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Abstrakt

KONDELA, Jakub: Bayesovské programovanie robotov. Diplomova praca. Univerzita
Komenského v Bratislave; Fakulta matematiky, fyziky a informatiky; Katedra aplikovanej

informatiky. Bratislava (2011), 50s Skolitel’ : Mgr. Pavel Petrovi¢, PhD.

V mojej diplomovej praci som rozoberal pouzitie dvoch metdd na ucenie robotov pomocou
evolucie, pouzitim bayesovského programu. Mojim cielom bolo naucit robota spravanie

obchadzania prekadZzok. Zameral som sa na geneticky algoritmus a evolu¢nu streatégiu CMA-ES.
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Abstract

KONDELA, Jakub: Bayesian Robot Programming. Diploma thesis. Comenius University in
Bratislava; Faculty of mathematics, physics and informatics; Departmen of Applied Informatics.

Bratislava (2011), 50p Supervisor : Mgr. Pavel Petrovi¢, PhD.

In my thesis, I have discussed two methods of applying evolution in learning robotics using
Bayesian program.My goal was to learn a robot behaviour of obstacle-avoidance task. I have

focused on genetic algorithm and evolutionary strategy CMA-ES.

Keywords:

bayesian robot programming,evolution,genetic algorithm, CMA-ES
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Uvod

Prostredie v ktorom sa roboti pohybuju je dynamické a tazko predvidateIné a samostatny
robot disponuje nejakymi senzormi, ktorych hodnoty su zaSumené. Realizovat’ nejakl akciu
pomocou deterministickych pravidiel spravidla vedie k chybnym vysledkom. V préci sa preto
zameriame na rieSenie nepresnosti a nejasnosti pravdepodobnostnym pristupom pomocou
jednotného frameworku — Bayesovské programovanie robotov.

Riadiaci systém robota sa nerozhoduje na zdklade aktualneho stavu prostredia. Stav je
nahradeny vierou/predpokladom (belief) o stave sveta. Tento belief sa spravidla vyjadruje
rozdelenim pravdepodobnosti medzi mozné stavy. Belief sa priebezne neustdle aktualizuje na
zéklade novych vnemov a takto integruje novli neurCitu informaciu s predchadzajicou. Tym
ziskava presnej$i model sveta a vybera akcie, ktoré maximalizuju jeho G€innost’.

Bayesovky program v mojej bakalarskej praci sa zameral na ucenie, ktoré bolo
uskutocniované manualnym riadenim. Ucenie predstavuje jednu z najdolezitejSich podstat v
robotike, pokial’ vyzadujeme od robota samostatnost’. Velka ¢ast’ tispeSnosti zavisi od samostatného
navrhu systému dizajnérom. Vo vSeobecnosti sa spravanie uci postupnym testovanim a Upravou
navrhu. Inym pohl'adom je evolu¢ny pristup, kde sa samostatna Struktira generuje automaticky
pocas evolu¢ného vyvinu.

Bayesovskym programom si dokazeme cely systétm robota zadefinovat do
pravdepodobnostnych distribucii. Cielom je charakterizovat’ ur€ité spravanie robota pomocou
tychto distribtcii . Jednotlivé spravania je potrebné robota naucit’. V prici sa chceme sa
zamerat’ na roz$irenie programu o novy druh ucenia formou evolucie na jednoduchom experimente.

Bayesovské usudzovanie je dnes aktivna oblast’ vyskumu a objavuja sa uspesne

aplikécie v roznych oblastiach



1. Inteligentné roboty

Pojem robot mézeme definovat’ ako preprogramovatelny a multifunkény ovladac, ktory je
navrhnuty tak, aby dokazal hybat’ materidlmi, ¢astami, ndstrojmi alebo Specialnymi zariadeniami
pomocou réznorodych naprogramovanych pohybov, ktoré st schopné vykonavat’ rozmanité ulohy.

Takato charakteristika robota je pre néas nepostacujica, pokial od robota neziadame
vykonavat' rozne ulohy v nezndmom prostredi. Potrebujeme, aby robot svoje akcie vykonaval
rozumne a aby bol schopny prisposobit’ sa nepredvidanym situdciam. Preto sa v robotike zaviedol
pojem ,,umeld inteligencia®“. Na to, aby sme mohli hovorit’ o umelej inteligencii robota musi byt
splnenych niekol’ko predpokladov:

* reprezentacia znalosti z okolitého sveta

* prehl'adavanie rieSeni

* schopnost’ ucit’ sa

* planovanie a rieSenie problému

* inferencia (ziskavanie otdzky z netplnej informacie)

Pre nas bude inteligentny robot stroj, ktory dokéze extrahovat informécie z prostredia v
ktorom sa nachédza, vhodne ich spracovat’ a nasledne samostatne pouzit’ akcie alebo rozhodnutia
pre plnenie zadanej ulohy. Autondémnost’ robota je pre nas klucova. Systém je autondémny, ak
dokaze svoje spravanie ziskat’ z vlastnej sktisenosti.

V naSej praci pojde konkrétne o mobilného reaktivneho robota, ktory sa pohybuje v
rovinnom prostredi, na ktorom je umiestnené niekol’ko prekazok.

Spravanie, ktoré pozadujeme od robota, je naucit’ ho obchadzat’ prekdzky a pohybovat sa ¢o

najrovnejsie.



2. Robotika zalozena na spravani

Spravanie v robotike je vysledna reakcia agenta na podnet z prostredia (robot v blizkosti

prekazky sa pohne v takom smere, aby sa tejto prekazke vyhol).

VNEM PROSTREDIE REAKCIA

Obrazok 1. Schéma spravania

Pozname niekol’ko druhov spravania: spravanie orientované na ciel, preskiimavanie
prostredia, sledovanie cesty, socidlne (kooperativne) spravanie. Vysledkom tejto paradigmy je
celkové (globalne) spravanie, ktoré vychddza z interakcie medzi zakladnymi spradvaniami a

prostredim. Tieto zdkladné spravania st implementované v samostatnych Castiach systému.

Jednotlivé spravania su reprezentované na zdklade schémy vnimaj a konaj. Pri mnoZine
viacerych spravani tak mame niekolko takychto schém. Spravania mozu prijimat’ informacie od
rovnakych senzorov a ovplyvnovat’ viacero rovnakych aktuatorov. Na to, aby sme sa vyhli spornym
situdciam, kde jednotlivé spravania ovplyviiuju viacero rovnakych aktudtorov a svojimi akciami sa
lisia (pripadne si odporuju) je potrebné rozhodovat’, kedy sa maju jednotlivé spravania vykonavat'.
Preto tu vystupuje koordinacny systém, ktory rozhoduje kedy a ako sa maji dané spravania

vykonavat a teda na zdklade akého spravania sa maju ovplyvnit’ aktuatory agenta.

Robotika zaloZend na spravani véc¢Sinou poukazuje viacej na biologicky pristup. Takéto
systémy CastejSie robia chyby a preto opakujii svoje akcie a tym sa vylepSuju. Viacsinou st
navrhované pomocou skusobného a testovacieho procesu, kde dizajnér systému upravuje aktualne
spravania a postupne zvacsuje/ zmensSuje pocet zakladnych spravani. Dany postup sa pouziva, ked’
pozname celkové prostredie. V takom pripade zohrdva najvicsiu rolu dizajnér, pretoze od jeho

navrhu zavisi celkovy priebeh a vysledok spravania systému.

Odlisny postup pri takychto systémoch mozeme vidiet’ pri evoluénom pristupe. Evolu¢na
robotika sa spolieha na automaticky evolu¢ny proces, ktory vacSinou potrebuje vacsie mnozstvo
skasobnych a testovacich faz. Dizajnér tu uz intuitivne nerozklada globéalne spravanie, ale sa to

uskutocniuje pomocou samo-organizujiceho procesu.



Cielom mojej prace je robota naucit’ spravanie pomocou pravdepodobnostného modelu.
Vyhodou takychto modelov je, ze ku informécidm pristupujii s urcitou pravdepodobnostou.

Nepresnost, ktorou robot disponuje je ziskavana z réznych faktorov:

* Prostredie robota, ktoré podlicha fyzikdlnym procesom je nepredvidatelné,

premenlivé a dynamické.

* Samostatné senzory nepodavajii vzdy presnu informaciu (ich hodnoty st zaSumené¢)
a su obmedzené svojou velkostou snimania, poddvaji skresleni alebo Ziadnu
informaciu pri nahlych zmenéch prostredia (intenzivny svetelny 10¢ na snimany
objekt). Robot riadeny kolesovymi motormi pri riadeni (nataCani) podlieha

motorickym Sumom (zatacanie nemusi byt presné ako sme robotovi povodne zadali).

* Velkost a stavba samostatného robota. Pri realizacii experimentu sa dizajnér musi

prispdsobit’ v zavislosti od vypoctovej sily robota.

» Samostatny matematicky model robota je len abstrakciou redlneho modelu a preto
neposkytuje vSetky informéacie.
RieSenim nepresnosti sa zaobera pravdepodobnostna robotika. Jednotny framework pre

vyuzitie pravdepodobnostnej robotiky vyuZziva ,,.Bayesovské robotické programovanie®.

V praci sa chceme zamerat' na prepojenie tychto dvoch paradigiem: Pravdepodobnostna

robotika a evolu¢ny pristup.



3.Bayesovské programovanie robotov

Bayesovské programovanie robotov(BPR) bolo prvykrat predvedené v praci Bayesian Robot
programming od Lebeltela a spol. [1]. V texte bol vysvetleny princip BPR spolu s mnozinou
roznych experimentov na robotovi Kheppera. V bakaléarskej praci sme tuto metoédu realizovali na
realnom robotovi, kde sme sa venovali niektorym jednoduchym experimentom s cielom overit
metoédu na inom robotickom systéme.

Cielom tejto paradigmy je reprezentovat vnemy a akcie robota pomocou nahodnych
premennych a nasledne modelovat prehl'addvaci priestor na rieSenie problému pomocou
pravdepodobnostnych distribcii, priCom sa vyuzivajo zdékladné axidomy z logiky a
pravdepodobnosti.

Bazou znalosti robota je abstraktny model, ktory je reprezentovany vzajomnou distriblciou
vSetkych relevantnych ndhodnych premennych. Distribucie pravdepodobnosti jednotlivych
premennych su ziskavané, bud’ a priori alebo pocas behu samostatného programu. Kvoli neuplnosti
modelu nie je vzdy jednoduché prepojit’ abstraktny model so samostatnymi signalmi robota, ktoré
su ziskané zo senzorov robota. Keby sme porozumeli celému prostrediu, tak by sme mali moznost’
nedostatok nedplnosti modelu eliminovat. Lenze prostredie, v ktorom sa robot nachadza je
nepredvidatel'né a preto je potrebné tento model prispdsobit’ tak, aby bol robot schopny reagovat’ v
prostredi, pre ktory nie je Specialne navrhnuty.

Bayesovsky program vyuziva pravdepodobnostné modely a techniky a preto pontuka mozné
rieSenie pre problémy s nejasnostou, s ktorymi sa robot vyskytuje a neuplnostou prostredia, v
ktorom sa nachadza.

