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Abstrakt

Prace se zabyva nahrazenim PID reguldtoru pokrocilejSi metodou
regulace urcenou k fizeni zdvihu pneumatické pruziny. K tomuto ucelu
zvolené algoritmy hlubokého posileného uceni jsou v této praci teoreticky
popsany a nasledné aplikovany na matematicky model pruziny. Dale se
prace zabyva konstrukci experimentalniho zarizeni uréeného k fizeni realné
pruziny.

Klicova slova: pneumaticka pruzina, PID regulace, uméla inteligence,
hluboké posilené uceni, neuronové sité, odménova funkce, Deep
Deterministic Policy Gradient



Abstract

The work deals with the replacement of the PID controller with a more
advanced method of regulation designed to control the stroke of a
pneumatic spring. The algorithms of deep reinforcement learning selected
for this purpose are theoretically described in this work and subsequently
applied to the mathematical model of the spring. Furthermore, the work
deals with the construction of an experimental device designed to control a
real spring.

Keywords: air spring, PID regulation, artificial inteligence, deep
reinforcement learning, neural networks, reward function, Deep
Deterministic Policy Gradient
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1. Uvod

Tato diplomova prace se zabyva nahrazenim PID regulatoru pouzitého
v bakalarské praci, na kterou tato prace navazuje, ktery Fridi zdvih
vinovcové pneumatické pruziny, pokrocilejSim a sofistikovanéjSim
zpUsobem regulace. Pro tyto Glely byl vybran algoritmus umélé inteligence,
konkrétné hlubokého posileného uceni.

V Uvodnich kapitolach je vysvétlena motivace k pouziti téchto
pomérné komplikovanych algoritmU a je popsana sou¢asna Uroven poznani
v oboru.

V nasledujicich teoretickych kapitolach jsou popsany umélé hluboké
neuronové sité, které predstavuji jednu z nejpodstatnéjsich soucasti
algoritmd. V dalich kapitolach této prace je popsano fungovani algoritmd
hlubokého posileného uceni a jsou vysvétleny jejich principy. Nasleduje
popis fungovani konkrétniho vybraného algoritmu Deep Deterministic Policy
Gradient.

V posledni casti této diplomové prace je popsano sepsani algoritmu
v softwaru Matlab a jeho aplikace na matematicky model vinovcové
pneumatické pruziny v softwaru Simulink [1], vCetné porovnani s PID
regulaci. Je zde také nastinéna aplikace algoritmu na fyzickou pruzinu. Pro
tyto ucely byl navrzen a sestaven experimentalni pripravek a byl navrzen
zplsob komunikace algoritmu bé&Zicim na pocitadi v softwaru Matlab
s laserovym snimacem délky a tlakovym regulatorem.
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2. Motivace

Hlavnim dlvodem pro pouziti t&chto algoritmd je predpokladany
prinik umélé inteligence, konkrétné strojového udeni, do naprosté vétsiny
obor( lidské ¢innosti. Mezi nejzasadné&jsi a nejptinosnéjsi aplikace algoritmd
umélé inteligence patfi aplikace ve zdravotnictvi, kde algoritmy zajistuji
praci s lékarskymi zaznamy, pripravou novych I|éCiv a vyhodnocovani
rlznych lékarskych metod. Dal&i aplikaci jsou autonomni Fizeni vozidel
silnicni dopravy, robotika, financnictvi a kyber-bezpecnost. DalSim
piikladem aplikace algoritmd umélé inteligence je napfiklad aplikace
spoleCnosti Disney, ktera algoritmy umélé inteligence vyuziva
k ptedpovidani oblibenosti vydavanych filma.

Mezi dvé skupiny strojového uceni, které se v soucasné dobé tési
nejvétsi pozornosti, jsou zpracovani prirozeného jazyka a posilené uceni.
Tato prace se zabyva algoritmy posileného uceni, zpracovani prirozeného
jazyka se vénovat nebude.

