit’ - rozSifeni o zpétné vazby ze skryté vrstvy

tich. V sitich se zpétnou vazbou ovSem pFimo pouZit nejde. Pokud by méla byt
pouzita, tak se museji specialné vyfesit zpétné vazby. A to tak, ze zpétné vazby
nastavi uzivatel a ucit se budou pouze dopfedné. To je oviem velmi nepraktické.

Existuji i upravené verze metody zpétného Sifeni pro rekurentni sité, popsané na-
priklad v [14].

Proto v naSem pripadé pro nauceni téchto siti pouzijeme genetické algoritmy (GA),
viz sekce 3.2.1, a to pro zisk&ni vah dop¥ednych i zpétnych vazeb. GA slouZzi jako
usmérnéné nahodné vyhledavani, coz je pomérné efektivni pro optimalizaci neli-
nearnich funkci [13]. Jednou z vyhod GA, které je odliSuje od ostatnich optimali-
zacnich metod (napf od gradientnich), je jejich schopnost opustit lokalni extrém.

3.2.1 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je heuristicky postup, ktery se snazi aplikaci principl evo-
luéni biologie nalézt feSeni slozitych problémd, pro které neexistuje pouzitelny
exaktni algoritmus. Genetické algoritmy, resp. vSechny postupy patfici mezi tzv.
evolucni algoritmy pouzivaji techniky napodobujici evoluéni procesy znamé z bi-
ologie — dédictnost, mutace, pfirozeny vybér a k¥izeni — pro ,,Slechténi” feSeni
zadané ulohy.

17



Princip prace genetického algoritmu je postupna tvorba generaci réiznych feseni
daného problému. PFi feSeni se uchovava tzv. populace, jejiz kazdy jedinec, repre-
zentovany genem, predstavuije jedno feSeni daného problému. Jak populace pro-
bih& evoluci, feSeni se zlepsSuji. Tradiné je FeSeni reprezentovano binarnimi cisly,
nicméné pouzivaji se i jiné reprezentace (strom, pole, matice, ...). Typicky je na za-
¢atku simulace (v prvni generaci) populace sloZena z naprosto nahodnych €lend.
V prechodu do nové generace je pro kazdého jedince spoctena tzv. fitness funkce,
ktera vyjadfuje kvalitu feSeni reprezentovaného timto jedincem. Podle této kvality
jsou stochasticky vybrani jedinci, ktefi jsou modifikovani (pomoci mutaci a kFi-
Zeni), ¢imz vznikne nova populace. Tento postup se iterativné opakuje, ¢imz se
kvalita feSeni v populaci postupné vylepSuje. Algoritmus se obvykle zastavi pfi
dosazeni postacujici kvality feSeni, pfipadné po pfedem dané dobé.

Algoritmus 1 Geneticky algoritmus

Vytvor Gvodni populaci jedinct

while neplati podminka ukonceni do
vyhodnot’ fitness funkci v3ech jedinc(
vyber ¢leny populace pro reprodukci

vytvor novou populaci pomoci kfizeni a mutace
end while

Algoritmus 1 je zamérné velmi obecny, pro kazdou z jeho ¢asti je mozno pouZzivat
vice metod. Dalsi dUleZitou volbou je rozhodnuti jak reprezentovat jedince dané
populace. V3e je v kratkosti popsano v nasledujicich sekcich.

3.2.2 Reprezentace jedince

Cilem naSeho snaZeni je nau€it neuronovou sit’ pomoci genetickych algoritmu.
Tedy jiZ u reprezentace jedince se budeme zabyvat jen moZnostmi jak kédovat neu-
ronovou sit'. Dobra volba reprezentace, spolu se spravnou volbou rekombinacnich
operatorli mdze velmi urychlit konvergenci ke spravnému feseni.

PFi reprezentaci neuronové sité se musime rozhodnout zda bude nas gen urcovat
pouze vahy v pevné dané siti, ¢i zda bude ur€ovat i topologii sité. Vyhodou pevné
dané topologie je vétsi stabilita, oviem pokud je plvodni topologie Spatné navr-
Zena tak se ze $patného stavu pomoci evoluce nemutzZeme dostat. Na druhou stranu
pfi variabilni topologii sité je pro nalezeni dobrého feSeni nutné tvofit populace o
mnoha jedincich.
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3.2.2.1 Vahaspoje

Vaha mezi dvéma neurony je realné ¢islo. Vzhledem k tomu ze velikost reprezen-
tace jednotlivych genti ovlivituje celkovou velikost prohledavaného prostoru a ¢im
vEtsi prostor tim hle se v ném najde nejlepsi Feseni, je rozumné reéalné &islo repre-
zentovat v méné& nez 32 bitech. Reprezentace B bity dava 22 moznosti. Navic Ize
vyuzit znalost o aktivacni funkci. Je velmi praktické zvolit B jako 27, pro néjaké n
pfirozené. Vzhledem k tomu Ze je potom vhodnéji reprezentovatelné. Pokud se po-
divame na sigmoidalni funkci, popsanou v sekci 3.1.2, tak si miZeme vSimnout Ze
tato funkce ma maximalni derivaci v okoli nuly. Zatimco pro hodnoty v absolutni
hodnoté vzdalené od nuly jsou si jiz hodnoty této funkce velmi podobné. Proto
se vyplati v nasi reprezentaci omezit jen na maly interval, ktery navic nebude do
B-bitového Cisla kédovan rovnomérné, ale pomoci néjaké transformacni funkce,
napfiklad funkce inverzni k sigmoidalni funkci.

3.2.2.2 Neuronovasit’

Pokud mame reprezentovanu vahu na jednom spoji, stéle jeSté musime reprezento-
vat véechny vahy v dané siti. Samotna reprezentace vsech vah mdize byt v poli, kde
pozice v poli jednoznacné urcuje, o kterou vahu jde. Cilova reprezentace je tedy v
podstaté matice bitli o rozmérech Lz B, kde L je pocet spojll v dané siti.

3.2.3 Fitness funkce

Ohodnoceni daného jedince ma za Ukol urcit jak moc se danému jedinci vedlo.
Zakladni pozadavek je, aby funkce ohodnoceni byla monoténni. Tedy aby setfidéni
jedinctl podle hodnot fitness funkce odpovidalo skutecnosti, tedy aby roboti ktefi
feSi danou ulohu Iépe dostali vétSi ohodnoceni. Tento jednoduchy predpoklad je
bohuzel velmi tézké spinit a hledani dobré fitness funkce, ktera spravné ohodnoti
vykonanou préaci byva velmi zdlouhaveé.

3.2.4 Selekce

Nejpopularnéjsi metody pro selekci jedinclti z populace jsou ruleta a turnaj, které
jsou popsané nize.
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3.2.4.1 Ruleta

Probiha tak, zZe se pro ohodnocena feSeni spocita 9 = vazl w; kde w; je hodnota

fitness funkce pro i-tého jedince. Poté N-krat vybirame nového jedince kde i-ty
jedinec bude zvolen s pravdépodobnosti p(i) = <. Selekce pomoci rulety dava
navic zfejmy pozadavek na nezdpornost fitness funkce.

3.2.4.2 Turnaj

Turnajova selekce probiha tak, Zze vyberem nékolik ndhodné zvolenych jedincl z
populace a z nich vezmem s ur€itou pravdépodobnosti nejlepsiho jedince, tedy
toho s nejvétsi hodnotou fitness funkce.

3.24.3 Vybér selekce

Jiz z letmého pohledu je vidét, Ze turnajova selekce ma oproti ruleté napriklad tyto
vyhody:

e Turnaj Ize poradat i kdyz neni vyhodnocena cela populace.

e Ruletova selekce je vice ovlivnéna absolutnim hodnotou fitness funkce a to
je vzhledem k tomu Ze v typickych pFipadech nezndme optiméalni hodnotu
fitness funkce nepfijemné.

Ve vétSiné dostupné literatury vychazi turnajova selekce mnohem lépe nez ruleta,
nebo jind myslitelna selekce, proto bude v nasledujicim textu zvaZzovana jizZ jen tato.

Pro zachovani nejlepsich jedinct se standardné jesté prenasi nékolik nejlepsich je-
dinct do nové populace, tzv. elitismus. Jinak by se mohlo stat, Ze nejlepsi jedinec
se zkfizi a nejlepsi hledany jedinec by tak byl ztracen.

3.25 Rekombinacni operatory

Pro zaneseni zmén do populaci se pouZivaji dva druhy operatord, kiizeni a mutace.
Ne vsichni jedinci oviem museji projit t€émito genetickymi operacemi. Operace K¥i-
Zeni se provede s urcitou pravdépodobnosti P,, zpravidla mezi 0,6-1, zatimco mu-

sy v

tace se provadi s nizsi pravdépodobnosti P,,, typicky mezi 0,05-0,15.
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3.25.1 Kifizeni

KFizeni typicky vezme dva geny a zkombinuje je do nového. Na bitovych fetézcich
se zpravidla pouziva tzv. jednobodové kfizeni, které pracuje, tak Ze ndhodné vy-
bere kfizici bod z z intervalu (0, L) kde L je velikost fetézce. Novy prvek vznikne,
tak Ze z prvniho genu se vezme prvnich z bitd a z druhého zbyvajicich L — z. V
nasSem pripadé ovsem nemame bitové Fetézce ale pfimo fetézce B-bitovych Cisel.
Budeme tedy volit kfiZici bod vZdy tak aby x = Bxn pro néjaké n pFirozené. Kdyby

bylo povoleno kFizit i uvnitf reprezentace konkrétni vahy jednoho neuronu, tak by
dochazelo k znehodnoceni vahy jejiz hodnota by byla v kFizicim bodé.

Existuje spousta dalSich druht k¥iZeni, ve zkratce naptiklad jednobodové ktizeni,
dvoubodoVvé kfizeni, ,,cut and splice”, jejich popis Ize nalézt nap¥iklad v knize [13].
Prvni dvé metody zachovavaji délku genu, treti délku meéni.