Pre korektné pouzivanie BRP potrebujeme zadefinovat’ tieto tri axidémy:

1. pravidlo konjunkcie P(X*Y|A)=P(X|A)XP(Y|XAA)

=P(Y|A)XP(X|XAYAA)

2. pravidlo normalizacie

2., P(X[A)=1

3. pravidlo marginalizacie

2. P(XAY[A)=P(Y]A)

Pri programovani robota , dizajnér (programator) navrhne abstraktny model, ktory je zloZeny zo

zakladnych geometrickych , analytickych a symbolickych notacii.



3.1 Definicia Bayesovského programu

Bayesovsky program pozostava z dvoch casti:
1. popis bayesovského programu
1. Specifikacia BP
2. identifikacia
2. otazka bayesovského programu
1. faza vyberu
Prvou &astou popisu bayesovského programu je jeho $pecifikacia. Specifikaciou sa vytvara
predbezna znalost’ (77), predstavuje nejaké spravanie. Predbeznou znalostou sa rozumie sthrn
vSetkych a priori informacii o ulohe. Zakladnymi prostriedkami programu su premenné a ich

pravdepodobnostné distribucie.
Definovanie premennych

Jednotlivé vystupy senzorov su najskor predspracované do rozlicnych mnozin hodnot
pripadne intervalov. Jednotlivé atributy na definovanie problému budeme definovat’ ako premenné.
Premenné si rozdelime na premenné senzorov a aktudtorov. V. BP budu reprezentované ako

diskrétne alebo spojité ndhodné premenné.
Definovanie distribucii

Néhodna premennd v BP je diskrétna alebo spojita. Na reprezentaciu jednotlivych hodndt
premennych pouzivame ich pravdepodobnostné rozdelenie. Charakterizuje s akou
pravdepodobnostou jednotlivé hodnoty nastani. Na uchovanie jednotlivych distribucii
pravdepodobnosti v BP by sme potrebovali velké mnozstvo paméte. Preto v BP pouzivame na

reprezentaciu distribucii parametrické formy. Parametrickd forma je definovand nejakou funkciou

o =

Obrazok 2. Normalne rozdelenie Obrazok 3. Uniformné rozdelenie Obrazok 4. Sigmoidné rozdelenie



Vyhodou tychto foriem je reprezentdcia pomocou ich parametrov. V paméti robota nam
posta¢i uchovat’ si tuto informaciu a tym drasticky zmenSime velkost pouzitej paméte ako pri
explicitnej reprezentacii. Normalne rozdelenie, taktiez zndme ako gaussovské, sa H=E|X|
pouziva \% Statistike na §°=FE[(X—pu)’] reprezentovanie nahodnych spojitych
premennych, ktorych hodnoty sa s najvacSou pravdepodobnostnou zdruzuji okolo jedného bodu.
Tento bod sa nazyva stredna hodnota alebo median distribucie.Variancia tejto distribticie definuje
ako d’aleko su vSetky body vzdialené od tejto strednej hodnoty. Mdzeme to chéapat’ aj ako Sirka

nasej distribucie. Definuje rozptyl hodndt distribucie okolo strednej hodnoty.

1.0

I H=0, 0%=0.2, =——| ]
/\ H=0, O?=1.0, ——

08 H=0, 0=50—[ |

- / \ H=-2, 02=0.5, =—|

AN

0.0

Obriazok 5. Gaussové rozdelenie
Néahodné premenné senzorov si nezavisle od ostatnych premennych.
P (premenné_senzorov)

Distribucie tychto premennych zadefinujeme uniformnym rozdelenim. Robot kona na
zéklade toho ¢o vidi. Preto nahodné premenné senzorov ovplyviiuji premenné aktuatorov. Medzi

tymito premennymi bude podmienena zavislost'.
P (premenné_aktuatorov | premenné_senzorov )
Definovanie vzajomnej distribtcie

Pouzitim vSetkych nahodnych premennych definujeme vzajomnu distribtciu, ktord tu
predstavuje bazu znalosti robota. Vzijomna distriblicia predstavuje vSetky moZnosti
prehl'addvacieho priestoru. Ked’ si zoberieme do uvahy pocet premennych a niektoré z nich st
spojité, tento prehl'adavaci priestor je pre nas casovo a pamitovo neefektivny. Potrebujeme preto

vhodné pouzit’ niektoré zjednoduSovacie a aproximacné techniky.

Dekompoziciou vzijomnej distribicie vyuzitim podmienenej nezavislosti premennych

zredukujeme vo vel'kej miere prehl'adavaci priestor.



Dal$ou zna¢nou pomdckou je definovanie jednotlivych distribticii pomocou parametrickych
funkcii. Takymto pristupom nam na reprezentdciu postacia len urCité parametre (strednd hodnota,

rozptyl,...).

Identifikaciou sa vytvéaraju experimentalne data ( A ). V tejto Casti robot v zavislosti od
uréenej paradigmy ziskava nové informacie. Na zaklade tychto hodnét robot napiiia parametre
distribucii.

Vysledny program mézeme charakterizovat’ dvojicou <mr ,A>.

Pre lepSie znazornenie otazky bayesovského programu si rozdelime premenné do dvoch
tried. Premenné hladané budu predstavovat’ mnozinu vsetkych premennych, ktoré chceme zistit’. V
naSom pripade to pdjde o premenné aktuatorov. Druhou triedou bude mnoZina zndmych
premennych, ktorych hodnoty pozndme zo senzorov robota. Otizkou BP je distribucia, ktoru
moézeme zadefinovat’ ako P (hladané|zname) . Inferenénym mechanizmom (pouZitim pravidla
konjukncie a marginalizdcie ) dokadzeme reprezentovat’ tito distribiciu pomocou vzajomnej

distribucie, ktora je uz aproximovana a zjednoduSend parametrickymi formami.

P (hladané | zname) > or alfa*z P(hladané Azndme) > ., alfax forma,(p, p, .)* forma,(p,)*...

alfa — normaliza¢nd konStanta, p; - parametre funkcie

Normaliza¢ni konstantu ,,alfa* sme ziskali pocas inferencii pri vyuziti pravidla konjunkcie.

P(A/\B):P(A)*P(A|B)—>P(A|B):11/P(A)*P(A/\B)

normalizacna konstanta vzdjomnd distribucia

Na zodpovedanie otazky sluzi faza vyberu. Pri faze vyberu robot postupuje podla troch

krokov:
1. nameraj hodnoty senzorov — hodnoty z; zo zndmych premennych
2. v béze znalosti ndjdi distribaciu P (hladané |zname=z, z,)
3. stochastickym vyberom z tejto distribucie posli hodnotu aktuatorom

Pre lepSie znazornenie samostatného bayesovského programu nam posluzi reprezentacia

bayesovského programu pomocou bayesovskej siete.

Bayesovskd siet’ je acyklicky orientovany graf, v ktorom vrcholy reprezentuju nahodné

premenné a hranou medzi dvoma vrcholmi je znazornend podmienend zavislost medzi nimi.



Vrchol, v ktorom hrana kon¢i je podmieneny vrcholom, v ktorom hrana zacina.

Zname
1.pre Zorov 2.pre Zorov
» hladané

atorov

Obrazok 6. BP ako bayesovska siet’

Takato siet’ al. bayesovsky program reprezentuje jedno spravanie. Bayesovsky program je
lahko pouzitel'ny, ked’ poZadujeme od robota vykonavat ulohu, ktora potrebuje vyuZzit' viacero
spravani. Predpokladdme, ze chceme od robota, aby sa vyhybal prekazkam a ked’ najde ¢iaru, aby
sledoval ¢iaru. Ked’ze obidva spravania ovplyviiuju tie isté aktuatory musime si v bayesovskom
programe pomoOct” novou pomocnou premennou, ktora nam bude rozliSovat kedy sa ma ktoré
spravanie vykonat. Distribliciu tejto premennej mézeme zadefinovat’ sigmoidnym rozdelenim a jej
hodnoty budu zavisle od vzdialenosti k prekazke. Cim blizsie sa budeme priblizovat’ ku prekazke
tym sa bude zvicSovat’ pravdepodobnost’ na vykonanie obchadzania prekdzky a na druhej strane

zmensSovat’ pravdepodobnost’ vykonania spravania na sledovanie ¢iary a naopak.

sledovanie ciary obchadzanie prekazky

Q‘ ’Q Q‘ ’Q
O

rozhodovacia premennd

O

Obriazok 7. Ilustrativna schéma pre dva spravania



3.2 BP v ulohe obchadzania prekazok

Na to, aby sme uspesne dokazali objekt obist’ potrebujeme vediet ako d’aleko sme od neho
vzdialeny a ktorym smerom je robot nan otoCeny. Z vystupov senzorov vieme tento predmet
lokalizovat’ a potrebné hodnoty vypocitat. Robot pouzity v experimente je vybaveny Osmymi

infracervenymi senzormi a pohybuje sa dvomi krokovymi motormi.

e-puck simulation =

o4 £33 798 Obrazok 8. Poloha senzorov a krokovych motorov.
48/ 10

1065M 6116 © 22 32 1, [ Obdlzniky naokolo charakterizujit polohu senzorov (4

vpredu, 2 po boku a 2 vzadu) a dlhé zelené su dva

krokové motory]

Welcome to the e-puck interface

Prostredie robota je rovna plocha obkolesena stenou. Na ploche sa nachadzaju kvadrové
objekty. Robot sa pohybuje tak , Ze meni rychlost’ ota¢ok na jednotlivych motoroch a tym meni svoj

smer.
* premenné senzorov

Vypocet polohy objektu vzhl'adom k robotovi definujeme hodnotou od 0 po 7. Vysledna

hodnota charakterizuje, ktory senzor dosahuje v aktudlnom ¢ase behu programu najvyssiu hodnotu.
Premenné bude mat’ oznaCenie Pol. V BP to bude diskrétna ndhodna premenna.
Pol = pol ,=argmax (senzor|0], ..., senzor [i], ..., senzor|7))
Distribuciu tejto premennej zadefinujeme uniformnym rozdelenim.

Vypocet vzdialenosti najbliz§icho objektu sa vypocita ako najvysSia hodnota zo vSetkych
senzorov v aktualnom c¢ase behu programu, ktora sa eSte znormalizuje konStantou. Tym dostaneme

hodnoty v rozsahu od 0 po 3. Premennt nazveme Vzd. V BP to bude diskrétna ndhodné premenna.
Vzd =vzd = floor (max( senzor|i])/625)

Distribticiu tejto premennej zadefinujeme uniformnym rozdelenim.
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* premenna aktuatorov

Vypocet uhlovej rychlosti zavisi od aktualnej rychlosti obidvoch motorov. Ak sa robot
pohybuje rovno, ma rovnakii maximalnu hodnotu na obidvoch motoroch. Pri zataCani dolava
(doprava) sa zmens$i hodnota l'avého (pravého) motora. V experimentoch je pouzitych celkovo 7
hodnét rychlosti (jedna rovno a po tri pre zataanie dol'ava a doprava). Hodnoty su v intervale od -3
po 3 (-3 uplne dolava,+3 uplne doprava, ...). Premennu nazveme rychlost. V BP to bude spojitd

ndhodn4 premenna. Uhl=uhl,=(-3,3)
Po definovani vSetkych premennych nastdva dekompozicia vzdjomne;j distribucie.