Mezi nejznameéjsi aplikace posileného uceni patfi algoritmy hrajici
deskové a pocitacové hry. V roce 1997 porazil pocitac DeepBlue spolecnosti
IBM Garri Kasparova ve hre Sachy. V roce 2016 potom pocitac AlphaGo
spole¢nosti DeepMind porazil drzitele 18 mezindrodnich tituld Lee Se-dola
ve hre go [2]. Hra go je povazovana za mnohem komplexnéjsi hru, nez jsou
Sachy a experti v dané oblasti predpovidali, ze porazit nejlepsiho hrace go
na svété algoritmus nedokaze. Algoritmus porazil Lee Se-dola a prokazal
znacnou kreativitu hned v nékolika tazich. Ani jeden z téchto kreativnich
tahd nebyl soucasti dat, ze kterych se algoritmus uéil a nikdy je ani
neprovedl ve hrach, které odehral sdm se sebou v ramci uceni. O rok
pozdéji potom porazil nejlepsiho hrace go na svété, Kche Tie.

Velikost trhu s algoritmy umélé inteligence dosdhne v roce 2021 dle
odhaddl uvedenych v €ldnku [3] dosahne pres 22 miliard americkych dolard,
pricemz software predstavuje pfriblizné tretinu trhu s umélou inteligenci,
priblizné polovinu tvori sluzby a zbytek hardware zaméreny na umélou
inteligenci. Je rovnéz v nasledujicich letech o&ekavan rist o pfiblizné 50 %
meziroCné.
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3. Soucasna uroven poznani v oboru

Publikace [4] obsahuje kompletni teoretické poznatky o posileném
uceni, od definovani zakladniho problému posileného uceni, jakozto
markovského rozhodovaciho procesu, dynamické programovani, metody
Monte-Carlo, aproximacni gradientni metody, az po aplikace a souvislosti v
psychologii a neurovédach. Aproximaci funkci se zabyva c¢lanek [5].

Kompletni shrnuti teoretickych poznatkl pred implementaci
hlubokych neuronovych siti, kterd byla umoZnéna predevsim narlstem
vypocCetniho vykonu, dava publikace [6]. S prichodem hlubokych
neuronovych siti do posileného uceni vznika hluboké posilené uceni, jehoz
aplikace, konkrétné hluboké Q-uceni, na jednoduchych pocitacovych hrach
je predstavena v [7].

[8] poklada teoreticky zdklad v&em algoritmim vyuZivajicim
deterministické strategie a popisuje vyhody oproti strategiim
stochastickym, predevsim pak snizenou vypocetni naroc¢nost. Praveé snizeni
vypocetni naroénosti umoznilo aplikaci algoritml na problémy se spojitym
akénim prostorem.

[9] je publikace sepsana lidmi z Google Deepmind a predstavuje
algoritmus DDPG. Ten na zakladé Uspé&chl s hlubokym Q-ulenim a
predchoziho ¢lanku [8] dava dohromady zminény algoritmus, ktery je
vhodny pro velmi komplexni problémy se spojitym akénim prostorem.

Pro rizeni dynamickych mechanickych soustav by byla potrebna
vysoka jemnost diskretizace akcniho prostoru, coz by vedlo k vysoké
vypoctové narocnosti.

Publikace [10] pojednavd o aplikaci rlznych algoritmd posileného
uceni, véetné DDPG, na problémy se spojitym akénim prostorem. Rovnéz
se podrobn& zabyvd porovnanim dosaZenych vysledkd jednotlivymi
algoritmy. V &lanku je téZ popsana aplikace algoritmi na 20 modelovych
prostredi.