3.2.6 Mutace

Mutace méa za Ukol daného jedince nahodné poupravit, ovSem s tim Ze by méla
pokud mozno zachovat co nejvice jeho plivodnich vlastnosti. Zakladni podoba
mutace je takova, ze nad kazdym bitem v celé populaci provedeme nadhodny ex-
periment s pravdépodobnosti Uspéchu P,,. Pokud experiment uspéje tak dany bit
invertujeme. Alternativou k tomuto postupu je volba jedince s pravdépodobnosti
PS x P, kde PS je velikost populace, a inverze jednoho nahodné zvoleného bitu
tohoto jedince, vice v [26].

Pro naSe potfeby jsou vSak tyto metody nevhodné. Zména nadhodného bitu v
B—bitovém fetézci, ktery reprezentuije realné ¢islo, mdze zpUsobit ptilis velky roz-
dil oproti plvodni hodnoté. Proto je lepsi pouzit plizivou mutaci (creep mutation),
ktera vyuzije znalost transformace z bitového fetézce v realné €islo. V algoritmu 2
volime N, které udava pocet zménénych hodnot v celém genu, dale musime zvolit
x, které Fika jaka je maximalni odchylka od pvodni hodnoty. Funkce uniformRand
da ndhodné Cislo z intervalu zadaného parametrem, s tim Ze rozdéleni pravdépo-
dobnosti je rovnomérné.

Algoritmus 2 Creep mutace
if uniformRand(0,1) < P, then
fori:=1to N do
temp :=transformuj B-bitové ¢islo na realné
temp := temp + uni formRand(—x, x)
preved’ temp zpét do binarni reprezentace
end for
end if
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3.2.7 Ukonéeni

Jako posledni problém nam zbylo rozhodnuti kdy ukongit vyvoj a dalsi jedince
jiz negenerovat. Z asovych déivodl budeme ukon&ovat simulaci po dosazenti, pre-
dem pevné stanoveného, poctu generaci. Jako sekundarni podminka bude nalezeni
dostatecné dobrého jedince.

3.3 Distribuované zpracovani

Vzhledem k tomu, Ze vypocet fithess funkce je ¢asové velmi narofna operace je
nutné uvazovat o néjaké formé distribuovaného zpracovani. Pfinosem distribuo-
vaného zpracovani by mélo byt zrychleni az Nkrat pokud budeme pracovat na N
pocitacich misto na jednom. Ve skutecnosti to ovSem neni tak jednoduché. Do hry
totiz vstupuije rezie na distribuci Gloh. NaStésti ovSsem genetické algoritmy patfi do
skupiny snadno distribuovatelnych uloh.

Jenda z nejjednodussich metod je popsana algoritmem 3, ktery je drobnou modifi-
kaci algoritmu 1.

Algoritmus 3 Paralelni Geneticky algoritmus
Vytvor Gvodni populaci jedinct
while neplati podminka ukonceni do

do paralelné

vyhodnot fitness funkci vsech jedinct

end paralelné

vyber nejlepsi pary pro preprodukci

vytvor novou populaci pomoci kfizeni a mutace
end while

Jinou moznou metodou je provadét NV uloh nezavisle na N procesorech. A nejlepsi
vysledek z téchto N béhll prohlasime za vysledek. Vzhledem k tomu Ze genetické
algoritmy jsou stochastické tak je stejné potfeba nékolik béhl k dosazeni rozum-
ného vysledku, takze i tato metoda ma své uplatnéni.

DalSi propracovangjsi techniky pro paralelni genetické algoritmy, vychazeji z po-
zorovani ze prirozené populace maji izemni strukturu. A vyvoj probiha v ¢astecné
oddélenych skupinkéach jedinct. Dvé nejzndméjsi kategorie jsou ostrovy [8, 23] a
mrizky [17].

Vzhledem k tomu, Ze provadéni vypoctu fitness funkce je v naSem pripadé zda-

v s

zrychleni vypoctu. Tedy nevyplati se hledat slozitéjsi FeSeni.

22



Kapitola 4

Framework

V nasleduijici kapitole si popiSeme softwarovy navrh a implementaci frameworku
(systému). Kapitola je tedy rozdélena na dvé hlavni ¢asti na navrh a implementaci.
Obé ¢asti jsou rozvrzeny do mensich podcasti, které se snazi kopirovat rozvrzeni
zavedené v predchozi kapitole. Ridici jednotku zde zastupuje softwarova kom-
ponenta nazvana Marvin, zatimco ucici mechanismus je zastoupen komponentou
Sirius. Distribuované zpracovani je feSeno formou speciadlniho modulu v kompo-
nenté Sirius a je tedy popsano u ni. Soucasti navrhu, a pfedevsim implementace,
jsou i pomocné programky pro snazsi praci s vystupy celého frameworku. Ty jsou

popsany v sekci o implementaci.

4.1 Navrh

Systém je rozdélen na dveé hlavni ¢asti. Marvin je Cast starajici se o Fizeni robota, za-
timco Sirius je uréen k u€eni robotd. Hlavni ddraz je pfi navrhu davan na snadnou
rozsifitelnost obou €Casti a na hladké propojeni danych komponent. Dalsim poZa-
davkem je snadna konfigurovatelnost systému, kterd umozni experimentatorovi
provadét spoustu pokusll bez nutnosti prekompilovat kod.

K témto Castem patfi jesté externi programy Gazebo a Player, které pUsobi jako sa-
mostatné aplikace. Gazebo je simulator 3D svéta a Player je komunikacni rozhrani,
které preposila rozkazy bud’ do simulétoru, nebo k realnym robotlim. Jejich pouziti
je zachyceno v komunika&nim schématu na obrazku 4.1. Sirius se stara o spousténi
zbylych €asti, tedy Gazeba, Playera a Marvina. Navic nastavuje parametry marvi-
novi, ktery dale pfes Playera ovladéa fyzickou reprezentaci sebe sama v Gazebu.
Opatnym smérem, tedy z Gazebo do Marvina jdou informace do senzort (opét
pres Playera). Sirius si pfimo komunikaci s Gazebem zjist'uje, co se déje v simulaci,
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a tuto informaci vyuziva pro fitness operator (viz sekce 4.1.2).

Nastaveni Sirius o
a konfigurace Spousténi

a konfigurace

Informace pro
fitness operator

Marvin Spousténi a Gazebo
konfigurace
Viemy Vjemy
Transformované
Ovladani Player ovladani pro konkrétni
robota typ robota

Obrazek 4.1: Komunikaéni schéma frameworku

4.1.1 Ridici jednotka (Marvin)

Kazdy robot se sklada z malych €asti, komponent, které jsou mezi sebou propojeny
pomoci vstup®l a vystuptl. Komponenta (obrazek 4.2) je zakladnim kamenem ro-
bota v simulaci. Cely robot je pomoci nich sestaven. Rozsifitelnost Fidici jednotky
je umoznéna tim, Ze Ize implementovat nové komponenty. Komponenta pro zby-
tek systému funguje jako Cerna krabicka, ktera pouze dava k dispozici své vstupy
a vystupy. Kazdy vstup respektive vystup ma uveden druh dat které pfijima re-
spektive produkuje. PFipojit vystup z komponenty na vstup jiné jde, pouze pokud
maji stejné typy. Vstupy do komponenty se navic déli na bézné a na inicializacni.
B&Zné vstupy jsou takové, do kterych jsou pFipojeny vystupy z jinych komponent,
oproti tomu inicializani vstupy se pouZiji pouze jednou pfi inicializaci kompo-
nenty. Kazda komponenta navic musi poskytnout metodu Tick, ktera pfecte vstupy
a vygeneruje vystupy, a metodu Init, ktera nacte vstupy z inicializa¢nich vstupl a
nastavi si vnitfni prostfedi tak, jak ma. Vystupy z komponenty mizZe odebirat libo-
volny pocet jinych komponent.

Komponenty lze dale délit do nékolika druht, podle uréeni, k jakému Ucelu jsou
zamysleny:

e Zafizeni - komponenta ktera se stara o nizkourovnové zafizeni. Tato kom-
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Vstupy

!

o Komponenta Tick
Inicializace
Init
Vystupy

Obrazek 4.2: Komponenta

ponenta interné ovliviiuje béh simulace, pfipadné Cte stav simulace. Typické
komponenty typu zafizeni nemaji bud’ externi vstupy, napiiklad kamera,
ktera vstupy dostava ze simulace, nebo vystupy, napfiklad polohovaci za-
fizeni, které vstupy interpretuje jako impulzy do motorli a nemusi podavat
Zzadné vystupy.

Mozek - komponenta ,kterd na zakladé vstupt rozhodne a vygeneruje vy-
stup. Navic ma inicializacni vstupy, kterymi mtZe nap¥iklad nastavit rozlo-
Zeni neuronové sité. Tato komponenta se od ostatnich v logice odliSuje pravé
tim, Ze by to méla byt komponenta, kterou se budeme snazit ucit pomoci uci-
ciho systému. Pozaduje tedy inicializacni vstupy, které zasadné ovliviuiji jeji
chovani. Typickym pfikladem komponenty typu mozek je pravé neuronova
sit’.

Transformator - komponenta ktera pfedem danym algoritmem zpracuje vstup
a vygeneruje vystup. Pfikladem muZe byt napfiklad vyhledavac vzoru v ob-
razu, r&izné datové filtry, nAhodny vybér z mnoziny nebo napftiklad prevadéc
dat jednoho typu na druhy atp.