P(Vzd NPol NURL)=,,, P(Vzd)*P(Pol)xP(Uhl|Vzd A Pol )

Jednotlivé distribtcie, ktoré ndm vznikli parametrizujeme.
P (Vzd ) =uniformné rozdelenie =a
P (Uhl)=uniformné rozdelenie=a

P (Uhl|Vzd A Pol)=normdlne rozdelenie =(u,, 5,)

KedZe distribucie senzorovych premennych st konstantné méZeme aproximovat’.

P(Vzd)x P (Pol)*P(Uhl|Vzd A Pol) =, a*xP(Uhl|Vzd A Pol)=,, a* forma(u,5)

Otazkou v tomto BP je distribicia P (Uhl|Vzd APol) . Na zéklade nameranych hodnot

premennych senzorov chceme vediet’ hodnotu premennej aktuatorov.

P(Uhl| VZd/\Pol)ZWalfa*P(Uhl/\ Vzd A Pol)= alfa* forma(u, S)

Ulohou identifikicie je natrénovat parametre jednotlivych distribucii. Proces ucenia v
bayesovskom programe moéze vstupovat’ len pocas identifikacnej fazy. Vyhodou pouzitia BP
spociva v tom, ze pri zmene ucenia v BP samostatny program ostdva nezmeneny. Meni sa len
proces ziskavania experimentalnych dat. Jednou z moZnosti je riadenie robota manualne urcity cas,
kde ucitel’ riadi robota v snahe ziskat’ ¢o najlepsie informacie. Problémom v tomto pristupe je, ze
pocas riadenia robota niektoré situdcie nenastantl a preto parametrom tymto distribuciam nastavime
prednastaveni hodnotu. Dal§im problémom je samostatné riadenie robota Glovekom, ktorého
riadenie nemusi byt presné. Ak poZadujeme aby robot bol schopny plnit’ Glohy v neznamom
dynamickom prostredi, takyto pristup zbierani spravnych informéacii nie je najvhodnejsi. V préci sa

preto chceme zamerat’ na odli$ny pristup ucenia robota.
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4.Ucenie robota

Ucenie robota moZeme volne interpretovat’ ako problém umelej inteligencie ( Al problem ).
Riesi problém vlozenych systémov, kde ziak, ktorého u¢ime sa nachddza v nezndmom dynamickom
systéme. Ucenie je zaloZené na tom, Ze riadiaci systém moze byt ueny pomocou nekompletnych
dat z prostredia pomocou uz nameranych dat, ktoré sa ziskali pocas trénovacej fazy. Z tychto
poznatkov je systém schopny generalizovat’ ziskané vlastnosti v novych situdciach. Robot musi
rieSit’ neustdle problémy s neznamou informaciou, s premenlivym ( dynamickym ) prostredim a

samostatnym problémom naucit’ sa dant schopnost’ (spravanie).

Niektoré obmedzenia robota:
* chybné senzory
* nedeterministické akcie
* reaktivnost’ systému
* inkrementalnost’
* Cas na ucenie

Zékladnou motivaciu tohto pristupu je, ze by mal produkovat’ lepsie vysledky ako pristupy
zalozené na explicitnom dizajne. Pri uceni sa vyuzivaju rozne algoritmy: algoritmus spdtného
Sirenia (Rumelhart, 1986), ucenie odmenou a trestom (Barto, 1995), samo organizujuce siete

(Kohonen, 1982), evolu¢ny algoritmus (Holland, 1975).

Tieto algoritmy su postavené na troch zékladnych uciacich paradigmach: ucenie s ucitel'om,

ucenie bez uditel’a a u¢enie odmenou a trestom.
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4.1 Typy ucenia

Ucenie s ucitelom

Ucenie s ucitelom sa najviac odliSuje od ostatnych tym, ze pre dany problém existuje urcita
mnozina trénovacich dat pozostavajica zo vstupnych a vystupnych hodnét. Na zaklade tychto dat
dokazu metddy vytvorit odpoved na rieSenie problému charakterizovany trénovacimi déatami.
Cielom je navrhnut taku metodiku, aby natrénovany systém z trénovacich dat dokazal spravne
vyhodnotit’ vysledky z rozdielnych dat ako trénovacie. Preto je potrebné naucit’ uciaci algoritmus
generalizovat’ z trénovacich dat na nezname. Experiment bayesovského programu, ktory som
realizoval v bakaldrskej praci sa najblizSie priblizoval prave k tejto paradigme. V praci som na
jednoduchom experimente obchadzania prekazky dokézal schopnost’ generalizacie. Robot po
natrénovani (identifikacnd faza) bol schopny objekt na ploche obchadzat’, aj ked’ sa s objektom
pocas behu manipulovalo, pripadne sa zmenil samostatny objekt. Generalizacia patri medzi vyhody

Bayesovského programu.

Pre danu trénovaciu mnozinu  {(x, ¥,), (x, ,),...(xy,»y)} uéiaci algoritmus hl'ad4 taka

funkeciu £, ktord dokéaZe urobit’ transforméaciu  x->) s minimalnou chybou.

Ucenie bez ucitel’a

Trénovacie data st zloZené len zo vstupnych hodndt. Cielom je najst nejaktl skrytd
Struktaru v tychto datach. Ked’Ze nemame vystupné hodnoty v trénovacich datach, nedokazeme
najst’ taku transformacnu funkciu na dani mnozinu. V tejto metodike sa vo véc¢Sine zo vstupnych

dat vyextrahuju urcité kI'icové vlastnosti. V tychto metdodach sa vyuzivaju prevazne Statistické

vypocty.

Ucenie odmenou a trestom

Ciel'om je ngjst’ najlepSie mozné spravanie v danej ulohe, aby sme maximalizovali vykon
agenta. Agentovi s poskytnuté informécie o vSetkych moznych akciach a taktieZz agent dostane
informéciu o hodnoteni vykonanej akcie (zisk), ale nie o tom, akd akcia mala byt spravna. Robot je

na zaklade tohto hodnotenia (odmena alebo trest ) schopny naucit’ sa dané spravanie.

Ucenie evoluciou mdézeme zaradit’ medzi hybridny typ u€enia bez ucitel'a a odmenou a trestom
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5.Ucenie robotov pomocou evolucie

Umelé evoltcia vychadza z Darwinovskej evolicie. Darwinova evolu¢nd teoria si zaklada

na troch zakladnych zlozkach: prirodzeny vyber, ndhodny geneticky drift a reprodukény proces.

Hlavna myslienka je zaloZzena na tom, Ze na jednotlivé pripustné rieSenia problému sa
pozerame ako na 7ivé organizmy v umelom prostredi. Tieto organizmy maju priamo definované
svoje moznosti pdsobenia v tomto prostredi. Maji schopnost’ prezit’ a schopnost’ reprodukcie, kde
realizacia tychto akcii zavisi od ohodnotenie tychto organizmov, ktoré hovori ako dobré su tieto
pripustné rieSenia. Proces hl'adania najlepSieho rieSenia spoCiva vo vybere nejakej pociatocnej
populécii organizmov a v naslednej simulécii ich vyvoja prostrednictvom evolu¢nych mechanizmov
(prirodzeny vyber, mutacia). Ako sa tato populdcia od generacie ku generacii vyvija, zI¢ rieSenia
maju tendenciu vymierat’ a dobré riesenia sa medzi sebou navzajom krizia a produkuju este lepSie
rieSenia.

Na to, aby sme dokdazali robota tspesne naucit’ ur¢ité spravanie pomocou evolicie musime

brat’ do uvahy niektoré problémy, s ktorymi sa stretdvame:

* mechanicka robustnost’ — individua v prvotnych generaciach moézu produkovat’ také
spravania, ktoré mozu poskodit’ samostatny hardvér robota, ako napriklad priliSna
rychlost’ robota, ktord spdsobi koliziu so stenou alebo nejakymi objektami alebo

neustale tlacenie robota do steny

* vydrZ batérie — trvanie evolu¢nych experimentov trvd dlhSie ako priemernd vydrz
batérie, preto je potrebné najst’ iny pristup prisunu elektrickej energie do robota,

pripadne obist tento problém inou cestou

* analyza — ovladaci systém robota méze byt vel'mi komplexny ¢o spdsobuje problém
navrhnut’ takyto systém pomocou jednoduchych spravani

* Casova efektivita — evoliicia moze trvat’ niekol’ko hodin, pripadne aj dni v zavislosti

od zlozitosti experimentu

* navrh ucelovej funkcie — vyber roznych kritérii pri zostavovani ucelovej funkcie
bude mat’ vel'ky vplyv na evolu¢ny proces, dosahovat’ uspesnost’ ucelovej funkcie v

neznamom prostredi je taktiez obtiazne
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Ako vidime realizacia evolucie na redlnom robotovi je hlavne ¢asovo naro¢na, pricom robot

ns . L1 X A S “ . C e i
sa moze znacne poskodit, co moze zapricinit nedokoncenie experimentu. Preto je u¢inné pouZitie
simulacie robota v nejakom simulatore. Aj ked” evolucia na redlnom robotovi je prijatelnd, sériové
vyhodnotenie individui pri redlnom robotovi by trvalo podstatne dlhSie. Pouzitie paralelného
pristupu a zabezpecenie vacSiecho mnozstva identickych robotov by malo za vysledok zrychlenie
celého experimentu. Pri vyuZivani viacerych robotov  pomocou paralelizmu na evoluciu je

dolezité si uvedomit’, Ze roboty, ktoré maju rovnakého vyrobcu, sa ich vysledky stale moézu lisit’.

Jednym z pristupov, je evollciu realizovat’ v simuldtore a potom uspesnych jedincov pouzit
v redlnom prostredi na redlnom robotovi. Takéto rieSenie méd podl'a Brooksa d’alsi problém ,,Bez
pravidelnej validacii na redlnom robotovi, je velké nebezpecenstvo, ze celé Usilie vynalozené na
rieSenie problému jednoducho nebude spolupracovat’ s redlnym fyzickym robotom a Ze je realne
nebezpecenstvo ( takmer isté ), ze program, ktory dobre pracoval v simulatore, nakoniec bude uplne
neuspesny na realnom robotovi A to kvdli rozdielnosti vnimania a ovladania v redlnom prostredi.

el

Teda je vel'mi tazko simulovat’ aktudlnu dynamiku realneho sveta.”" .

Ale zase na druhej strane v niekol’kych experimentoch bolo ukazané, Ze robot bol schopny
uspesne zvladnut' dany problém v realnom prostredi. PriCom robot bol natrénovany evoliciou v
simulatore. Preto existuje urcita trieda interakcii robot - prostredie, pri ktorych je schopny sa robot

naudit’ v simulacii.

5.1 Evoluéné algoritmy

Evolu¢néd algoritmy patria medzi moderné pristupy na rieSenia problémov v tazkych
situdciach, kde deterministicky pristup zlyhdva z doévodu velkej casovej alebo paméitovej
naro¢nosti. St efektivne v pripadoch kde nepotrebujeme dosiahnut’ len optimalne rieSenia, ale si
vysta¢ime aj s kvalitnym sub-optimalnym rieSenim. Patria medzi zakladné prostriedky modernej
numerickej matematiky pre rieSenie zlozitych optimaliza¢nych problémov. Pouzivaju sa vtedy, ked’
hl'adame také globalne minimum, ktoré je obklopené velkym mnozstvom lokalnych minim.