Clanek [11] Fedi modelové situace, kdy algoritmus DDPG
nekonverguje k optimalnimu feSeni, coZz je autory feseno Upravou
odmeénové funkce, ktera v algoritmu funguje jako zpétna vazba. Jsou zde
popsany také dalsi problémy s algoritmem, predevsim pak jeho nestabilita,
zplUsobend prilisnou citlivosti na hyper-parametry a ukazuje i moderné&jsi
algoritmy a to, jakym zplsobem pFislusné problémy fesi.

Prispévek [12] se zabyva aplikaci hlubokého posileného uceni na
mechanické systémy, zde konkrétné na dron. Je zde popsana konstrukce
algoritmu upraveného pro dynamicky mechanicky systém. Dale ukazuje a
porovnava vysledky dosazené algoritmy DDPG a Trust Region Policy
Optimization (TRPO), o kterém se da mluvit jako o nastupci DDPG.
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Cldnek [13] obsahuje prehled metod vyuZivanych pro Fizeni
systému odpruzeni tlumi¢em a pruZinou, od PID a LQR regulator(, aZ po
rizeni neuronovou siti a hlubokym posilenym ucenim. Dale jsou zde shrnuty
klady a zdpory jednotlivych ptistupl a je zde popsédna vhodnost algoritmd
hlubokého posileného uceni, predevsim diky schopnosti generalizace
komplexni situace, ktera jesté nikdy predtim nebyla algoritmem
pozorovana. Jsou popsany provedené simulace a je pojednano o
moznostech praktické aplikace. V ¢lanku vytvoreny regulacni obvod je
vyobrazen na obrazku (Obr. 1)

Next
i-acti State s’
State s Reston Control a Semi act.lve
P » Suspention | Sensor
A_Net
System
P Valuer
iupdate
E \ 4 A 4 A
. ,,,,,,, P DDPG algorithm (s,a,r,s_)
Critic with empirical . v
Q_Net "‘- -------- learning sampling
Update < Replay Buffer

Obrazek 1: Schéma regulac¢niho obvodu semi-aktivniho odpruzeni
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4. Neuronoveé site

V poslednich nékolika letech zasadné vzrostl zajem o umélé
neuronové sité. Jednd se o velice zjednodusené matematické modely
nervovych systémd zivych organisml. Jeden smér vyzkumu v oblasti
neuronovych siti se snazi modelovat lidsky mozek a procesy v ném. Druhy
smér, inspirovany neurofyziologickymi poznatky, tyto modely modifikuji,
aby se daly vyuzit pro reSeni Uloh umélé inteligence. Umélé neuronové sité
pri pouziti vykazuji prvky podobné lidské inteligenci, predevsim pak
schopnost se ucit a generalizovat predchozi zkuSenosti.

Prvnim takovym modelem je matematicky model, predstaveny v [14].
Jednd se o zjednodudeny model neuronu (Obr. 2). DuleZité je vsak
empirické zjisténi, Ze neuronové sité slozené z takovychto neurond, mohou
pocitat aritmetické a logické funkce.

S(X)—

Obrazek 2: Model umélého neuronu

Matematicky model neuronu ma n vstupl x», kde kazdy z nich je
vynasoben vahou wj, &mzZ je ddna propustnost vstupl. Tyto vyndsobené
vstupy jsou secteny a je k nim prictena jesté prahova hodnota b (bias).
Nelinedrni nardst vystupni hodnoty pfi dosaZeni prahové hodnoty potencialu
je dan aktivacni funkci S(x).

4.1 Aktivacni funkce

Vystup neuronu muZe nabyvat hodnot od minus nekoneéna do
nekonecna. Sam neuron nema zadné omezeni. Pro rozhodnuti, zda ma byt
neuron aktivovan ¢&i nikoli, je pouzita aktivacni (nékdy také prenosova)
funkce. Aktivaéni funkce mdzZe byt nasledujicich typu:
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4.1.1. Binarni skokova funkce

Nejjednodussi aktivacni funkce, kde, pokud neni prekrocen urcity
prah, vystupni hodnota je 0, pfi prekroceni prahu je vystupem 1. Tato
aktivacni funkce je vhodna napriklad pro binarni klasifikator. V pripadé, kdy
je potrfeba, aby vystupem byla urcita pravdépodobnost aktivace neuronu,
jiz vhodna neni. Takovy priklad je napriklad klasifikator, ktery vSak vybira
z vice moznosti. Pro takové pripady je vhodnéjsi napriklad linearni aktivacni
funkce. Na (Obr. 3) je pribé&h této aktivaéni funkce.