Komponenty jsou ve vysledku propojeny v acyklickém orientovaném grafu. Kazdy
takovy graf musi mit alespon jeden vrchol, do kterého nevede hrana a alespon je-
den vrchol, z kterého nevede hrana. Na kazdém takovém grafu Ize provést topo-
logické tfidéni, tedy usporadat vrcholy grafu do linedrniho seznamu tak, spoje v
siti jdou vzdy z levé Casti seznamu do pravé. Jeden Tick robota probiha tak, ze se
provede Tick na kazdé jeho komponenté v pofadi daném topologickym uspofa-
danim. Tim je zajisténo, ze kazda komponenta ma v dobé provadéni metody Tick
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pFipravena vstupni data z komponent ji pfedchazejicich.

4111 Priklad

Kamera Poziéni zatizeni
(zafizeni) (zafizeni)

(1) (

5)
+Image * Vektor

Korekce vystupt z NS

Hledani vzoru

(transformator) (transformator)
(2) (4)
Vektor
Vektor
Rekurentni neuronova sit
(mozek)
(3)

Sirius —
Inicializace

Obrazek 4.3: Priklad jednoduchého robota

Na obrazku 4.3 je vidét jednoduché zapojeni robota. Nejdfive prijde obraz z ka-
mery (1), komponenta (2) se v ném pokusi najit vzor. Vystup dané komponenty je
vektor, ktery je pfedan na vstup neuronové sité (3). Vystup z neuronové sité jde
do (4), kde se transformuje do pouZitelné formy pro pozi¢ni zafizeni (5), kterd jiz
pfimo ovlada motor robota. Jeden vystup muZe slouzit jako vstup nékolika zafi-
zenim, proto Ize napfiklad vystup rekurentni neuronové sité poslat jeSté do ladici
komponenty, ktera bude vystupy zaznamenavat do externiho souboru.

Samotna konfigurace robota je plné popsana v XML, jehoz format a popis jednotli-
vych polozek je popséan v priloze B.
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4.1.2 Uceni robotl (Sirius)

Uceni robotl je implementovano pomoci genetickych algoritm& s ohledem na moz-
nost paralelizace. Sirius je samostatna aplikace, ktera nacitad konfiguracni soubory a
provede inicializaci jednotlivych rozhrani a spusti provadéni hlavniho simula¢niho
rozhrani.

Rozhrani v této aplikaci vychazeji z potfeby implementovat genetické algoritmy
vychazejici z algoritmu 3. Tedy pro jednotlivé kroky genetickych algoritmt (po-
psano v sekci 3.2.1) existuje vzdy obecné rozhrani. RozSifitelnost této Casti je zajis-
téna moZnosti implementovat vlastni rozhrani. Vysoké konfigurovatelnosti je dosa-
Zeno moznosti ménit jednotliva rozhrani a také tim, Ze rozhrani maji poskytnut p¥i-
stup do konfiguratniho XML souboru, mohou tedy definovat noveé polozky v XML
a nacitat hodnoty urcené uzivatelem. DalSi zakladni funkci rozhrani je schopnost
serializace, tedy schopnost uloZit svilj kompletni stav na disk, pfipadné poslat po
siti. Tuto vlastnost hojné vyuZiva paralelni implementace genetickych algoritma.

Jednotlivé typy rozhrani:

e Evolution - zakladni rozhrani definuijici celou aplikaci. Vstupni bod celé apli-
kace. Provadi genetické algoritmy pouZzitim ostatnich rozhrani.

e Simulation - rozhrani pro simulaci. Zajist'uje spousténi Gazeba, Playera a
Marvina. Simuluje béh jedné populace, tim zajisti zjiSténi hodnot fitness pro
danou populaci. Spolupracuje s rozhranim Fitness.

e Initialization - rozhrani pro inicializaci populace, umoZni nastavit parametry
prvotni populaci. Nastavi zadkladni parametry jako velikost populace, dobu
po kterou ma byt jedinec simulovan. Navic otestuje zda jsou vstupni parame-
try kompatibilni se zbytkem nastaveni. Tedy jestli napfiklad rekombinacni
operatory umi pracovat s nastavenym typem genu. Implementacni detaily
viz 4.2.3.1.

e Fitness - rozhrani pro hodnoceni jedinct. Pomoci pfimého pFistupu k simu-
latoru Gazebo muze &ist informace pfimo ze simulace a v zavislosti na pozo-
rovanych Gdajich hodnotit, jak dobfe dany jedinec pIni zadanou alohu. Jejim
vystupem je hodnota, absolutni Cislo, které urCuje miru toho, jak dobfe byla
zadand uloha plInéna. Tedy fitness rozhrani v podstaté definuje, co ma dany
jedinec délat a co se tedy ma naucit. Implementacni detaily viz 4.2.3.3.

e Selection - rozhrani které na vstupu dostane populaci, kde kazdy jedinec méa
pFifazenu svoji fitness a na zakladeé urcitych pravidel vytvofi populaci novou.
Toto rozhrani mUze i ménit pocet jedincli v simulaci. Implementacni detaily
Vviz 4.2.3.4.
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e Recombination - rozhrani pro pfeménu nékterych jedincll v stavajici popu-
laci. Podcasti tohoto rozhrani jsou metody pro mutace a pro k¥izeni. K¥iZzeni
vezme dva geny a z nich vyprodukuije jiné dva geny. Mutace oproti tomu do-
stane jeden gen a v ném provede néjaké zmény. Tyto operace se oviem nad
jedinci z populace provadgji pouze s urcitou pravdépodobnosti, a proto musi
rozhrani umoznit konfigurovat i pravdépodobnosti s kterymi se bude tato
operace vykonavat. Implementacni detaily viz 4.2.3.5.

e StopCondition - podminka ukonéeni ur€uje, kdy zastavit béh algoritmu. K
urceni, jestli jeSté pokraCovat, ma podminka ukonceni veSkeré informace o
praveé vytvorené populaci a i o vSech jiZ predtim vytvorenych. Mlze tedy na-
priklad sledovat vyvoj a zastavit, pokud se v poslednich nékolika generacich
jiz hodnoty fitness moc neméni. Implementacni detaily viz 4.2.3.6.

Pokud mluvime o jedinci dané populace, myslime tim neprazdnou mnozinu ro-
botl, ktefi se Gastni simulace, oviem samotna definice pojmu jedinec zavisi na
konkrétni implementaci danych rozhrani, pfedevsim rozhrani Simulation.

Pro béh programu je nutné urcit nasledujici:

e Zvolit rozhrani - je nutné v konfiguraci vybrat instance rozhrani které chceme
pouzit a to pro vSechny vySe popsané typy. Navic je potfeba pro kazdé roz-
hrani nastavit spravnou konfiguraci.

e Prostfedi pro vyvoj - definovat svét ve kterém bude Zit nas jedinec. Samotné
uréeni svéta je nechano pouze na konfiguraci Gazeba. Podrobna specifikace
definice svéta je v dokumentaci [1].

Vystupem této aplikace jsou inicializatni vstupy pro mozky ucenych robotl. Pro-
pojeni jednotlivych rozhrani je na obrazku 4.4, ze kterého Ize vycist pofadi volani
jednotlivych rozhrani. Navic je zde znazornén Finish, ktery pouze naznacuje, ze
evoluce byla dokoncena.

4.2 Implementace

sy v s

stfedi je napsano v programovacim jazyce C++. DalSi rozSifeni je mozné psat v
C++ a pfidavat formou dynamickych knihoven.
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Simulation ————3» Fitness
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Selection
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Finish

Obrazek 4.4: Priibéh evolutniho algoritmu

29




4.2.1 Gazebo aPlayer

Pro simulaci robot{ byl pouzit systém Gazebo a pro samotné ovladani robott je po-
uzito abstraktni rozhrani Player. Diky témto knihovnam by mélo byt mozné systém
prenést do realného prostfedi na skutecné roboty. Vice o Gazebu je v sekci 2.3.1.

Vzhledem k chybam a nedostatkéim v implementacich Gazeba a Playera bylo ne-
zbytné tyto knihovny pro potfeby této praci upravit. K hlavnim Gpravam patfi:

e Oprava chyb v komunikaci mezi Gazebem a Playerem, ktera zplsobovala
ztratu dat.

e Pridano vykreslovani mimo okno do Gazeba, za pouziti MesaGL[18]. Které
je vyuzivano pfi paralelnim zpracovani na vzdaleném pocitaci.

e PFidani pozitnich zafizeni pro statické objekty. Gazebo je zaméfeno na to,
aby se dalo pouzit jako nahrada realného svéta, tudiZz nepodavé informace,
které v redlném svété nejdou zjistit. Pro vyvoj roboti pomoci genetickych
algoritm je vSak pfi hodnoceni chovani robota vhodné mit néjaké informace
navic, napfiklad absolutni polohu nékterych objektdl.

e PFidani zprav informujicich o pIné inicializaci Gazeba/Playera. Pfi paralelni
simulaci je tfeba pustit Gazebo i Playera bez asistence uzivatele. Navic je po-
tfeba pustit je ve spravném poradi a ve spravny €as. Tedy az v dobég, kdy je
pfedchozi nainicializovano. Proto je v ramci této prace do Gazeba i do Pla-
yera pridélano rozhrani pro komunikaci, pomoci kterého lze zjistit jejich stav.
Lze potom tedy pustit Gazebo poté pockat dokud se nenainicializuje, pak az
nésledné pustit Playera a opét pockat na jeho inicializaci.

4.2.2 Ridici jednotka (Marvin)

Zakladni tfida Marvin slouZzi k propojeni s Gazebem a Playerem a k drzeni acyklic-
kého orientovaného grafu komponent. P¥i kazdém kroku robota zpracovava kom-
ponenty podle topologického uspofadani. Navic poskytuje Marvin pro zafizeni
schopnost nacitat konfiguraci z XML a ukladat ji do XML.

Vstupy a vystupy jsou implementovany pomoci slotd. Slot je bud’ vstupni a nebo
vystupni, navic ma uréen datovy typ, tedy co v daném slotu mUze byt. Vstupni
sloty jsou pro komponenty pouze pro &teni, zapis do nich mlZe provadét pouze
Fidici tfida, tedy Marvin. Oproti tomu vystupni data jsou zpfistupnéna pro kom-
ponentu pouze pro zapis a ¢ist z nich mdze pouze hlavni tfida Marvin.