MoZeme ich chapat’ ako abstrakcia a formalizacia Darwinovej evoluc¢nej teorie. Poskytuju
univerzalny algoritmus pre simuldciu evolucie, kde je potrebné len modifikovat’ sposob urcenia

ucelovej funkcie.

1 [2]
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Techniky evolu¢nych algoritmov:
1. Geneticky algoritmus
2. Genetické programovanie
3. Evolu¢né programovanie
4. Evoluc¢né stratégie
5. Neuroevolucia

Vsetky su zalozené na koncepte simulacie evoltcie jednotlivych Struktur pomocou procesov
ako su selekcia, mutacia a reprodukcia . V praci som sa zameral na genetické algoritmy a evolu¢né

stratégie.

5.2 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je prehladdvacia technika, ktord vychadza z prirodzenej evolucie
organizmov. Tato technika je zalozena na heuristike, ktora generuje pripustné rieSenia v danom
prehl'addvacom probléme. Tento algoritmus po prvykrat predstavil Holland v roku 1975. Patri

medzi najpopularnejsie algoritmy v evolu¢nych vypoctoch v informatike.

Pracuju s urcitou populaciou jedincov, ktori sa jednotne nazyvaji populacia. Populécia je
zlozena z chromozdémov, o su linearne retazce symbolov. Umely chromozdém sa najcastejSie
reprezentuje binarnym retazcom, vektorom redlnych ¢isiel alebo binarny ret'azec s pouzitim gray-
ovim koédovania. Samostatné retazce sa moédzZe reprezentovat' nielen binarnou slstavou ale aj

terarnou, atd. Ret’azec symbolov je genotypom chromozému.
binirny genotyp s gray kédovanim

V robotike binarna reprezentacia na charakteristiku uhlovej rychlosti by malo za dosledok,
Ze len mald zmena v bite by zmenila vel'ky skok, ktoré by mohlo viest’ ku novej vlastnosti. Preto sa
pouziva gray kod. Je to binarny numericky systém, kde sa dva nasledujuce cCisla lisia len v jednom

bite.
genotyp ako realny vektor

Hodnoty genotypu st redlne ¢isla. Kodovanie redlnymi ¢islami ndm zabezpeci pozadovant

presnost’.
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Populacia chromozémov je zakodované aktudlne rieSenie optimalizacného problému, kazdy
takyto chromozém je ohodnoteny svojou ucelovou funkciou. Chromozémy, ktoré kvalitne riesia
problém st ohodnotené vysSou hodnotou tucelovej funkcie. Na to, ¢i dany chromozém bude
vstupovat’ do procesu reprodukcie taktiez zavisi od velkosti ucelovej funkcie. So zvacSujicim
fitness sa zvicSuje aj pravdepodobnost’, ze chromozém sa bude reprodukovat’. V reprodukcii je
zahrnuty aj ndhodny proces mutacie jednotlivych cCasti. V retazci sa ndhodné vybraty symbol

zameni za iny ndhodne vybraty symbol.

V umelej evoltcii sa pouziva ucelova funkcia na ohodnotenie vykonu jednotlivych jedincov
a nasledny vyber najlepsich z nich. Celkovy priebeh evolicie zavisi prave od navrhu a formy tejto

funkcie.

Utelova funkcia pre autonémne roboty végsinou zahfiia také premenné a konstanty, ktoré
hodnotia celkovy vykon robota vzhl'adom k ocakédvanému spravaniu. Tieto premenné sa t'azko
hl'adaju, pretoze nepozname celkové spravanie robota. Je dolezité vediet ako kombinovat’ tieto
premenné vo funkcii. Premenné, ktoré ohodnocuju celkovo spravanie mézu byt v skorych
generaciach neschopné ohodnotit’ primitivne spravanie robota a preto mozu dosahovat’ nulovu

hodnotu.

Tieto problémy spojené s navrhom fitness funkcie sa daju reprezentovat’ pomocou trojrozmerného

fitness priestoru:
1. Funkcionalna - preferujuc spravanie

Tieto fitness funkcie preferuji bud’ Specifickii funkcionalitu systému alebo celkové

vystupné spravanie robota.

Priklad: Robot, ktorého chceme naucit kracat pomocou neurdénovej siete. Tak
preferujeme bud’ jeho frekvenciu z neurdénov alebo naucime Ccasti robota, ktoré
koreSponduju so vzorkou chodenia.
2. Explicitna - Implicit

Definuje pocet premennych a konsStant vo funkcii, ¢i uz je to velky pocet (explicitnd)
alebo maly (implicitna).

priklad: Implicitna potrebuje len vediet, ¢i robot ma eSte energiu a v explicitnej by
funkcia obsahovala aj napriklad ¢i uz je robot v nabijacej ploche, jeho rychlost’, aktivita

urcitych neurénov, ... .
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3. Externa — Interna

Funkcie, ktorych premenné a konStanty sa pocitaji z informadcii z robota ( internd )

alebo z informacii zo samostatného prostredia ( externd ).

priklad : Absolutna vzdialenost’ robota k ciel'u nemdZe byt brand do tvahy ako vstup pre
redlneho robota. Naopak pri realizacii experimentu v simulatore si s touto informaciou

mozeme pomoct’.
Samostatny proces genetického algoritmu:
1. vytvor Startovaciu populaciu ( niekol’ko ndhodne vygenerovanych chromozémov )
2. ohodnot kazdy chromozom ucelovou funkciou
3. SELEKCIA : vyber par chromozémov pouzitim jednej z metdd selekcie
4. REPRODUKCIA: pouzi krizenie na vybraty par a mutaciu na jednotlivcov

5. vytvor novu populaciu s Castou podvodnych chromozémov a novovytvorenych

chromozémov opakuj od bodu 2 az ked’ nenastane nejaké ukoncovacie kritérium

Na zaciatku kazdej novej generacie nastdva selekcia (vyber) jedincov do reprodukcie v

zavislosti od ich fitness hodnoty.

Jednou z najpouzivanejSich metdd je tzv. ,.toliaca ruleta”. Metoda je zalozend na kvazi-
nahodnom vybere dvoch chromozémov v zavislosti od ich fitness funkcie. Chromozémy, ktoré
maji vicsiu fitness hodnotu, maji vicsiu pravdepodobnost’, ze budi vybrané. Kazda cCast’ tejto
rulety predstavuje jedného jedinca a velkost kazdej Casti je proporény k velkosti fitness funkcie
kazdého jedinca. Ked mame jednotlivy fenotyp jedinca X, a jeho fitness [, =Q(x;) tak

velkost' Casti  F; je proporéne normalizovana celkovym fitness populacie s p jednotlivcami

Obrazok 9. tociaca ruleta
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Druhym pristupom pri vybere je pomocou hodnosti. Populicia je usporiadand podla
hodnoty tcelovej funkcie od najvicsej po najmensiu. Chromozomy s najmenSou ucelovou funkciou
zavisly od hodnosti a nie od hodnoty ucelovej funkcie. Medzi d’alSie modifikacie patri aj orezanie
vybranej mnoziny jedincov podl'a hodnosti. Jedinci sa usporiadaju podl'a hodnoty ucelovej funkcie ,

ale do procesu reprodukcie postupuje len niekol’ko prvych jedincov.

Medzi d’alSie metody patri aj vyber jedincov turnajom. Metoda je zalozend na vzajomnom
turnaji vybranych dvoch jedincov. Jedinec je zlozeny z vitazného jedinca v turnaju. Turnaj
pozostava z generovania ndhodného ¢isla » v rozpiti 0 az 1. Ak je » menSie ako nejaké
prednastavené ¢islo, tak sa potomok generuje z jedinca, ktorého fitness hodnota je véacsia. Tieto dva
jedince st potom naspit’ vlozené do populéacie. Vyhody tejto metoddy spocivajii v tom, Ze nie je
potrebné vypocitat' globalnu fitness hodnotu ako to je pri metéde s ruletou alebo pri metoédach s

hodnost’ami. A preto je vyhodna pri paralelnej implementacii.

Po vybere jedincov nastdva proces reprodukcie medzi tymito jedincami. Potom ako sme

vytvorili nova populaciu vyberom, novy potomei st ndhodne sparovani, krizeni a mutovani.

Krizenie dvoch jedincov nastava vzdy s urcitou prednastavenou pravdepodobnostou.
Néhodne sa vyberie bod krizenia pozdiz celého chromozému. Miesto za tymto bodom si jedince
navzajom vymenia. Takyto pristup sa nazyva jednobodovym krizenim. Takymto postupom vznikaja
novi dvaja jedinci a stari zaniknu. Existuje aj mnohobodové krizenie, kde krizenie pozostava z

viacerych bodov na chromozome.

Obrazok 10. Jednobodové kriZenie jedincov
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Mutacia nastava po aplikovani krizenia na dvoch chromozomoch s urcitou
pravdepodobnost'ou. Pre kazdu ¢ast’ nového chromozému moéze nastat’ prepnutie hodnoty na inu s
touto pravdepodobnostou. Vo véc¢Sine sa tato pravdepodobnost’ nastavuje velmi nizka a preto
mutacia nastava vo vel'mi ojedinelych pripadoch. Pri velkych hodnotach pravdepodobnosti by sa
prehladavanie zmenilo na lokalne prehl'addvanie. V binarnej reprezentacii je to zmena O na 1. V
ostatnych reprezentdciach je to ndhodné zvoleny symbol z daného jazyka. Pri vektore realnych
¢isiel sa bud’ ndhodne zvoli ¢islo z daného rozsahu alebo sa zvdcsi o mali hodnotu vybrata z
normdlneho rozdelenia so strednou hodnotou 0. Cielom mutacie je zaclenit do evolacie
rozmanitost. Algoritmus sa moze touto technikou vyhnut lokdlnym minimami a vznika tym
roznorodost’ populacie. Roznorodostou zabranime spomalovaniu alebo Uplnému zastaveniu

evolucie.

loltfofililolololi]o] = [1fifololololofofofo]

Obrazok 11. Mutdcia jedincov

Po aplikovani zékladnych genetickych operatorov (mutacia , krizenie) vzniknl takto novi
jedinci, ktorych pocet je rovnaki ako predchadzajuca generacia. Vo vicSine metod genetickych
algoritmov sa pouziva elitizmus, kde najlepsi jedinec sa dostdva do novej populacie bez zmeny.

Takyto usecny jedinec sa nestrati a bude prispievat’ k tvorbe novych jedincov s lep$im fitness.