Obrazek 3: Bindrni skokova aktivacni funkce

4.1.2. Linearni funkce

Vystup linedrni aktivaéni funkce je proporciondlni vid&i vstupu.
Vyhodou oproti skokové funkci je moznost nebinarniho vystupu. Zasadnim
problémem této aktivacni funkce je vSak nemoznost pouzit zpétnou
propagaci, kterou se provadi uceni sité. Derivaci linedrni funkce je totiz
konstanta, kterd neni zavisla na vstupu, neni tedy mozné urcit, které
provedené zasahy byly nejlepsi. DalSi nevyhodou je splynuti vSech vrstev
neuronoveé sité do jedné. Kazda vrstva bude linearné zavisla na predchozich
vrstvach, ¢imz prakticky prichdzime o moznost pridavani vrstev neuronové
sité. Neuronova sit s touto aktivaéni funkci je v podstaté linedrné regresni
model. Jeji prdbéh je na (Obr. 4) a jeji funkéni pFedpis je dan vztahem (1).
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Obrazek 4: Linearni aktivacni funkce

f) =cox "

4.1.3. Nelinearni funkce

Nelinearni aktivacni funkce umoznuji komplexni mapovani mezi
vstupy a vystupy, proto pro komplexni slozité uUlohy témér vyhradné
pouzivame nelinearni aktivacni funkce. Umoznuji totiz vyuziti zpétné
propagace, protoze jejich derivace je zavisla na vstupu. S jejich pozitim
také mUZeme pouZivat vicevrstvé neuronové sité, které jsou nutné pro
komplexni ulohy, protoze jednoduSe nesplynou s ostatnimi vrstvami.
Nejpouzivanéjsi nelinearni aktivacni funkce jsou:

a) Sigmoidalni (logisticka) funkce

Sigmoidalni aktivacni funkce resi hlavni problém funkci linearnich a
Ize ptidavat dal&i vrstvy neuronl, protoZe jejich kombinace jsou uréité
nelinedrni. Umoznuji také non-binarni aktivaci. DalSi nespornou vyhodou
je fakt, ze vystup bude v rozsahu (0, 1), oproti rozsahu linearni aktivacni
funkce (-c0, o).

Z pribéhu funkce na obrazku (Obr. 4) je patrny hlavni nedostatek a
to tzv. mizejici gradient (vanishing gradient problem), kdy pro x nizSi nez -
2 a vy$8i nez 2 nenastdva prakticky 24dna zména. To mdzZe vést k velice
dlouhym vypoc&etnim &asim. Pribé&h funkce je na (Obr. 5) a jeji funkéni
predpis je dan vztahem (2).
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Obrazek 5: Sigmoidalni aktivaéni funkce

1

f&) = (2)

1+e>

b) Hyperbolicky tangens (tanh)

Hyperbolicky tangens a sigmoida jsou napadné podobné funkce. Tanh
funkce je vSak strmé&jsi, coz ma vliv na derivaci. Jeji hlavni vyhodou oproti
sigmoidalni funkce je soumérnost podle f(x) = 0. Nevyhody tanh aktivacni
funkce jsou stejné, jako u funkce sigmoidalni. Pribé&h funkce je na (Obr. 6)
a jeji funkcni predpis je dan vztahem (3).