Popis formatu pro Marvina a jeho komponenty je v pfiloze B.
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4.2.3 Uceni robotl (Sirius)

Program Sirius je vice specializovany nez Marvin, nicméné i tak umoznuje vel-
kou rozsifitelnost, diky moznosti implementovat vlastni jednotliva rozhrani, ktera
jsou popsana v sekci 4.1.2. Zakladem programu je evolu¢ni algoritmus ktery je po-
psan algoritmem 4. Dalsi dlleZitou €asti je definovani typu genomu a napojeni
genomu na inicializaéni vstupy Marvina, vice v sekci 4.2.3.1. B&h algoritmu nej-
prve inicializuje Gvodni generaci jedincll G v €ase t = 0. Poté musi spocitat fitness
pro Gvodni populaci a poté v cyklu, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka,
vytvari a ohodnocuje nové generace. Rozhrani Simulation je rozdéleno do t¥i ¢asti
- Begin, Advance a End. Begin zinicializuje Gazebo a Playera a pfipravi ho k pouZziti.
Advance pro kazdého jedince v simulaci spocte jeho fitness pomoci Fitness rozhrani.
A konectné End ukonti Gazebo a Playera.

Algoritmus 4 Evoluc¢ni algoritmus

t :=0

Initialize(G(t))

Fitness (G(t))

Simulation: :Begin ()

while not StopCondition (G(t)) do
Simulation: :Advance (G(t))
Fitness (G(t))

t =t + 1
G(t) := Selection(G(t-1))
Recombine (G(t))

end

Simulation: :End/()

V nasledujicich sekcich jsou popsana jednotliva rozhrani. Kazdé rozhrani je zdé-
déno od tFidy |_Framework, kterd poskytuje zakladni metody pro serializaci, inicia-
lizaci a deinicializaci. Serializaci rozumime schopnost ulozit svij stav do bufferu,
respektive nacist svij stav z bufferu. Serializace je potfebna jak z dlivod{l pozasta-
veni vypottu a pokratovani pozdgji tak kvuli paralelizaci. V pfipadé paralelniho
zpracovani totiz ¢asto dochazi k pripad@im kdy je potieba prenést konfiguraci ce-
Iého rozhrani po siti na jiny pocitac. Inicializace poskytuje prostor pro pfipravu
datovych struktur a deinicializace dava prostor k uklidu.

class I Framework:
{
virtual ~I Framework () ;
virtual void Init( Population &pop ) ;
virtual void Deinit () ;
virtual void LoadData( const InputBuffer &input );
virtual void SaveData ( OutputBuffer &output ) const;
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4.2.3.1 Initialization

Toto rozhrani musi naplnit strukturu Population a inicializovat kazdého jedince. Ty-
pickd implementace nastavi velikost populace, pravdépodobnostni meze pro kfi-
Zeni Ci mutace, vytvori jedince a nastavi jim pocatecni nahodny genom. Kazdy
inicializator musi implementovat rozhrani |_Initializer. Inicializace Marvina nepro-
biha pomoci genomu, Marvin o genomu nic nevi, ale pomoci transformatoru, ktery
pFfevede data z genomu na vstupni data pro komponentu Mozek. To znamena, Ze
v ramci inicializa€ni faze musi implementator poskytnout spravny transformator,
pomoci metody SetTransform.

class I_Initializer: public I_Framework

public:
virtual void Initialize( Population &p ) = 0;
virtual void SetTransform( Transform *trans ) ;

Jako pfiklad inicializator(l jsou implementovany Randomlnitializer a LoadFromFilel-
nitializer viz pFiloha C.

4.2.3.2 Simulation

Simulacni €ast vpusti jedince do simulace a necha je ¥eSit danou ulohu, ktera je
urcena fitness operatorem (viz 4.2.3.3). Standardni implementace spousti jedince
sekven¢né. Pro inicializaci mozkU pouziva transformaéni generator zadany do roz-
hrani |_Initializer.

class I_Simulation : public I_Framework

{

public:
virtual void Advance( Population &p ) = 0;
virtual void Begin() = 0;
virtual void End() = 0;

}i

4.2.3.2.1 Paralelni simulace Vzhledem k €asové naro¢nosti simulace jedincl a
nutné velikosti jednotlivych populaci je implementovéana i distribuovana verze
simulaéniho rozhrani. Ta je implementovana pomoci PVM [20], které umoznuije
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spousténi davkovych uloh na mnoha pocitacich. Nejmensi a jiz nedélitelnou jed-
notkou pro paralelni zpracovani je simulace jednoho jedince v jedné generaci. Tedy
posun simulace o jednu generaci probiha tak, Ze se rozdéli simulace jedincli na
vice pocitacl, samoziejmé ¢im vice pocitacll tim lépe. Ovsem nema smysl mit vice
pocitact nez je jedincll v generaci.

Samotna PVM simulace pfi zahajeni (Begin) inicializuje klienty a v kroku Advance
preposila své poZzadavky na klienty a ¢eké na vysledky. Navic systém musi Fesit si-
tuace kdy vzdaleny klient neodpovida. V takovych pfipadech se pokusi o vyreSeni
Glohy na jiném klientu a pokusi se restartovat rozhrani na pocitaci na kterém dana
Gloha selhala.

Server

Gen

Klient Klient Klient

Obréazek 4.5: Server-klient komunikace

4.2.3.3 Fitness

Fitness operator mlzZe kazdého jedince sledovat po celou dobu béhu simulace. PFi
startu simulace se mu zavola BeginSimulation, pfi kterém si vynuluje hodnoty, v
pribéhu simulace se mu vola StepSimulation, a pfi ukonceni simulace se zavola
EndSimulation.

class I Fitness

{
public:
virtual void BeginSimulation( World &w ) = O0;
virtual void EndSimulation() = 0;
virtual void StepSimulation( Marvin &m ) = 0;
}

Fitness operator je jeden ze zakladnich prvk{ ktery ovlivituje co chceme robota
naucit, proto je obtizné ho implementovat v obecné rovingé. Pro test je implemen-
tovéan DistanceFitness operator, ktery dava pfiznivé skore pokud se robot pFiblizil k
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pozadovanému objektu.

Fitness operator je jediné misto kde je poruSen zakaz ¢teni dat o simulaci, ktera
robot ve fyzickém svété nemize mit. Napfiiklad absolutni pozice objektll v simu-
laci. Vzhledem k tomu, Ze toto je jediné misto odkud je povoleno pfistupovat na
simulaci tak lze tuto zavislost odstranit napsanim fitness operatoru, ktery tyto in-
formace nevyuziva. Nicméné pfimy pristup do simulace Gazebo nepodporuje,) a
proto byl do simulétoru pridélan v rdmci implementace této préce.

4.2.3.4 Selection

Operator selekce vybira z populace jedincl s uritou pravdépodobnosti ty nejlepsi.
Pro test je implementovana turnajova selekce s uchovanim nékolika dosud nejlep-
Sich FeSeni, tzv. elitismus, TournamentSelection.

class I _Selection
{
public:
virtual void Select ( Population &p ) = 0;

}

4.2.3.5 Recombination

Rekombinacni operator definuje pravdépodobnosti pro kfiZzeni, respektive muto-

~ s

vani jedincll a samotné kFiZici, respektive mutaéni operace.

class I Recombine

{

public:
virtual double GetMutateProb () = 0;
virtual double GetCrossoverProb () = 0;
virtual void Mutate( Genome &g ) = 0
virtual void Crossover( Genome &g )

1l ~.

0;

4.2.3.6 StopCondition

O ukonceni se Ize rozhodnout na zékladé vlastnosti populace, tedy uz jsme nasli
jedince ktery plIni tlohu uspokojivé, nebo podle pottu jiz hotovych generaci.

class I StopCondition
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{

public:
virtual bool StopCondition( Population &p ) = 0;

}
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Kapitola 5

Experimenty s frameworkem

Systém je navrZen tak aby byl velmi rozsititelny a plsobi spise jako stabilni kostra
pro vyvoj robotll. Pro demonstraci tohoto frameworku bylo vyvinuto nékolik mo-
dulli a nad nimi provedeny nékteré pokusy. Teoretické odtivodnéni pouzitych me-
tod je v kapitole 3. V této Casti si tedy popiSeme jak dany framework pouzit a k
jakym vysledktm jsme dosli.

Nejprve si tedy popiSeme ukol ktery danému robotovi uloZzime, poté si v sekci 5.2
podrobnéji rozebereme nastaveni, které pouZzijeme pro tento experiment a nako-
nec si popiseme vysledky pro rlizné nastaveni genetickych algoritmu a pro rfizné
Neuronove site.

51 Ukol

Pouziti frameworku si ukazeme na jednoduchém pfikladu, kde robot bude uvrzen
do arény a bude mit za Ukol dojet k jednoznacné identifikovatelnému objektu, na-
priklad k velké od pozadi odliSitelné kouli. V terénu mohou byt nerovnosti, které
ovsem robot umi pfekonat, mohou mu vSak zaclonit vyhled na cil. Robot se navi-
guje pouze pomoci kamery. Pohyb obstaravaji 4 kola s ndhonem na pfedni napravu.
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5.2 Redeni
521 Faze

Ulohu budeme Fesit pomoci postupu znamého jako inkrementalni evoluce, tedy
rozdélime si ji na jednodussi Ulohy a to tak, ze prvni Uloha bude nejlehci a dalsi
bude fesit vZdy sloZitéjsi ukol, nakonec ta posledni bude FeSit pfimo nasi zadanou

Glohu.
e najdi kulicku a dojed’ ke kulicce v prostfedi bez terénich nerovnosti,
e najdi kulicku a dojed’ ke kuli¢ce v prostredi s prekazkami,

¢ najdi kulicku a dojed’ k pohyblivé kulicce v prostfedi s prekazkami.