Cyklus evoltucie sa moze zastavit ked urcity jedinec v populacii dosahuje pozadovani
fitness alebo bez vyznamnej zmeny aktualnej fitness funkcie alebo prekro¢enim dohodnutého casu
evolucie. Ked'ze skoro vSetky postupy pri evolu¢nom algoritme su stochastické, nastdva opakovanie
evolu¢ného procesu niekolko krat zacinajucej z rdoznych pociatoénych podmienok. Pritom sa

vysledné evolucie Statisticky vyhodnotia ( priemer, priemerna odchylka, ...).
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5.2.1 GA v ulohe obchadzania prekazok a ist ¢o najrovnejSie

Na naucenie spravania je potrebné definovat’ genotyp chromozému (jedinca) a navrhnit

ucelovu funkciu.
navrh genotypu

Genotyp jedinca je reprezentovany ako dvojrozmerné pole. Prvy rozmer je definovany
premennou vzdialenost' a druhy rozmer premennou poloha. Takto dostdvame dvojrozmerné pole v
rozmeroch 4x8 . Co je celkovo 32 poli, ktoré charakterizujti vietky moznosti polohy a
vzdialenosti najbliz§iecho predmetu k robotovi v naSom priestore. Z definicie naSho problému plati,
ze pre kazdi mozZnost’ existuje pravé jedno spravne rieSenie uhlovej rychlosti robota, takze kazdé

pole moze nadobudat’ jednu z hodnoét -3 az 3.

Je pouzita binarna reprezentacia. Preto bolo potrebné jednotlivé hodnoty prekonvertovat’. Na
binarny zéapis siedmych hodndt st potrebné tri bity( 2°=8 ). Ked’Ze jedno &islo je volné bola
hodnota 0 (rovny pohyb) pouzitd dvakrat. Pocas muticie zmena jedného bitu moéze vyslednii
hodnotu posuntt’ o dost’ zna¢ni mieru ( 000 (hodnota: -3) -> 100 (hodnota 0)), ¢o je pravy opak
podstaty mutacie. V genetickych algoritmoch sa preto Casto vyuziva gray kodovanie genotypu

jedinca. Pre gray kod plati, Ze dva susediace prvky sa liSia maximalne o jeden bit.

000 -3
0or -2
011 -1
010 0
110 0
111 +1
101 +2
100 +3

Tabul’ka 1: Gray kod

100 100 101 100 100 000 001 100
100 100 100 100 011 101 101 000
010 100 111 110 110 101 100 110
111 011 011 010 011 000 110 001

Tabulka 2: Genotyp jedného z jedincov v generacii
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navrh ucelovej funkcie

Na uspesné zvladnutie ulohy robota je potrebné navrhnit’ taka ucelovu funkciu, ktord bude
najlepSie hodnotit’ spravanie robota. Nas robot je reaktivny ovladaci systém, ktory nema Ziadne
vnutorné stavy, nevie ¢o sa odohrava v celom prostredi. Je zavisly len od svojich senzorov a jeho
jedind reakcia na prostredie je pomocou krokového motora. Kedze realizujeme experiment v
simulatore je moznost’ pouzitia ur¢itého dozorcu celého prostredia, ktory by mohol komunikovat’ s
robotom a posielat’ mu dolezZite informacie o zmenach, poziciach objektov, vlastnych stradniciach,
atd’. V praci som sa ale zameral na robota, ktory nenadvizuje na ziadne takéto spojenie s dozorcom.
A takyto robot by mohol byt tspeSny aj v realnom prostredi s redlnym robotom. A ako bolo
spomenuté v stati [2]. Cielom névrhu ucelovych funkcii v robotike pre reaktivne roboty je
orientovat’ sa predovSetkym na néavrh takych funkcii, ktoré¢ budu preferovat’ spravanie,implicitné a
interné. Preto tlohu dozorcu v tomto pripade eliminujeme. Samozrejme sa takto odoberdme o
dolezité informacie, ale zase takymto spdsobom sa snazime o maximalne vyuzitia len dostupnych

dat, ktorymi robot disponuje. Robot s takouto funkciu je nezavisly od vonkajsich systémov.

Pri realizacii navrhu bolo dodlezite nezabudat’ na podstatu problému a z tohto problému

navrhovat’ deduktivne jednotlivé Casti ticelovej funkcie.
Problém: Naucit robota obchadzat prekazky a pritom by sa mal pohybovat co najrovnejsie.

Robot, ktory ma obchadzat’ prekazky musi vediet’, ze ked’ je pred nim prekazka je nutné
zmenit’ smer a zase na druhej strane pokial’ sa dd nech robi takd akcie aby jeho pohyb bol ¢o
najrovnejs$i. Za takéto spravanie musi byt patricne ohodnoteny. Na zéklade hodndt prednych
senzorov vieme zistit ako blizko je prekazka. Na to, aby tuspesne prekazku obchédzal bude
najlepsie ohodnoteny ak je od nej vzdialeny ¢o najviac. Na to, aby robot Siel ¢o najrovnejSie
potrebujeme vediet’ jeho aktualnu rychlost’ na oboch krokovych motoroch. Ak je tato rychlost
rovnaka, robota ohodnotime najvy$Sou hodnotou. V pripade ak sa rozdiel medzi rychlostami
motorov zvdcSuje bude hodnota nizSia. Od robota eSte oCakdvame, ze sa bude pohybovat co

v v

najrychlejsie, teda ¢im vacsi je sucet rychlosti jeho motorov tym je ohodnoteny vy$Sou hodnotou.

Takto sme sa dostali k trom zlozkdm ucelovej funkcie. Kazdu zlozku treba eSte vhodne
normalizovat’ .Takéato Ucelovd funkcia je striktne internd, ked’Ze robot pracuje len so svojimi

informaciami. Celkovy navrh uéelovej funkcie bol inspirovany z”.

2 Incremental Evolution of Neural Controller for Robust Obstacle-Avoidance in Khepera ::J.Chavas
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"ist’ ¢o najrychlejsie"

f,=0,5+ (motor| 1+ motor|2])/4* maximalnaRychlost
"ist’ ¢o najrovnejsie”

f,=1~|(motor|1]—motor|2])/2* maximalnaRychlost
"vyhybat’ sa prekazkam"

fil- Zi predneSenzory|i|l4* maximalnaHodnotaSenzora

Kazdy jedinec $tartuje z rovnakého pred pripraveného miesta. Ugelova funkcia v Gase t je=

f.=f*f,*f5 . Evaluacia jedinca trva niekol’ko sekund, vysledna hodnota Gi¢elovej funkcie je
sumou vsetkych  f, normalizovana ich poétom. F Z(Z f)IIf] Po ukonleni sa evaluicia

opakuje s novym jedincom.

Pre beh GA potrebujeme nastavit potrebné parametre algoritmu: velkost’ populécie,

pravdepodobnost’ kriZzenia a mutacie.
Ukoncovacou podmienkou bude skonvergovanie priemerne;j fitness populacie.

Ulohu obchadzania pri takejto reprezentacii genotypu mdZeme naudit pomocou

samostatného GA, pouZitim vhodnym kniZnic.

Takyto pristup si vieme ale aj jednoducho predstavit’ vloZzeny v bayesovskom programe.
Premenné reprezentujeme rovnako len z rozdielom, Ze premennd senzorov bude diskrétna a jej

distribtciu si zadefinujeme formou tabul’ky.

Tabulka bude totoznd s genotypom aktudlneho jedinca. Pre kazdi dvojicu hodndt
senzorovych premennych bude existovat’ prave jedna hodnota premennej aktudtorov. Tato hodnota

bude s pravdepodobnostou 100%.

Identifikacia tabul’ky bude prebiehat’ pomocou GA. Pri testovani lohy pocas fazy vyberu sa
s nameranych hodnét explicitne zada robotovi hodnota z tabulky. Faza vyberu sa stidva
deterministickou a tym neberieme do uvahy aktualnu dynamiku prostredia, pripadne zasumené

hodnoty senzorov. Robot sa méze dostat’ do singularnych bodov, v ktorych sa moze zablokovat’.

Preto je potrebné zmenit' reprezentaciu a pristup ucenia. Evolucné stratégie pracuju s
redlnymi vektormi jedincov a pracuje s ndhodnostou selekcie a reprodukcie formou

mnohorozmernej distribucie.
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5.3 Evolucéné stratégie

Technika evolu¢nych stratégii bola prvykrat predstavena v roku 1960 a vylepSovana v
sedemdesiatych rokoch Ingom Recherbergom a Hans-Paul Schwefelom. Vychadzaju tiez z
vSeobecnych predstav prirodzeného vyberu pricom o dost’ nejasnejSie ako geneticky algoritmus. Je
to stochastickéd optimaliza¢na technika zaloZend na adaptécii a mutécii. Nie je zaloZend na binarnej
reprezentacii ako geneticky algoritmus ale na vektore redlnych cisiel. Prvé evoluéné stratégie
vyuzivali len jeden rekombinacny operator — mutaciu a v populdcii sa nachadzal len jeden jedinec.
Pricom sa uchovéavali sti¢asne dvaja jedinci rodi¢ a potomok. Je to dvoj€lennd evolucna stratégia
(1+1)-ES.

Zakladom evolucnej stratégie je jedinec x, ktory je reprezentovany ako vektor n redlnych
Cisiel

X=(x,, Xy X3 Xy X5 X oon s x,)
Nové rieSenie  x' vznikne mutovanim povodného jedinca x kde N (0,8) je vektor nezavislych
nahodnych ¢isiel s nulovou strednou hodnotou a odchylkou delta. Hodnoty vzdialenejsie od nuly sa

budu vyskytovat’ s menSou pravdepodobnostou.

premenna X,

F

vrstevnice optimalizovanej funkcie

\. &__ optimum

/ potomok €. 1
ey

potomok €. 2

rodic

vrstevnica pravdepodobnosti
umiestnenia potomka

.
L

premenna X,

Obrazok 12. Vyber dvoch jedincov v ES
Neprerusovana kruznica okolo rodica predstavuje okolie pravdepodobnych potomkov. Novy
jedinec v populacii, potomok, sa vzdy vybera lepsi ako rodi¢. V tomto pripade je lepsi potomok ¢.2,

d’alSia generacia bude vyberat’ potomka z jeho okolia. Takze akceptovanie nového jedinca je
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striktne deterministické. Pre rieSenie x’ musi platit  f (x’)> f(x) . Ak sa nahodou vyberie horsi

potomok proces vyberu potomka sa opakuje. Takyto pristup je podobny s gradientovou metédou

alebo horolezeckym algoritmom.

Evoluéné stratégie d’alej rozdelujeme podla poctu rodicov, potomkov. Typy evolu¢nych

stratégii:

(1 + 1)-ES : zakladna technika evolu¢nych stratégii, jeden rodi¢ a jeden potomok,
vyber sa uskutocnuje s rodicov aj potomkov

(1 + lambda) — ES : jeden rodi¢ a lambda potomkov, vyber sa uskutoc¢tiuje s rodi¢ov
aj potomkov

(1, lambda) — ES : jeden rodi¢ a lambda rodi¢ov pricom vyber sa uskutociiuje len z
potomkov

(U/p,A)-ES-: i jepocet rodi¢ov a z toho je p jedincov, ktori sa rekombinuju a

lambda rodic¢ov, Vyber sa uskutoc¢iiuje len z potomkov.