1 T T T T

08r

0.6

0.4

Obrazek 6: tanh aktivaéni funkce

f(x) = tanh (x) (3)
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c) Rectified Linear Unit funkce (ReLU)

U této funkce nastava konstantni derivace, jako u linearni funkce. Jeji
vyhodou je fakt, ze pri zaporném vstup je nulovy vystup a neuron tedy neni
aktivovan. PFi neaktivovani vice neuron( tak dojde k Uspofe vypocetniho
vykonu a proces uceni probihd rychleji. Kazdad funkce mize byt
aproximovana kombinaci ReLU. Nevyhodou vsak je fakt, ze v zaporné
oblasti je gradient nulovy a vahy tak nebudou prenastaveny. Tento problém
je v odborné literature popsan jako umirajici ReLU (dying ReLU problem).
Neurony, které projdou timto stavem, prestavaji reagovat a ¢ast sité tak
muZe zlstat pasivni. Tento problém tesi nasledujici aktivaéni funkce.
Pribéh funkce je na (Obr. 7) a jeji funké&ni predpis je dan vztahem (4).

]
4.5
4F
5T
3}

X 25T

16
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Obrézek 7:ReLU aktivaéni funkce

f(x) = max (0,x) (4)

d) Leaky Rectified Linear Unit funkce

Tato aktivacni funkce resSi hlavni problém RelLU funkci, a to pfidanim
sklonu pro zaporné vstupy. Ostatni vyhody a nevyhody jsou shodné s RelLU
funkci. Prib&h funkce je na (Obr. 8) a jeji funkéni predpis je dan vztahem

(5).
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Obrazek 8: Leaky ReLU aktivacni funkce

f(x) =max (c-x,x) (5)

e) Swish

Swish je nejnovéjsi aktivacni funkce objevena védci ze spolecnosti
Google, ktefi ve svém &lanku [15] uvadi, Ze Swish dosahuje lepsich vykond
nez ReLU funkce, pfi stejné vypocetni naro¢nosti. Pribéh funkce je na (Obr.
9) a jeji funkéni predpis je dan vztahem (6).

Obrazek 9: Swish aktivacni funkce

x
flx) = T (6)
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Vybér aktivacni funkce zavisi na aproximované funkci. Obecné se da
tvrdit, Ze nejpouzivanéjéi je ReLU aktiva&ni funkce, kvlli rychlosti uéeni. Jeji
nejveétsi nevyhoda se da odstranit napriklad nahrazenim zaporné ¢asti mirné
sklopenou primkou, coz casteCné resi problém nulového gradientu.
Problematikou vybéru vhodné aktivacni funkce se zabyva [16], kde je
autory vyvijena snaha o automatizaci jejiho vybéru, pripadné jejich
kombinaci.

4.2 Hluboké neuronové site

Neuronova sit se skladd z umélych neurond, které jsou vzdjemné
propojené. Vystup neuronu je vstupem jiného neuronu. Pocet neurond a
zpUsob jejich propojeni v neuronové siti, se nazyva topologie sit&. Neurony
v neuronové siti délime podle vrstvy, ve které se nachazi, na vstupni, skryté
a vystupni. Hodnoty vah jednotlivych propojeni mezi neurony se pfi procesu
uceni méni, to nazyvadme konfigurace sité. Sifeni a zpracovani informace v
neuronové siti je umozné&no zménou stavl neurond.

Nejpouzivanéjsi model neuronové sité je vicevrstva sit s ucicim
algoritmem zpétného Sireni chyby (backpropagation). Mezi hlavni
problémy, které je nutné resit u tohoto modelu neuronové sité se zpétnym
sirenim chyby, je volba topologie dané sité. Topologie sité by méla
odpovidat slozitosti reSeného problému. Obecné se da tvrdit, ze ¢im
slozitéjsi problém, tim je nutné pouzit vétsi sit. PFi pouziti pfilis malé sité se
algoritmus obvykle zastavi v lokalnim minimu a nasledné je nutna zvyseni
potu neuronl ve skrytych vrstvach. S vy$$im poétem vah vsak roste
vypocetni naro¢nost. PouZiti prili§ velké sité mize mit téZ za nasledek tzv.
overfitting, kdy sit az pfilis nasleduje tréninkové vzory a neni schopna ani
casteCné generalizace. Na nasledujicim obrazku (Obr. 10) je znazornén
rozdil mezi overfittingem (vlevo) a underfittingem (vpravo), coz je jeho
pravy opak, v porovnani s priblizné optimalni aproximaci.