5.2.2 Sestaveni robota

Robot bude sestaven z nasledujicich komponent:

e Camera (zafizeni) - toto zaFizeni nema Zadny vstup, svlj vystup generuje
na zékladé vizualnich vjemU, které ziskava pfimo od rozhrani Playera.
Tedy s nejvétsi pravdépodobnosti bude vystup pochézet od simulatoru Ga-
zebo.Rozliseni kamery je 320x200x16.

e ShapeFinder (transformator) - na vstupu dostava obraz z kamery a na vystupu
vyda informaci o nalezeném vzoru. Vystupni vektor je tvaru (f, z,y, c,r), kde
prvni hodnota je stav zda jsme vzor nasli ¢i nikoliv. Dalsi dvé hodnoty (z, y)
urcuji kde na obrazu se vzor nachazi, ¢ Fika jak moc méa vzor spravnou barvu
a nakonec r urcuje jak moc si je ShapeFinder jisty podavanym vysledkem.
Pokud vzor v obrazu neni nalezen tak ShapeFinder vrati v prvnim parame-
tru 0 a v dalSich linearné snizenou hodnotu z minulého kroku. ShapeFinder
v prvni fazi vyhledava kruhovou oblast (kul€ka) a v druhé fazi navic obdél-
nikovou oblast (zed).

e RecurrentNetwork (mozek) - tato komponenta bude na zakladé vstupu z pfed-
chozi komponenty rozhodovat co méa robot délat. Praveé tuto komponentu bu-
deme utit pomoci genetickcyh algoritmd. Vnitini struktura komponenty je
rekurentni sit’, kterou lze inicializovat pomoci vstupniho vektoru vah (tento
vektor bude vystupem uciciho algoritmu). Pravé zménou této komponenty
provedeme nékolik pokusll, budeme testovat 4 druhy siti - EImanovu a Jor-
danovu sit’ a jejich modifikace, tyto sité jsou popsany v 3.1.1. Sit'e budou mit
pét vstupll a pét vystupd.
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e Constraints (transformator) - vystup z neuronové sité budeme interpretovat
jednotnym zptisobem. A tento zpUsob bude uréovat pravé tato komponenta.
Na vstupu je vektor péti Cisel (a, b, ¢, d, e), na vystup potfebujeme dostat dvé
¢isla. Impulz do motorl (speed) a rychlost otaceni (turnrate). Spotteni hod-
not bude podle nasledujicich vzorekll speed = va? + b2 + c2 a turnrate =
3 % (d — e). Tedy rychlost bude velikost vektoru prvnich tfi hodnot ze vstupu
a otacivost bude jednoduché linearni zobrazeni poslednich dvou hodnot ze
vstupu.

e Position (zaFizeni) - vezme vstup a rovnou ho pfeda do niz8i vrstvy kterou
je rozhrani pro Playera. Player uz sém vyda spravnému robotovi impulz k
pohybu podle predanych parametrd.

5.2.3 Mozek

Ze sekce 3.1.1 o neuronovych siti vime, Ze pro uceni robotdl je vhodnéjsi pouzit
rekurentni sité neZ dopfedné. Proto i mozek v naSem Marvnovi bude formovan
rekurentni siti. Porovname schopnost naucit se dany ukol tyto ¢ty¥i nasledujici sité:

e Elmanova, viz kapitola 3.1.5.1
e Elmanova s Upravou, viz kapitola 3.1.5.2
e Jordanova, viz kapitola 3.1.5.3

e Jordanova s Upravou, viz kapitola 3.1.5.4

5.2.4 Geneticke algoritmy

Pro trénovani neuronoveé sité pouzijeme genetické algoritmy (GA). GA se v oblasti
neuronovych siti pouzivaji pfevazné ve tfech oblastech: trénovani vah sité, urceni
struktury sité a hledani optimalniho uciciho algoritmu [6]. V této praci se omezime
na prvni pfipad, struktura sité bude zndma dopiedu a o nasledné uceni robota se
jiz nestardme. Déle je tfeba rozhodnout o rozhranich popsanych v nasledujicich
sekcich.

5.2.4.1 Populace

Zvolit velikost populace je nelehky ukol. P¥i zpracovani na jednom pocitaci trva
simulace pfFilis dlouho. Pfi distribuovaném zpracovani mame vétsi prostor k expe-
riment&im, pfesto viak nejsme neomezeni. Rozhodné nema cenu zkouset simulovat
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populaci o0 méné nez 50 jedincich.

5.2.4.2 Reprezentace jedinct

Vzhledem k tomu Ze struktura sité je pevné dana potfebujeme reprezentovat pouze
vahy v siti. Pro reprezentaci Cisla zvolime 16 bitové Cislo které budeme na realné
Cislo prevadét pomoci funkce podobné inverzni k funkci sigmoidalni. Tedy kon-
krétné f(z) = ln(g”fgt:l — 1), viz obrazek 5.1. Pokud budeme potfebovat N vah
potom sestavime Fetézec o délce IV realnych Cisel, kde kazdé €islo bude reprezen-
tovat jednu vahu.

1o

10000 0000 20000 2000 Goonn

-lo

Obréazek 5.1; Dekédovaci funkce

5.2.4.3 Inicializace

Inicializace pro prvni fazi bude ndhodnym generatorem, tedy pro kazdého jedince
vygenerujeme nahodnou matici, reprezentujici jeho mozek. V ostatnich fazich vy-
uzijeme hodnoty z pfedchozich fazi.

5.2.4.4 Fitness operator

Pro uréeni jak si ktery jedinec vede budeme hodnotit nékolik aspekttl. Prvni a nej-
dulezitéjs$i bude jak daleko bude jedinec od cile po skonéeni ptidéleného €asu, dru-
hym bude rychlost jakou se jedinec pfiblizZi k cili a nakonec se vezme v potaz i pru-
mérna doba pohybu spravnym smérem. Naopak negativni hodnoty bude nabyvat

takovy jedinec ktery se bude od cile vzdalovat.
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5.2.4.5 Operator selekce

Pro vybér nejlepsich jedincli pouzijeme turnajovou selekci [7] se zachovanim dvou
nejlepsich jedincd. Turnajova selekce probiha v turnajovych klanich, vzdy tak Ze se
nahodné vybere n jedinct a z nich se do nové populace s nejvétsi pravdépodobnosti
dostane ten nejlepsi. Kazdy jedinec miize pocitat s tim Ze se do turnaje dostane
priblizné n-krat. Tedy nejlepsi jedinec by mél souboj vyhrat n-krat a nejhorsi jedinec
by mél vSech svych n soubojii prohrat.

5.2.4.6 Rekombinatni operator

~

V pouzitém pfikladu aplikujeme jak k¥izeni tak mutaci. Kfizeni s pravdépodob-
nosti okolo 0.85 a mutace s pravdépodobnosti okolo 0.05.

KFizeni provedeme jednobodové, tedy pro dvé kiizené neuronové sité to bude zna-
menat Ze si prohodi vahy v nékterych svych spojich. Timto nevznikaji nové vahy
ve spojich, toto je plné ponechano na mutaci.

Mutace nahodné zmeéni L cCisel v celém fetézci, kde 0 < L < N. Zména probiha
pomoci creep mutace s parametrem 0.5, ktera je popsana algoritmem 2.

5.2.4.7 Podminka ukonéeni

Ukonceni nastane pokud najdeme jedince, ktery plni dany kol dostatecné dobfe a
nebo pokud probéhl pfedem dany pocet generaci.

5.3 Experimenty

531 Fazel

V prvni fazi jsme si dali za ukol najit kulicku, ktera je vzdy na stejném misté. Je
nutno nastavit pokus tak aby vSichni roboti v populaci méli stejné podminky. Vy-
sledky by jisté negativné ovlivnilo kdyby mél kazdy robot jinou startovni pozici,
tedy obecné by byl rlizné daleko od vyhledavané kuli¢ky, navic néktery robot by
kulicku jiz od zacatku vidél a jiny ne. Proto budeme roboty poustét vzdy ze stej-
ného mista, ale abysme se vyhnuli pfeuceni a specializaci na jednu jedinou pozici
a orientaci tak jedince vypustime do simulace, v ramci vyhodnocovani jeho fit-
ness hodnoty, vzdy tfikrat pokazdé s jinym natocenim vUci kulice. Tento problém
by se dal feSit i Upravou fitness funkce, tedy tak aby byl robot s lepSi pocate¢ni
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pozici penalizovan a naopak aby robot s horsi pozici dostal bonus. Tento pFistup
mé& ovSem tu nevyhodu, Ze spoléhé na to, Ze Clovék spravné odhadne penalizacni
funkci, proto zGstaneme u prvniho pfistupu.

V naSem pokusu nejprve porovname jak se danou ulohu ucili jednotlivé sité pfi
stejném poctu generaci, v tabulce 5.1 jsou porovnany hodnoty z fitness funkci. U
kazdé sité je vzdy priimérna a nejlepsi hodnota fitness funkce. Hodnota je ziskana
ze simulace populace o velikosti 50 jedinc, vZdy jde o primér z péti pusténi. V
nasledujicich grafech je vyjadien vztah mezi prdmérnymi (obrazek 5.2) a maximal-
nimi (obréazek 5.3) hodnotami.