Algoritmus evoluénych stratégii:

1.
2.

nastav populaciu rodicov podl'a charakteristiky ES

vytvor lambda potomkov tvoriaci novli populdciu, kde kazdi jedinec tejto novej

populacie je tvoreny ako:

1. vyber ndhodné p rodicov z populacie P, ak je p =y potom vyber vSetkych
jedincov

2. prekombinuj p vybranych jedincov a vytvor individud x

3. uprav vnutorné parametre

vyber novu populaciu rodicov

chod’ na bod 2 ak nieje dosiahnuté zastavovacie kritérium
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5.4 CMA-ES

CMA -ES patri medzi evolucné stratégie . Je zalozend na kovarian¢nej adaptivnej metode.
V tejto stratégii je novy jedinec vyberany z mnohorozmernej normalnej distribucie. Vzajomné
zavislosti medzi premennymi s vyjadrené v kovarian¢nej matici. Kovarian¢na adaptivna metdda

spociva vtom, Ze sa kazdou generaciou aktualizuje kovarianéna matica distribucie.

Tato metdéda sa vyuziva hlavne na rieSenie nelinearnych optimalizacnych problémov.
Zauzivané prehladavacie metody ako kvazi-newtononova metdda alebo gradientova metoda v
tychto pripadoch pochybia kvoli nekonvexnosti a nerovnosti prehladdvacieho priestoru. Medzi
vyhody metédy CMA-ES patri, ze kvoli aktualizovani kovarian¢nej matice sa mnohorozmerna
distribucia dokaze prisposobit’ k tazko kalibrovanému alebo neseparovatenému problému. Mala
velkost’ populacie vo vidcSine vedie k rychlejSej konvergencii a velka velkost” populacie zase
napomaha k vyhybaniu sa lokdlnych extrémom. Pouzitim krokového parametru nenastiva

predcasna konvergencia populacie.

Kedze jedinec sa vyberd ndhodne s mnohorozmerného normalneho rozdelenia
pravdepodobnosti a v tejto metdode sa vyuziva kovarianénd matica. V nasledujliicej cCasti sa

zameriam na definovanie tychto pojmov.

Mnohorozmerna normélna distribucia je generalizovana jednorozmerna normalna distribucia
Ma vlastnosti presne také aké by sme od nej oCakavali : je symetrickd a maximum je centrovany

okolo jedného bodu.

Mnohorozmernd normélna distriblicia ma dva parametre a pritom kazdy tento parameter
obsahuje urcité mnozstvo informdcii. Prvy parameter p  obsahuje informéciu o lokacii centra
distribucie a druhy parameter urCuje kovariancnd matica, rozptyl dat a teda Sirku tejto distribucie

centrovanej okolo jedného bodu.

stredna hodnota

u=|ElX,

E|X,

e E1X
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kovarianéna matica pre jednu nahodnu premennu

Z =|Cov|X, X :E[(xi_u)(xi_u)[]:z)([(xi_IJ)(xj_u)] i=12,. k;j=12,.k

Mnohorozmerna normalne rozdelenie pravdepodobnosti k-rozmerného ndhodného vektora
X:(xl,xz,x3,_--, x,) sa oznacuje ako X~ N(u, z )

Néhodny vektor X ma mnohorozmerné normalne rozdelenie pravdepodobnosti ak splia
podmienku, Ze pre kazdl linedrnu kombinaciu vektorov Y plati Ze si normalne distribuované a

taktieZ plati, Ze pre konStantny vektor a plati Ze to je jednorozmerné normalne rozdelenie.

-E[(Xl - #1)(X1 - ,Hl)] E[(Xl - M)(Xz - #2)] T E[(Xl - Nl)(Xn - #n)]
E[( Xy — po)(Xy — 1)) E[(Xo — po)(Xo — po)] -+ E[(Xo — p2) (Xy — )]
Y =
_E[(Xn — i) (X1 — )] E[( Xy — pa)(Xa — pa)] -+ E[(Xy — ) (X _J'J*n)]_

Obriazok 13. Maticova reprezentacia kovarian¢nej matice

N(0.C)

Obrizok 14. Geometricka interpretiacia kovariancnej matice je hyperelipsa
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Algoritmus CMA-ES

1. nastav lambda

2. nastav pociatocné premenné

3. vyber vzorku lambda jedincov a ohodnot’ ich u¢elovou funkciou
4. utried jedincov v populécii

5. uloz pévodnu strednit hodnotu mnohorozmernej distribticie m

6. aktualizuj m k lepSiemu rieSeniu

7. aktualizuj kovarian¢nu maticu

8. aktualizuj velkost’ kroku

9. pokial nieje dosiahnuté zastavovacie kritérium chod’ na 3

10. vrat m alebo  x; ( najlepsi jedinec )

Algoritmus spoc¢iva v tom, Ze sa vyberti nové pripustné rieSenia, tie sa potom vzhl'adom k
ich ucelovej funkcie pre usporiadaju a nésledne sa aktualizuji vnitorné premenné metody.
Algoritmus  (¢/p,,,A)  patri medzi najpouzivanejii. Pri vybere p  najlepsich jedincov A
rodi¢ov sa pouziva rekombina¢ny vahovy faktor K, .V nasledujlcej Casti sa budeme venovat
jednotlivym postupom vypoctu algoritmu. PodrobnejSie informacie algoritmu CMA-ES st dostupné

v literature The CMA: Evolution Strategy Tutorial od N.Hansena .

1.vzorkovanie
Vyber novych jedincov do populédcie je generovany nahodnym vyberom z n-rozmernej
normalnej distribucie
xE T~ mf+ ot N(0,C%) prek=1,..., A

N (0,C#) - mnohorozmerné normalne nadhodné rozdelenie pravdepodobnosti s nulovou strednou

hodnotou a kovarian¢nou maticou (¢ , mdzeme si ju prepisat’ na tvar :

N(0,C%)=(x¥"—m®)la®=y¢ prei=1,..., A
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ng' k- ty potomok ( jedinec ) z generacie g+1

m'¢) — aktualna stredna hodnota mnohorozmerne;j distribucie generacie g
o'®) — velkost kroku v generacii g, vyuziva sa pri vybere jedincov a adaptacii parametrov ako
normaliza¢nd konstanta

C'¢’ —kovarianéna matica v generacii g

A>2  je velkost populacie, jej hodnota sa vicSinou nastavuje v zavislosti od rozmeru

distribacue.
A=4+43xlogN [P.1]
N- rozmer distribucie

Proces vzorkovania je formou mutécie ako pri genetickych algoritmoch. Podobny pristup sa
pouziva aj pri genetickych algoritmoch s genotypom realneho vektora. DistribGicia N (0,C'¢') tu

sluzi ako Sum .

2.vyber jedincov zo vzorky

V zavislosti od definicie evolu¢nej stratégie zavisi kol’ko jedincov zo vzorky bude sluzit' na
aktualizovanie parametrov stratégie. PocCet vybranych jedincov urcuje ¢islo p . Prednastavena

hodnota parametra je rovnd polovicke poctu vzorky.
u=2A/2 [P2]

Vsetci jedinci vzorky sa ohodnotia ugelovou funkciou  f(x) ( snazime sa ju

minimalizovat’) . Po ich usporiadani od najlepSieho po najhorSieho si zvolime prvych u

FEE< << (S
(g+1)

X 1-tynajlepsijedinecz X, ,.., X,

Po vybere nastava aktualizacia strednej hodnoty, kovariancnej matice a o -kroku v nove;j

generacii.

29



3.aktualizacia strednej hodnoty

Nova stredna hodnota v novej generacii g+1 sa vypocita ako vadZeny priemer vybranych u

bodov zo vzorky X, ....x, spolo¢ne s rekombinacnym faktorom.

w, je pozitivny vahovy koeficient, ktory slizi ako prostriedok rekombinacie. Z definicie
vyplyva, Ze najlepsie jedince su najviac zvyhodnené (najmenej zmutované). Ak nechceme mutovat’
najlepsich jedincov vietky hodnoty W, nastavime na rovnakd hodnotu. Vysledny m'**' bude

priemernou hodnotou vsetkych H;

4.aktualizicia kovarianénej matice

Medzi dalSie postupy patri aktualizovanie kovarian¢nej matice. Cielom je upravit
kovarianéni maticu v zavislosti od novovybranych u  jedincov a strednej hodnoty z

predchadzajticej generacie.

€= B[ ) (5= )

Pouzitim len vybranych u  bodov na vypocet kazdej kovarianénej matice by sme stratili
dolezité informacie o predchadzajucich generaciach. Hodnota p mdéze byt velmi mald a tym sa
straca spolahlivost’ predpovede. Preto sa v metdde pouziva priemernd kovarianénd matica z
niekol’kych predchédzajucich generécii. Pri takejto reprezentacii maju vsetky kovarianéné matice z
generacii rovnakl vdhu. Zadefinovanim vic¢sej vahy pre novSie matice sa bude ur€ovat’ "uciacim
parametrom" 0 < ¢, < I. Tymto parametrom vieme nastavit ako d’aleko do minulosti chceme

zajst’. V metdde CMA-ES je tento proces nazyvany ako aktualizacia o hodnost’ u *

C(g’fl):(l _cu)c(é’)_'_ cuch*' 1)

Dalsim krokom je aktualizovanie kovarianénej matice o maticu s hodnost’ jedna, ktoré je

3 rank u update
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reprezentovand evolu¢nou cesty p. .V tejto faze deformujeme kovariannii maticu v smere
evolucnej cesty. Evoluénd cesta je cesta strednych hodnot, ktori stratégia vykond pocas behu
niekol’kych generacii. Na vypocet cesty sa pouziva suma za sebou nasledujucich strednych hodnét v
generaciach. Pri vypocte cesty sa definuje jej ,,uciaci parameter* ¢,

(g+1)

o o A~ N —m
pi‘b*—l):(l _Cc)pib)_*—\/cz(z_c()ue/‘f—(g)

U(g)

u

Efektivita Moy : 1y, =(0 w))

i
i=1

-1

Pouzitim tychto dvoch pristupov ziskame vysledni kovarianéna maticu:

(g+1) _ (g) (g+1) (g+1)T g
C*"'=(1-c,—c,)C*+c, p& " p, +c, Ccs
e e = —_

aktualizdcia 1 — hodnosti aktualizacia p—hodnosti

Maticu je este doplnena o d’alsi ,,uciaci parameter” ¢,
S.aktualizacia kroku o

Po aplikovani potrebnych parametrov, kde sa vyuziva krokovy parameter o , nasleduje
jeho aktualizacia. Pri konStantnej hodnote o metdéda moézZe pravdepodobne skoncit v lokdlnom

minime. Musime ju porovnat’ z ocakavanou cestou(pri nahodnom vybere X.,) ).

Ak evolucna cesta je vicsia ako ocakavand tak sa o zmensi. Ak evolu¢na cesta je menSia

ako ocakdavana tak sa o zvacsi.

5.4.1 CMA-ES na trénovanie distribucii Bayesovského
programu

Evolu¢na stratégia CMA-ES vyuziva mnohorozmernti nahodnu distribuciu ako prehl'adavaci
priestor k najdeniu optimalneho rieSenia (pripadne sup-optimalneho ). Postup pri navrhu realizacii
bayesovského programu je totozny s  pdvodnym frameworkom. CMA-ES pouZijeme na
natrénovanie distribicii v BP. Algoritmus CMA-ES pracuje s jedincami reprezentovanymi n-
rozmernym vektorom redlnych cisiel. Tieto hodnoty redlnych ¢isel definuji n strednych hodnét
jednorozmernych distriblcii s gaussovym rozdelenim.