Elman ElmanExt Jordan JordanExt
Gen | Avg | Best | Avg | Best | Avg | Best | Avg | Best
0 52| 10 | 41 |121| 59| &3 | -7.1 | 113
5 22 | 154 | 46 | 184 | 33 | 156 | 51 | 115
10 | 158 | 20.3 | 324 | 68.4 | 204 | 64.0 | 35.1 | 68.1
15 | 403 | 68.1| 604|684 | 63.3| 689 | 33.1| 68.3
20 | 612|689 | 653|689 | 60.2 | 68.9| 60.1| 68.3
25 | 603|689 |642| 693|632 70.1 | 64.1| 68.5

Tabulka 5.1: Faze 1, porovnani fitness

Z grafl je vidét Ze vSechny sité se pozadovanou Ulohu nautily v prvnich 20 ge-
neracich. Proto do dalSich fazi nemé& cenu vychazet z pozdéjSich generaci, kde uz
je potlatena variabilita samotnych jedincl a je vétsi pravdépodobnost, Ze v nich
bude vice jedincl Fesici Ulohu stejnym zplsobem. Na obrazku 5.4 je znazornéna
trasa nejlepSiho jedince. Kulicka je znazornéna cervenym kruhem a trasa ¢ernou
¢arou, je vidét Ze se robot nejdfiv otoCil a pak se teprve vydal za kulitkou. Tato
strategie se projevila jako vitézna predevsim diky tomu, Ze se robotovi podafilo u
kuli¢ky zastavit, tedy neposunul kulicku a nedostal postih.
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Obrézek 5.2: Faze 1, graf prlimérnych fitness
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Obrazek 5.3: Faze 1, graf maximalnich fitness

Obrazek 5.4: Faze 1, trasa nejlepSiho jedince
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5.3.2 Faze?2

Druha faze vychazi z prvni a je zde snaha naucit robota dojet ke kuli¢¢e v prostredi
s prekazkami. Do simulaéniho prostfedi vloZzime zed', a aby to robot nemél tak
lehké tak ji vlozime mezi néj a kulicku. Tuto Glohu s vySe popsanym nastavenim
zkusime Fesit pouze pro EImanovu a Jordanovu sit’ bez jejich roz8ifeni. VyuZijeme
naucené chovani z pfedchozi faze, ovsem vzhledem k tomu Ze od 20 generace dal
uz se nevyskytovalo zlepSeni tak pro druhou fazi pouzijeme populaci z 20 gene-
race. Z tabulky 5.2 je vidét, Ze se néco nepovedlo. P¥i takto malych fitness hodno-
tach je zfejmé, Ze se robotlim nedafri kol splnit. P¥i studovani chovani nauenych
robotl Ize pozorovat, Ze jim chybi informace o zdi, vzhledem k tomu Ze tato in-
formace nejde do neuronove sité tak je to pro mozek robota jako kdyby ji nevidél.
Tedy vitézn4 strategie z pfedchozi faze, otaCej se dokud nevidi$ kulicku a pak se
k ni vydej, v tomto pfipadé nemohla zabrat. Neuronovou sit', tedy mozek, robota
modifikujeme tak, Ze pfidame Sesty vstup do sité, ktery napojime na viechny kon-
textové jednotky sité. Novy vstup bude dostavat informace z nové komponenty
WallDetector, ktera bude zjist ovat zda méa robot ve vyhledu zed', ¢i nikoliv:. Nové
zapojeni Marvina tedy bude vypadat tak jako na obrazku 5.5.

Elman Jordan

Gen | Avg | Best | Avg | Best
0 |-122| 2 43 | 23
5 |-112| 12 | -31| 25
10 |-118| 31 | -33 | 26
15 | -33 | 32 | -31| 33
20 | 22 | 32 | -31 | 34
25 1.1 33 | 31| 35

Tabulka 5.2: Faze 2 prvni pokus, porovnani fitness

ShapeFinder
Blue wall

@

Recurennt Nclwork% Constraint ‘% Position

ShapeFinder
Red ball

Obrazek 5.5: Zafizeni pro robota ve fazi dvé

!Diky sikovné zvolenému rozsifeni neni potfeba znova predélavat fazi 1. ProtoZe ve fazi 1 by
nebyla zed' detekovana (Zadna tam neni), a tudiz by Sesty vstup mél nulovy pfinos, tedy jako kdyby
tam nebyl.
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P¥i tomto zapojeni zkusime sledovat jiz opét vSechny 4 sité. Opét navazeme na
20 generaci z pfedchozi faze. Tabulka 5.3, ukazuje hodnoty fitness obdobné jako
tabulka pro fazi 1. Grafické znazornéni je opét v grafech prmérnych hodnot (ob-
rdzek 5.6) a maximalnich hodnot (obrazek 5.7). Opét Ize pozorovat, Ze rozsifena
Jordanova sit’ (JordanExt) se Ulohu naucila nejrychleji. Na obrazku 5.8 je opét zna-
zornéna trasa nejlepsiho jedince. Z trasy je vidét Ze se robot naucil dojet k levému
okraji zdi a kdyz zed’ ztratil z vyhledu tak se zacal otacet dokud nevidél kuli¢ku, k
té pak vyrazil a dokrouzil k ni, aniz by do ni narazil.

Elman ElmanExt Jordan JordanExt
Gen | Avg | Best | Avg | Best | Avg | Best | Avg | Best
0 101 | 151 | 121 | 153 | 13.2| 163 | 13.1 | 17.3
5 142 | 164 | 13.1 | 244 | 13.3| 16.6 | 17.1 | 225
10 | 182 | 203 | 234 | 244 | 20.2 | 236 | 25.1 | 62.1
15 | 333|621 |504| 631|483 | 63.1| 53.1| 64.1
20 | 542|629 |553|631|56.2| 63.1| 56.1| 64.1
25 | 543|629 |554| 631|572 63.1| 56.3| 64.1

Tabulka 5.3: Faze 2 druhy pokus, porovnani fitness
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Obrézek 5.6: Faze 2, graf primérnych fitness

533 Faze3

Ve fazi 3 pfidame k predchozi jen malou zménu a to sice tu, Ze kulickou zacneme
pohybovat. Tohoto docilime tak, Ze upravime rozhrani fitness. Rozhrani fitness je
pro tento Ukol to nejpfirozengjsi misto, jiz proto Ze je to jediné misto odkud z pro-
gramu pfimo ovliviiujeme simulaci. Pfi zkoumani vysledk( z této faze je tieba si
nejdfive vSimnout, Ze jiz nestaCilo 25 generaci ale k rozumnému vysledku se do-
spélo az po 35 generacich. Navic Ulohu se nepodafilo naucit neupravenou elma-
novu sit’, navic z vyvoje hodnot priimérnych fitness se zd4, Ze ani vétsi pocet gene-
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Obrazek 5.7: Faze 2, graf maximalnich fitness

Obrazek 5.8: Faze 2, trasa nejlepsSiho jedince
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raci by elmanové siti nepomohl. Faze 3 opét vychazi z populace z pfedchozi faze
a to z patnéacté generace. V tabulce 5.4 jsou uvedeny naméfené hodnoty fitness.
Nejlépe a nejrychleji se naucila danou Ulohu Fesit rozSifena Jordanova sit'. Grafické
znazornéni priibéhu vyvoje je znazornéno v grafech primérnych hodnot (obrazek
5.9) a maximalnich hodnot (obrazek 5.10).

Elman ElmanExt Jordan JordanExt
Gen | Avg | Best | Avg | Best | Avg | Best | Avg | Best
0 53 | 101 | 63 | 112|101 | 152 | 7.1 | 132
5 72 | 124 | 65 | 152 | 122 | 152 | 123 | 164
10 82 |143| 74 | 16.2 | 10.1 | 153 | 154 | 35.1
15 53 | 121|103 | 21.3| 16.2 | 226 | 30.2 | 35.1
20 6.3 | 129 | 154 | 40.1 | 142 | 33.3 | 33.3 | 44.6
25 56 | 129 | 30.3 | 55.2 | 153 | 33.3 | 354 | 60.1
30 73 | 11.2 | 412 | 553 | 30.1 | 51.1 | 48.4 | 60.1
35 94 | 132|443 | 56.2 | 353 | 51.1 | 55.2 | 60.1
40 6.3 | 142 | 442 | 56.1 | 32.3 | 51.3 | 52.3 | 60.1

Tabulka 5.4: Faze 3, porovnani fitness
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Obrazek 5.9: Faze 3, graf priimérnych fitness

46
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Kapitola 1l
Zaver

Cilem prace bylo implementovat systém pro vyvoj robotdl s vizualnim
vnimanim, s dlirazem na Siroké moznosti konfigurovatelnosti. Bylo potfeba
navrhnout systém, ktery by umoznil vyvijet roboty v Cisté virtualnim
prostredi.

v v

Cil prace byl splnén vCetné rozsifeni o paralelni zpracovani, které umoznuje
urychlit vyvoj robotdl pouzitim vice pocitacll. Systém funguije i na pracov-
nich stanicich za béZného provozu — béZzi s nizkou prioritou — pocita i s
tim, Ze nepfitel vypne pracovni stanici, pfipadné Ze administrator nasilné
ukond&i jeden z bézicich procesll. Systém umoziuje vyvoj robotli pomoci
konfigurovatelnych genetickych algoritm{ a dava podporu pro Fizeni ro-
boti neuronovymi sitémi. Pro rozpoznavani obrazu byla vyvinuta kom-
ponenta pro hledani vzorl. Pro vizualni viemy lze pouZit libovolné za-
Fizeni pouzivané systémem Gazebo (tzn. kamera, sonar, laser).

V porovnani s existujicimi systémy, které jsou popsané v kapitole ??,
poskytuje tento systém jako jediny moznost paralelniho zpracovani v
kombinaci s 3D vizualizaci a plnou fyzikalni simulaci. Pfitom umi trans-
parentné pracovat i s realnymi roboty.

Na pfikladu z kapitoly ?? je pfedvedeno, Ze je systém schopen naucit ro-
boty vykonavat urcenou akci — vyhnout se zdi a dojet ke kuliCce, ktera se
mdZe i pohybovat. Uziti je pfedvedeno vEetné kompletniho nastaveni pro-
gram@ a analyzy vysledkl. K vyvoji robotll byla pouzita paralelni verze
programu, vyuZito bylo 40 klientdl a jeden server. Vyzkouseni jedne gen-
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2 KAPITOLA 1. ZAVER

erace jedincl trvalo pfiblizne 15 minut a generaci pro jeden pokus bylo 25
az 40. V ramci pokusu bylo ovéreno, Ze system se dovede vyporadat s vy-
padky klientskych stanic. Jako druhotny vysledek prace se povedlo ovéfit,
Ze pridani self-feedback vazeb do EImanovi sité (viz sekce ??) rozsifilo jeji
moznosti a umoznilo ji naucit se slozitéjsi ulohu (viz ?7?).

Tento system lze dale rozsSifovat o mnoho zafizeni pro program Marvin
a nebo o rozhrani pro program Sirius. Bylo by jisté zajimavé pokusit se
VyuZzit natrénované sité na skutecnych robotech. Systém umoznuje i sim-
ulaci vice robotl, proto by bylo zajimavé vyzkouset ucit model kofist —
dravec. Systém neklade v podstaté zadné meze, limitujicim faktorem je
pouze uzivatelova fantazie.



Dodatek A

Uzivatelska dokumentace

UZivatelska dokumentace provede uzivatele instalaci programu poté odkaze do
spravnych pfiloh na nastaveni programu a hakonec Fekne jak se da program pustit.

A.1 Instalace

Framework je zavisly na nékolika externich knihovnach, které museji byt nainsta-
lovany pred instalaci samotného frameworku. Nejprve je potfeba nainstalovat kni-
hovnu ODE.

A.2 Nastaveni

Veskeré nastaveni programu se provadi pomoci XML soubort. Podrobny popis
formatu téchto souborl je v pFilohach B a C. Tim lIze konfigurovat vse kromé kon-
figurace svéta pro simulator Gazebo, popis formatu konfiguracniho souboru pro
Gazebo Ize nalézt na domovskych strankach projektu [1]. Pfiklady nastaveni vSech
téchto Casti je v pFiloze D.

A.3 Spousténi

P¥i spousténi samotného uceni je potfeba rozlisit dva pfipady a to sice zda ucime
pouze pomoci jednoduché neparalelni simulace ¢i pomoci paralelni simulace. V
prvnim pfipadeé staci spustit prikaz
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./sirius /cesta/ke/konfiguraci/konfigurace.xml

ve druhém je ovSem tfeba nejprve pustit PVM a pfidat do néj co nejvice hosti-
telskych pocitacti. O konfiguraci a spousténi PVM lze vice precist na domacich
strankach projektu[20]. Po spusténi PVM je uz mozné pustit program stejné jako
Vv pfechozim pfipadé.

K prohlizeni a analyze vysledku slouzi dva programy.

e replay - Program urceny k prehravani préace robotli naucenych v simulaci.
Nasleduijici priklad spusti pfehravani jedince z populace 12, ktery ma druhou
nejlepsi fitness. Konfigurace jedince se bere z marvinconf.xml, takze pokud
nejsou inicializacni vstupy kompatibilni tak se bude robot s nejvétsi pravdeé-
podobnosti chovat zmatengé. Pozor pro replay je nutné pustit Gazebo i Playera
vlastnorucné.

#Pust’ Gazebo s rozhranim pro zobrazovani vysledkl
#na obrazovku.

wxgazebo worldfile.xml

#Pust’ Playera a ptripoj se k pusSténému Gazebu
player -g 0 gazebo.cfg

#A nakonec spust’ replay

./replay marvinconf.xml -p \
/cesta/k/populacim/popl2.pop -r 2

e popviewer - Program na prohlizeni fitness hodnot. Pomoci ného lze zjistit
jakeé jsou hodnoty fitness a jak se chovali nejlepsi jedinci.

#Zjisti statistické informace ze vS8ech generaci
./popviewer -s /cesta/k/pop/pop

#Zjisti statistické informace o jedné populaci
./popviewer -p /cesta/k/pop/popl3.pop
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Dodatek B

XML format pro Marvina

Format XML pro program Marvin definuje jednoduchou strukturu. Kofenovy ele-
ment se bude vzdy jmenovat marvin. Uvnitf tohoto elementu jsou ofekavany néko-
likanasobné vyskyty elementt device a connection.

B.1 Device

Element device popisuje jedno zafizeni. Tento element ma dva povinné atributy,
name a id. Atribut name urCuje které zarizeni konfigurujeme, musi to byt jedno ze
zafizeni které poskytuje program Marvin. Atribut id urCuje jaké id bude mit toto
zafizeni.

Podelementy jsou initializers,inputs a outputs. Initializers urCuje jaké inicializa¢ni
vstupy dana komponenta ma. Inputs urcuji jaké vstupy a jakého druhu jsou v kom-
ponenté a nakonec Outputs urcuji jaké poskytuje komponenta vystupy. VSechny
tyto elementy mohou mit jako své podelementy, elementy typu slot, ktery je po-
psan nize.

B.1.1 Slot

Slot je element ktery popisuje vstup, vystup nebo inicializani vstup komponenty.
Kazdy slot ma povinny atribut id, ktery dany slot v kombinaci s typem slotu a id
zafizeni jednoznacné identifikuje. Popis jednoho slotu sestava z elementd required
a item. Element required urcuje zda je povinné aby tento slot byl zapojen, tedy po-
kud je poZadovan a neni zapojen, program vyhlasi chybu jiZ v inicializaci. Element
item urcuje datovy typ, ktery slot umi pfijimat, respektive ktery vydava, navic je
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mozné v polozce item/data urcCit implicitni data pro dany vstup, ktera ovSem mohou byt
programem pretiZena.

B.2 Connection

V elementech connections je uréeno propojeni jednotlivych zaFizeni. Tedy napojeni
vystupt komponent na vstupy jinych. Propojeni je provedeno pomoci dvou ele-
ment{ source a target. Oba tyto elementy maji dva povinné atributy - device a slot,
pomoci kterych je ureno z kterého slotu na kterém zafizeni se ma vzit vystup (v
pripadé elementu source), respektive vstup (v pfipadé elementu target).

Nakonec uvedeme fiktivni pfiklad s jednoduchym zapojenim.

<marvins
<device name=’'Motor’ id='0'>
<initializers/>
<inputss>

<slot id='0’'>
<required value='1’/>
</slot>
</inputs>
<outputs/>
</device>
<device name='Mozek’ id='1’'>
<initializers/>
<inputss>
<slot id='0’'>
<required value='1’/>
</slot>
</inputs>
<outputs>
<slot id='0’'>
<required value='1’'/>
<item>
<name value='Vector’'/>
</item>
</slot>
</outputss>
</devices>
<device name='Kamera’ id='2'>
<initializers/>
<inputss>
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<slot id='0’'>
<required value='1’'/>
</slot>
</inputs>
<outputs>
<slot id='0’'>
<item>
<name value='Vector’'/>
<data/>
</item>
</slot>
</outputs>
</device>
<connection>
<source device='1’ slot='0’/>
<target device=’'0’ slot='0'/>
</connection>
<connection>
<source device='2’ slot='0’/>
<target device=’'1’ slot='0'/>
</connections>
</marvins>
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Dodatek C

XML format pro Sirius

Program Sirius predpoklada v configuracnim XML souboru vyskyt kofenového
elementu sirisu. A 7 podelementl initializer, simulation, fitness, selection, recombine,
stopcondition a transform. Kazdy z téchto podelementti ma jeden atribut name, ktery
urcuje které z implementaci daného rozhrani se ma pouzit. Dale popiseme do-
stupné parametry pro existujici implementace rozhrani.

Cl

Initializer

InicializaCni rozhrani jsou implementovana dveé. Inicializace ndhodnymi hodno-
tami a inicializace nattenim predchozi populace. Obé sdileji spolecny konfiguracni
zéaklad, a to elementy.

PopulationsSize - v atributu value udava ocekavanou velikost populace.

SliceTime - v atributu value udavé dobu po kterou ma simulace trvat. Doba je
uréena poctem tikl robota.

Generation - v atributu value je kolikatou generaci se ma zacit. Jde jen o Cislo-
Vvani prvni generace.

GenomelLength - v atributu value je urfena délka genu, ktery ma inicializovat.

SaveDirectory - v atributu value je cesta k adresafi do kterého se maji ukladat me-
zivysledky.

Implementace inicializatniho rozhrani pomoci nahodnych €isel nezavadi zadny
novy parametr, implementace pro nacitani jiz existujici populace zavadi novy ele-
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ment LoadDirectory ve kterém je urCen adresaf a soubor ze kterého se ma nacist
Gvodni populace jedincul.

C.2 Simulation

Implementace simulacnich rozhrani sdili element MarvinConfig. Existujici imple-
mentace Basic, pro simulaci na jednom pocitaci, dalSi element nezavadi. Oproti
tomu PVM, pro paralelni simulaci, zavadéji novy element catchout.

e MarvinConfig - v atributu file je jméno konfiguratniho souboru pro Marvina a v
atributu path je cesta k tomuto souboru.

e catchout - v atributu value je bud’ 0, ktera Fika Ze nechceme dostavat vystup od
klientskych aplikaci, nenulova €iselna hodnota zarucduje odchytavani vystupu od kli-
entd.

C.3 Fitness

Implementovéany jsou dvé rozhrani tohoto typu. Distance a DistanceWithWall. Ani
jedna z téchto komponent nezavadi konfiguracni elementy.

C.4 Selection

Implementovéano je pouze rozhrani pro turnajovou selekci, TournamentSelection, a
to nezavadi zadné konfiguracni elementy.

C.5 Recombine

Rekombinacni operator je implementovan jen jeden OneCrossPointArray a ten ne-
zavadi zadné konfiguracni elementy.
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C.6 StopCondition
Bylo implementovano jedno rozhrani typu StopCondition a to GenerationsCount,
které udava jeden element MaxGenerations.

e MaxGenerations - v atributu value je ureno po kolikaté generaci se mé zastavit
vypocet.