Distribticie, ktoré vstupuju do evolucie a potrebujeme ich natrénovat su tie, ktoré po
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dekompozicii nemaju a priori definovanu distribuciu a ich parametricka forma je gaussovskym
rozdelenim. Na tspesné natrénovanie tychto distriblcii potrebujeme ,,uhadnut™ dvojicu parametrov.

Stredné hodnoty tychto distribucii ziskame z reprezentacie jedinca. Ked'ze tieto distribucie
su parametrizované gaussovskym rozdelenim pre celistvost’ potrebujeme vediet’ nielen ich strednu
hodnotu p ale aj rozptyl §° . Ten dokaZeme ziskat z kovarianénej matice mnohorozmernej

normalnej distriblcie. Z definicie kovarian¢nej matice plati, Ze na jej diagonale sa nachadza prave n

rozptylov.
CMA-ES BP
jedinec parametre distribucii
x:(xlﬁxzv..,xn) M, prei=1,...,n

o ) 57 prei=l,...,n
kovariancnd matica !

Z :E[(Xi_U)(Xi_U)t]

prei=1,....n

BP + CMA-ES

parametre distribucii

Obrazok 15. Parametre distribucii pomocou CMA-ES
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Definicia BP bude identické s pévodnym BP.

Popis BP
premenné Vzd, Pol, Uhl

dekompozicia vzajomnej distribucie

P(Uhl AVzd A Pol)=P(Vzd)* P(Vzd )% P(Uhl | Vzd A Pol)
parametrické formy

P (Vzd)= uniformné rozdelenie=a

P(Pol)=uniformnérozdelenie =a
P(Uhl|Vzd A Pol )=normdlne rozdelenie=(p,,5,)

faza vyberu

P(Uhl|Pol=pAVzd=v)

Obrazok 16. Bayesovsky program + CMA-ES

V tomto bayesovskom programe uZ nepotrebujeme experimentalne data. Ked’ze ucenie je
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evolvované. U¢elova funkcia bola pouZita taka ista ako v experimente s GA, ked’Ze §lo o totozné
zadanie ulohy. Len evaludcia prebiehala inac, ked’ze sme uz sucastou bayesovského programu. O
identifikaciu voI'nych premennych sa nam postara evolu¢na metdda CMA-ES.

Jedinec je reprezentovany 32-rozmernym vektorom redlnych ¢isiel.
Pred sStartom CMA-ES nastavime parametre metody. Podla prednastavenych parametrov
definujeme A=4+3%/og32=8 [P.1]. u=8/2=4 [P2]

Na zaciatku identifikacnej fazy sa spusti evolucna stratégia CMA-ES. Na zaciatku evolucie
nastavime nahodnu hodnotu strednej hodnoty a kovarian¢nej matice .

Po selekcii A rodicov, spustime nas program na evaludacia.

evaluicia jedinca

1. z CMA-ES mame jedinca definovaného 32 rozmernym vektorom U a kovarian¢nt
maticu C
2. zkovarian¢nej matice ziskame z jej diagondly 32 rozmerny vektor D
3. zadefinujeme vietky parametre gaussovskej distribucie z parametrami ( K, 5, )
pomocou vektora U a D
4. zavolame metddu na pocitanie ucelovej funkcie a ohodnotime vysledné spravanie
jedinca
Kazdého jedinca polozime na prednastavené miesto a spustime ho s konstantnou rychlost'ou.
Robot na zéklade svojich hodnot senzorov a naucenych distribtcii poSle hodnotu aktuatorom a ten
svoj pohyb vykona. Toto sa vykonava ur€ity ¢asovy usek.

metoda pre ucelovu funkciu

1. nameraj aktudlne hodnoty premennych Vzd=v;, a Pol=p,
2. 7z distribacie  P(Uhl|Vzd=v,APol=p,) sa stochasticky vyberie hodnota
premennej Uhl=u,
3. hodnota u; saposlerobotovia ten vykona akciu
Po ukonceni evalvacii vSetkych A jedincov, metéda CMA-ES pokracuje vo svojom
vypocte. Vyberie sa najlepSich p  jedincov a nastane adaptacia strednej hodnoty a kovariancnej
matice mnohorozmernej distribucie.
Po adaptacii parametrov metdédy nastdva vyber jedincov do novej generdcie a proces sa

opakuje. UkoncCenie procesu nastava po urcitom pocte generacii.
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6.Vysledky experimentov

V tejto praci realizujeme vSetky experimenty v simuldtore Webots. Simuldtor Webots je
profesiondlny roboticky simulaény softvér. Simulacia je realizovana vo virtudlnom 3D prostredi s
emuléciou fyzikdlnych procesov. V 3D virtudlnom prostredi uzivatel dokaze pridavat’ zdkladné
utvary ako kocka, stena, gula,... a rozne ich upravovat. Samozrejmostou su aj aktivne mobilné
roboty s rozdielnymi moznostami pohybu(kolesové, kracajuce alebo lietajuce ). Kazdy takyto robot
je vybaveny r6znymi senzormi (kamera, dotykové, infracervené,... ) a aktuatormi (serva, kolesa).

V experimentoch sme pouZivali roboticky systém E-PUCK.

e-puck.whbt - Webots 5.1.8

Ble Edit Simulation Wigard Windows Help

CaBadEs Dbr»

[o00:03552  [o.0amy

Obrazok 17. Model robota e-puck v simuldtore Webots

prevzate z: http://en.wikibooks.org/wiki/Cyberbotics%27 Robot Curriculum/E-puck _and Webots

Robot E-puck bol navrhnuty Dr. Francesco Montana a Michael Bonani v roku 2006. Sluzi
predovsetkym na vzdelavacie ucely, ale vyuziva sa aj vo vedeckom smere. Pre svoj jednoduchy

dizajn a robustnost’ systému patri medzi obl'aibené roboty.

Je vybaveny 8 infraCervenymi senzormi, ktorymi dokaze zachytit' objekt do vzdialenosti 6
centimetrov, 3 senzormi na podvozku, ktoré sluzia na sledovanie ¢iary a VGA kamerou. Pohybuje
sa maximalne 6cm/sekundu. Jeho priemer je 70 milimetrov a je pohanany dvomi krokovymi

motormi.

V simulatore bezia vSetky akcie robota v redlnom case, priCom pri behu dlhych evolu¢nych
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vypoctoch je moznost’ zapnut’ zrychleny rezim, kde v zévislosti od aktivnych procesov ( textovy

vystup,zapnutd kamera, atd’) sa da dosiahnut’ az 100-200 ndsobné zrychlenie Casu.

Robot je polozeny v priestore obkoleseny kvadrovymi objektami.

Obrazok 18. Prostredie robota

Simulator poskytuje samostatné programovacie prostredie. Program bol napisany v jazyku

C/C++. Hlavnou triedou programu je MyRobot.
woid setspesed{int vr);

wolid ga();
wolid cmaes();

vold compute wariablesi):
double draw guestiong);
double rand normal{double mean, double stdwew);

float compute(float **gen);
wvoid run();
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void MyRobot::setspeed — v zavislosti od hodnoty premennej aktuatorov ( vr )
nastavime rychlosti dvom krokovym motorom. V CMA-ES je hodnota reélne cislo,
preto ju zaokruhlime na integer.

MyRobot:: ga() - spustime geneticky algoritmus.

MyRobot::cmaes() - spustime evolu¢nu stratégiu CMA.

MpyRobot::compute variables() - vypocCitame hodnoty senzorovych premennych z
aktualnych nameranych hodnot senzorov.

MyRobot:: draw_question() - z hodnot senzorovych premennych vyberieme
hodnotu pre premennu aktudtorov. V zavislosti od typu pouzite] metédy vyberieme
hodnotu pomocou distribucie z rand normal ( CMA-ES ), alebo pomocou
tabul’ky( GA).

MyRobot::rand normal — z gaussovske] distribucie vyberame pseudo-ndhodne
pouzitim polarnej formy Box-Mullerovej transformacie.

MyRobot::compute — v tejto metdode ohodnocujeme aktudlného jedinca.

MpyRobot::run - podla zvolenej metddy sa zavola ga() alebo cmaes().

Struktira Rrobot definuje potrebné parametre Bayesovského programu.

#define COUNT1 4
#define COUNTZ 8
#define COUNT3 5

struct Params

double mean;
double variance;
}i

struct Rrobot

{
int Premennal;
int Premennal;
int Vrot;
struct Params distr[COUNT1][COUNT2];
int tab [COUNT1][COUNT2];

il
int Variablel ( hodnota premennej Poloha), int Variable? ( hodnota premennej
Vzdialenost)), int Vrot( zaokriihlend hodnota premennej Uhlova rychlost))
struct Params distr[COUNTI1][COUNT2] — definovanie 32- gaussovskych
distribtcii pomocou ich parametrov ( y  — double mean, &° — double variance)

int tab/ COUNT1][COUNT?2]- tabulka pre GA

Pri prvom spusteni sa zavold metdda run() a podla zvolenej techniky ( GA al. CMA-ES ) sa

zacina evolu¢ny proces. Pre kazdého jedinca sa opakuje pocitanie fitness v metdde compute() urcity
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Casovy usek. V experimentoch sme si nastavili 1500 krokov (1 krok = 320ms). Za tento ¢as je robot

schopny dostat’ sa na koniec chodby pri spravnom riadeni.

6.1 Geneticky algoritmus

Na implementaciu genetického algoritmu som pouzil kniznicu GALib* vyvijani Matthew
Wallom s prostriedkami a finan¢nou podporou MIT’. Najnovsia verzia 2.4.7°, ktori som aj

pouzival, bola naposledy aktualizovana v roku 2007.KniZnica je napisana v jazyku C++ .

Geneticky algoritmus ma svoje interné parametre, ktoré musime pred behom programu

nastavit’:

pjed - populacia jedincov v kazdej generacii, pmut - pravdepodobnost’ mutacie
pkriz- pravdepodobnost’ krizenia.

Zastavovacie kritériom GA bude pocet generacii — pgen.

Po kazdej generacii sa do textového subora ukladaji informacie o najlepsSej fitness jedinca
a priemernad fitness generdcie. Po ukonceni evolucie sa najlepsi jedinec ulozi. Pri d’alSom spusteni je

mozne nacitat’ jeho gendém.

Takmer vo vsetkych prikladoch,ktoré sme pouzivali, najvyraznejSie zmeny nastavali v
prvych 50-100 generacii, pokial’ sme nenastavovali extrémne hodnoty pravdepodobnosti mutacie a

krizenia. Prikladom moZe byt GA s populaciou 50 a po¢tom 100 jedincov na populéciu.

priebeh fitness funkcie

) S N == priemer
0,4 R —najlepél'

fitness

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

generacia

Obrazok 19. Graficky priebeh fitness v GA

4 A C++ Library of Genetic Algorithm Components
5 Massachusetts Institute of Technology
6 http://lancet.mit.edu/ga/dist/
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Pri dlhych behoch genetického algoritmu priemerna fitness skonvergovala a neocakavali
sme od nej nejaké vyrazne zmeny a vysledné spravanie najlepSieho jedinca bolo dostacujiuce. Ako
vidiet’ aj na prilozenom videu ¢.1. Parametre takého GA: pjed: 50, pgen: 500, pmut: 0.002%,pkriz:
0.8%

0.8 priebeh fitness funkcie == stredna hodnota
0,7 == najlepsi
0,6
0,5
0,4
0,3 \
0,2
0,1

0

11 31 51 71 91 111131151171191211231251271291311331351371391411431451471491
1 21 41 61 81 101121141161181201221241261281301321341361381401421441461481501

generacia

fitness

Obrazok 20. Graficky priebeh fitness v GA

Pravdepodobnost’ mutacie vplyva znacnou mierou pri obchadzani prekdzky robota. Vysoka
pravdepodobnost’ prispieva k Castej zmene hodn6ét premennej aktuatora a preto priemerna fitness
stagnuje uz hned’ v prvych generaciach. Novi jedinci tak vznikaju casto ndhodne bez moznosti
vytvorenia si Struktiry pre jednotlivé moznosti obchadzania. V situdcii, kde robot mé pred sebou
prekazku na l'avej strane sa musi naucit’ otaCat’ motormi doprava urcity ¢asovy usek. Na vykonanie

takéhoto pohybu potrebujeme naucit’ va¢Siu mnozinu dvojic hodndt senzorovych premennych.

Pre porovnanie sme pouzili dva genetické algoritmy s rovnakym poc¢tom jedincov nastaveny
na 20 a pocet generacii 50. Mutécia bola nastavend v jednom pripade( GA2 ) na 0.002% a v druhom

na 0,8% ( GA1 ).

0.9 priebeh fitness funkcie

0,8
0,7
0,6

0,5
0,4 = GA1
==GA2

fitness

0,3
0,2
0,1

0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
1 3 5 7 9 1113 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

pocet generacii

Obriazok 21. Graficky priebeh fitness v GA

39



Pravdepodobnost’ krizenie sa nastavuje vysoka, ked’ze pozadujeme od evolucie aby z
generacie na generaciu nastdvali Casté prepojenie dvoch jedincov. PredovSetkym pri rannych
fazach, ked’ze tu jedinci Casto narazaju do stien alebo sa zasekavaji do rohov a maji naucené len
niektoré moznosti pohybu. Vysokd pravdepodobnost’ spdsobuje v neskorych generdciach pomalejsi

priebeh konvergencie, ked’ze jednotlivi jedinci maju lepSiu fitness.

Vhodnymi nastaveniami parametrov dokdzeme evoluciu vykonat' uspeSne. Preto pocet
generacii nastavime na 100, pravdepodobnost’ mutacie na 0.002% a pravdepodobnost’ krizenia na
0.8%. Pri definovani malé¢ho poctu jedincov( 8 ) v generécii je evolucia uspesné ako vidiet’ v grafe.

Pocet selekeii je 800.

priebeh fithess
0,9
0,8
0,7
0,6

0,5
04 == priemer
== najlepsi

fitness

0,3
0,2
0,1

3 7 1115 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 87 91 95 99
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101

generacie
Obriazok 22. Graficky priebeh fitness v GA

V nameranych experimentoch sme dokéazali naucit’ spravanie pomocou zakladného

evolucéného algoritmu.

V prilohe sa nachadzaju videa d’alSich najlepSich jedincov s GA.

video €.2 video €.3
pocet gen 50 150
pocet jed 100 50
p. mutacie 0,002 0,002
p krizenia 0,08 0,08

Tabul’ka 3. Videa s GA
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6.2 CMA-ES v Bayesovskom programe
Na implementiciu CMA-ES som pouzil kniznicu Eskit’ , ktora je pod licenciou MIT

License. Najnovsia verzia bola aktualizovand 25.augusta 2010. Kniznica je napisand v jazyku C.

Metoda CMA-ES ma parametre, ktoré pred jej spustanim potrebujeme nastavit. Autori tejto
metddy odporucaji ponechat’ parametre prednastavené. V prvej tlohe som preto ponechal A=8

a p=4 . Pocet vSetkych selekcii bolo 100*8=800

g: priebeh fitness

0,7

0,6

0,5

0,4

03 — ngjlepSl
e == priemer

0,2

0,1

0
3 7 11 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 87 91 95 99
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

pocet generacii

fitness

Obrazok 23. Graficky priebeh fitness v CMA-ES

Ako vidiet’ z grafu porovnanim s GA(s "dobrymi parametrami") na obrazku ¢.19 obidve

metody dokazali uspesne zvladnut’ ulohu s podobnymi parametrami.

Algoritmus dokazal Gspesne naevolvovat’ parametre distribucie:

stredna hodnota

0 | 1 | 2 [ 3 | 4 ] 5 [ 6 [ 7
0 -0,925649 -2,45669 -1,53628 1,70762  2,25599 -0,762734 0,504252-1.2595
1 -3,61811 -1,22672 -2,97271 -1,68062  3,47278 3,4142 3,3229-2.1678
2 -2,62859 -2,55171 -3,61062 -1,29844 -2,59521 -2,21608 -2,792992.41579
3 -0,641222 -0,716355 -1,45965 0,679125 -1,98857  1,78617  3,20426-0.802193
Tabul’ka 4. Parametre distribuicie = stredné hodnoty
variancia
0o ] 1 1 2 | 38 | 4 | 5 [ 6 [ 7
0 0.901963 0,860117 0,898724 0,899161 0,902789 0,950197 0,929109 0,933373
1 1.1228 0,951681 0,911756 0,905825 0,988585 0,917765 0,916434 0,892435
2 0,915901 0,895834  1,18026 0,914882 0,953039 0,969761 1,06229 1,01741
3 1,07305 1,00069 0,960344 0,988954 0,959717 0,89896 0,982426 0,958152

Tabul’ka 5. Parametre distribucie = variancie

7 http://www.marmakoide.org/code/eskit/releases
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Ako vidime variancia dosahovala vel'mi malé hodnoty, takze jedinec bol skoro vo vsetkych
situdciach "isty" aka akciu ma vykonat'. Kovarian¢na matica mala na zaciatku prednastavené nulové

hodnoty.

Inicializovanim vlastnych hodnét na zaciatku experimentu pri dlhych behoh malo za
nasledok tieto variancie vyraznejSie pomenit’. V pripade ked’ sme nastavili diagonalu kovariancne;j

matice na hodnoty 2. Dostali sme vysledky, ktore sa li$ili ve'mi minimalne.

variancia
0 1 2 3 4 3 B 7

1.3931 1.28505 |1.28589 1.36966 [1.56066 1.42385 1.7037 1.48305
2.03568 |2.09798 |2.0888 1.87468 |1.77872 1.85408  (2.287 2596066
2.01433 [1.60378 |1.28344 1.67366  [1.96113 1.56169 1.82886  12.54135
1.60497 [1.69591 [1.96013 1.49376  |1.52544 1.564.31 1.7896 233345

(S LRI ]

Tabul’ka 6. Parametre distribuicie = variancie pri inicializovani 2

V pripade nastaveni hodnotami 3 sme dostavali vysledky, ktoré zaznamenali zmenu ale rozdelenie

tychto hodno6t bolo skér ndhodne Priebeh tohto algoritmu je znazorneny na videu ¢.4.

varancia
S [ A T ] T T L R D ) i) [ S|

1] 1.96769 J5.01797 |4.36640 [(0.967323 |3.3929 1.07238 1.320866 1.9287

1 2.48877 0.952711 |[1.1572 0.461620 (5.07735 |3.03233 1.04028 234840
2 1.40261 1.2236 |0.639011 [1.58131 216415 |4.54318 4.07539 1.16236
3 0.67676 2.03882 |1.87255 [(1.80802 |1.13172 1.88373 1.84778 1.44453

Tabulka 7. Parametre distribucie = variancie pri inicializovani 3

Selekcia v CMA-ES je ndhodnym vyberom. Do selekcie v GA vstupuji vSetci jedinci a
preto ich priemerna hodnota je viacej reprezentativna ako v pripade CMA-ES.Preto som v d’alSej
Casti realizoval 3 experimenty s rozdielnymi A (32, 16, 8 ) hodnotami poc¢as behu 100 generacii,

Hodnoty na grafe reprezentuji najlepSich jedincov.

08
07
06 \

0,5 H \
0,4 A\ =32

\ —16
0,3 8
0,2
0,1
0

3 7 11 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 87 91 95 99
1 65 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

Obrazok 24. Graficky priebeh fitness CMAES s tromi najlepSimi jedincami
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Medzi vel'kost'ami populdcie nieje zaznameny velky rozdiel v priebehu fitness najlepSieho
jedinca.V praci sme d’alej pouzili nau¢ené spravanie z predchadzajuceho prostrediana v novom

inom prostredi.

Obrazok 25. Nové prostredie robota

Robot dokazal toto nove prostredie zvladnut’ ¢o moézeme vidiet’ aj na prilozenom videu ¢.5.
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7.Zaver

V uvode prace som sa venoval zdkladnymi definiciami inteligentného robota. Robot v tejto
praci predstavoval reaktivny systém, ktory nekomunikuje s dozorcom .Jeho aktuatory reaguju len na
zaklade hodndt vlastnych senzorov. V praci som sa zameral na pravdepodobnostny model riadeny

Bayesovskym programom.

Bayesovsky program je definovany ndhodnymi premennymi a distribuciami. Pomocou nich
vieme reprezentovat vnemy a akcie robota.Distribucie parametrizujeme znamymi funkciami.

Cielom tejto paradigmy je vol'né parametre natrénovat

V mojej bakalarskej praci som realizoval jednoduchy experiment bayesovského programu
na obchadzanie prekdzky a tlaenie objektu. Spravanie, ktoré sa robot naucil ziskal z

experimentalnych dat pomocou riadenia robota joystickom urcity ¢asovy usek.

Pocas experimentu bolo potrebné niekol'’kokrat robota premiestnit’ a znova ucit’. Preto sme v
tejto praci predstavili rozsirenie bayesovského programu o evoliciu. Evolicia ndm sluZila na
natrénovanie potrebnych parametrov.Uspesnost’ celeho experimentu v evoluénych algoritmoch

zavisi od definovania ti¢elovej funkcie a definovania ich vnitornych parametrov.

V prvej ulohe sme pouzili zédkladny geneticky algoritmus s bindrnou reprezentaciou na
obchadzanie prekazky a pricom sa mal robot pohybovat’ ¢o najrovnejSie. Binarna reprezentacia
mala za nésledok odstranenie pravdepodobnostnych distribucii, ked'ze pre jednotlivé vystupy v

programe existovalo prave jedno rieSenie.

Plne vyuzitie Bayesovského programu s evoliciou ndm poskytuje evolucna stratégia CMA-
ES., ktorého jedinec je vektor realnych ¢isiel a pracuje s mnohorzmernym normalnym rozdelenim

pravdepodobnosti.

Experimenty Bayesovského programu boli uskutociiované v simulatore, kde som jednotlivé
metody porovnal a vysledky zdokumentoval. Pouzité algoritmy boli uspesné a tym som overil ich
funk¢nost’ pri takomto zadani ulohy. V pripade metody CMA-ES sme dokazali generalizovat’ svoje

naucene informacie na novom prostredi.
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