C.7 Transform

Transformacni rozhrani je jedno GSA2Vec, které nema zadné konfiguracni ele-
menty.
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Dodatek D

Priklady nastaveni

D.1 Fazel

Ukézka nastaveni bude vZdy pro pfipad s EImanovou siti, pro jiné druhy siti je
zména jednoducha, vymeénou zafizeni s id 1.

D.1.1 Nastaveni Marvin

<marvins
<!-- Pozilni zarizeni, nemd Zadné vystupy pouze vstupy. -->
<device name='PositionGazebo’ id='0'>
<!-- Toto zarizeni nelze konfigurovat. -->
<initializers/>
<!-- Vstup je jeden a je povinny -->
<inputss>

<gslot id='0'>
<required value='1’/>
</slot>
</inputs>
<outputs/>

</device>
<!-- Neuronova sit’ -->
<device name=’'ElmanNet’ id='1’>
<!-- Inicializace -->
<initializers>

<slot id='0’'>
<required value='1’'/>
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<item>
<name value='Vector'’/>

<data>
<items>
<!-- Polet vstupnich neurond -->
<item value='5'/>
<!-- Polet neuronu ve skryté vrstvé -->
<item value='5'/>
<!-- Polet kontextovych jednotek -->
<item value='5'/>
<!-- Polet vystupnich neuront -->
<item value='5'/>
<!-- Polet spoju celkem -->
<item value='85'/>
<!-- Polet neuront celkem -->
<item value='20'/>
</items>
</data>
</item>

</slot>
<gslot id='1'>
<required value='1’/>

<item>
<name value='Vector'’'/>
<data>
<items/>
</data>
</item>
</slot>

<slot id='2"'>
<required value='1’'/>
<item>
<name value='Vector’'/>
<data>
<items/>
</data>
</item>
</slot>
</initializers>
<inputss>
<slot id='0’'>
<required value='1’'/>
</slot>
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</inputs>
<outputs>
<glot id='0’'>
<required value='1’/>
<item>
<name value='Vector’'/>
<data/>
</item>
</slot>
</outputs>
</device>
<device name='SpeedConstraints’ id='2'>
<initializers/>
<inputss>
<slot id='0’'>
<required value='1’'/>
</slot>
</inputs>
<outputs>
<glot id='0’'>
<item>
<name value='Vector’'/>
<data/>
</item>
</slot>
</outputs>
</device>
<device name='CameraGazebo’ id='3’>
<initializers/>
<inputs/>
<outputs>
<glot id='0’'>
<required value='1’/>
<item>
<name value='Image’/>
</item>
</slot>
</outputs>
</devices>
<device name='ImageBallFinder’ id='4'>
<initializers/>
<inputss>
<glot id='0’'>
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<required value='1’'/>
</slot>
</inputs>
<outputs>
<slot id='0’'>
<required value='1’/>
<item>
<name value='Vector’'/>
<data/>
</item>
</slot>
</outputs>
</devices>
<!-- Propojeni zarizeni -->
<!-- ElmanNet:0 -> SpeedConstraints:0 -->
<connection>
<source device='1l’ slot='0’/>
<target device=’'2’' slot='0'/>
</connection>
<!-- SpeedConstraint:0 -> PositionDevice:0 -->
<connection>
<source device='2’ slot='0’/>
<target device=’'0’ slot='0'/>
</connections>
<!-- CameraGazebo:0 -> ImageBallFinder:0 -->
<connections>
<source device=’'3’ slot='0’/>
<target device='4’ glot='0'/>
</connections>
<!-- ImageBallFinder:0 -> ElmanNet:0 -->
<connection>
<source device='4’ slot='0'/>
<target device='1’ slot='0'/>
</connections>
</marvins>

D.1.2 Nastaveni Sirius

<sirius>
<!-- Inicialize ptvodni populace ndhodnymi
hodnotami -->

<initializer name='Random’ >
<PopulationSize value="5"/>
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<SliceTime value="300"/>

<Generation value="0"/>

<GenomeLength value="105"/>

<SaveDirectory value=
"/cesta/k/adresari/pro/ulozeni/populace"/>

</initializer>
<!-- Simulace pomoci PVM simulacniho rozhrani -->
<simulation name='PVM’ >
<!-- elman.xml je soubor, ktery je popsany vysSe -->
<MarvinConfig

file='"elman.xml’
path=’/cesta/k/konfiguraci/pro/marvina/’ />

<!-- odkomentovanim tohoto radku, docilime

prijimani vystupd na serveru od klientd -->
<!--<catchout value="1"/>-->

</simulations>

<!-- Volba fitness -->
<fitness name=’'Distance’>
</fitness>

<!-- Volba selekce -->
<selection name='Tournament’ >
</selection>

<!-- Volba rekombinacniho operatoru -->
<recombine name='OneCrossPointArray’ >
</recombines>

<!-- Volba podminky ukonleni -->

<stopcondition name=’'GenerationsCount’>
<MaxGenerations value="20"/>

</stopcondition>

<!-- Volba vhodné transformace -->
<transform name="GSA2Vec">
</transforms>

</sirius>

D.1.3 Nastaveni Gazebo

<?xml version="1.0"7?>
<gz:worlds>

<I- Sekce vhodna pouze pro pozorovani stavu simulace. Pfi samotné evoluci neni potieba a
jen zdrzuje —>

<model : ObserverCam>
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<ids>userCamO</id>

<xyz>5 15 5</xyz>

<rpy>0 10 -90</rpy>

<imageSize>640 480</imageSize>

<updateRate>1000</updateRate>

<renderMethod>0SMESA<«/renderMethod>
</model :ObserverCams>

<I- Zdroj svétla ve scéné. —>

<model :LightSources>
<id>lightl</id>
<Xyz>0.000 10.000 100.000</xyz>
<attenuation>2 0 O</attenuations>
</model :LightSource>
<model :LightSourcex>
<id>1lightl</id>
<xXxyz>0.000 -10.000 100.000</xyz>
<attenuation>1 0 O</attenuations>
</model :LightSource>

<!- Podlaha. —>

<model : GroundPlane>
<id>groundl</id>
<color>0.0 0.5 0.0</color>
<textureFile>grid.ppm</textureFile>
</model :GroundPlane>

<I- Kulitka kterou budeme hledat. —>

<model:SimpleSolids>
<id>spherel</id>
<shape>sphere</shape>
<xyz>10 0 O0</xyz>
<gsize>l</size>
<color>1 0 0 </colors>
<fiducials>l</fiducial>

</model :SimpleSolids>

<I- NaS kontrolovany robot. —>

<model : Pioneer2AT>
<id>robotl</id>
<xyz>0 0 0</xyz>
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<rpy>0 0 0</rpy>

<model : SonyVID30>
<id>cameral</id>
<xyz>0 0 0.40</xyz>
<rpy>0 0 O0</rpy>
<updateRate>10</updateRate>
<renderMethod>0SMESA</renderMethod>
<nearClip>0.01l</nearClip>

</model : SonyVID30>

</model :Pioneer2AT>
</gz:world>

D.2 Faze?

Faze 2 vychazi z faze 1 a pouze ji lehce upravuje. Zde si popiseme jen provedené
Upravy, pro kazdy program zvlast'.

D.2.1 Nastaveni Marvin

V ramci Uprav pro druhou fazi doslo k pfidani jednoho zafizeni a dvou propojeni.
Ukazeme tedy pouze konfigurace pfidanych €asti. Nejprve pfidame zafizeni.

<device name='ImageWallFinder’ id='5'>
<initializers/>
<inputss>
<glot id='0’'>
<required value='1’/>
</slot>
</inputs>
<outputs>
<slot id='0’'>
<required value='1’'/>
<item>
<name value='Vector’'/>
<data/>
</item>
</slot>
</outputs>
</device>

A nakonec je potfeba nové zafizeni pfipojit ke stavajicim.

63



<!-- CameraGazebo:0 -> ImageWallFinder:0 -->
<connections>

<source device=’3’ slot='0"/>

<target device='5’ sglot='0'/>
</connections>
<!-- ImageWallFinder:0 -> ElmanNet:1 -->
<connection>

<source device=’'5’ slot='0’/>

<target device='1’ slot='1'/>
</connections>

D.2.2 Nastaveni Sirius

V nastaveni program Sirius dojde pouze k zaméné ve tfech elementech. A to sice
initializer, simulation a fitness.

Initializer je vyménén z ndhodného na nacitaci z disku.

<initializer name=’Load’ >
<PopulationSize value="5"/>
<SliceTime value="300"/>
<Generation value="0"/>
<GenomeLength value="105"/>
<SaveDirectory value=
"/cesta/k/adresari/pro/ulozeni/populace"/>
<LoadDirectory value=
"/cesta/k/adresari/pro/nacteni/populace"/>
</initializers>

V elementu simulation dojde pouze k nahrazeni jména souboru elman.xml za el-
man2.xml.

<gimulation name=’'PVM’ >
<MarvinConfig
file='elman2.xml’
path=’/cesta/k/konfiguraci/pro/marvina/’/>
</simulation>

A nakonec fitness operator bude novy, ktery bude bréat v potaz existenci zdi.

<fitness name=’'DistanceWithWall’>
</fitness>
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D.2.3 Nastaveni Gazebo

V nastaveni simulatoru Gazeba pro tuto fazi pouze pfidame objekt pro zed'.

<model : SimpleSolids>
<id>wall</id>
<shape>box</shape>
<xyz>4 0 0</xyz>
<size>1 4 2</sizes>
<color>0 0 l</color>
<fiducial>l</fiducials>
<mass>100</mass>

</model :SimpleSolids>

D.3 Faze3

Ve fazi 3 byla pouze zménéna konfigurace programu Sirius. A do programu Marvin
bylo pFidano nové zafizeni, bez vstup(l a vystup, které pohybuije s kuli¢kou.
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Dodatek E

Seznamy

Nasledujici sekce obsahuje seznam obrazkd, tabulek a odkazy na literaturu.
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