Hodnoty Hodnoty Hodnoty

Obrazek 10: Rozdil mezi overfittingem, vhodnou aproximaci a underfittingem
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Neuronové sité jsou velice dlleZitou sou&asti algoritmd, které budou
popsany Vv nasledujicich kapitolach této prace. Jsou zde vyuzivany k
aproximaci slozitych funkci. Schopnost neuronovych siti s jednou skrytou
vrstvou obsahujici aZ nekoneéné neurond aproximovat jakoukoli spojitou
funkci n proménnych dokazuje Kolmogorova véta [17]. Dikaz, Ze se
zvolenou libovolnou presnosti Ize aproximovat libovolnou funkci, za
predpokladu omezené a nekonstantni aktivacni funkce, ktera zaroven neni
polynomem, lze najit v [18].

4.3 Proces uceni umélych neuronovych siti

Obecné se da tvrdit, Zze trénovani umeélych neuronovych siti probiha
v 5 krocich, které se opakuji, dokud neni dosazeno konvergence
k optimalnimu reSeni ulohy. Prvnim krokem je inicializace vah v sitich.
Obvykle jsou vahy inicializovany bud jako nahodna cisla nebo jako nuly.
Druhym krokem je dopredny chod, kdy signal projde od vstupu, pres
vSechny neurony ve vSech vrstvach (neplati pro nékteré moderni
architektury neuronovych siti) az po vystup. Vystup sité je porovnan
s optimalnim reSenim a je ucinén krok treti, vypocet chybové funkce. Ta
urcuje, jak daleko je soucasny model od optimalniho stavu. Tato chyba je
ve ¢tvrtém kroku pti zpétném prlchodu neuronovou siti parametrem pro
krok paty, aktualizaci vah v siti. Zpé&tny prlchod chyby neuronovou siti je
algoritmus, kterym ziskdme po urcitém poctu iteraci optimalni vahy,
metodou gradientniho klesani (gradient descent). Snaha je minimalizovat

Celkova chyba, ktera je parametrem pro dalsSi optimalizaci, je dana
souctem chybovych funkci pro vSechny vystupy sité. Algoritmus zpétného
Sifreni chyby provadi derivace a s pozitim Leibnizova retézového pravidla
urci iteracné optimalni vahy.
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5. Hluboké posilené uceni

Hluboké posilené uéeni je obor kombinujici poznani z obor( hlubokého
uceni a posileného uceni. Jedna se prakticky o vyuziti hlubokych
neuronovych siti pro potreby aproximace slozitych funkci posilenym
uc¢enim. Je vhodné v ulohach, kde nevime, jaké akce by mél kontrolér
vykonavat, aby bylo dosazeno optimalniho chovani systému. Bylo by velmi
obtizné ho naprogramovat primo. Hluboké zpétnovazebni uceni je technika
zalozena na postupném prozkoumavani prostredi a hodnoceni nejprve
nahodnych, pozdéji stale vice optimalizovanymi zasahy agenta
(kontroléru). Ziskana zpétna vazba, odména, je zde mirou spravnosti
agentovych zasahd.

Na nasledujicim vennové diagramu (Obr. 11) jsou uvedeny vztahy
mezi umélou inteligenci (AI - Artificial Inteligence), strojovym ucenim
(ML - Machine Learning), hlubokym ucenim (DL - Deep Learning),
posilenym ucenim (RL - Reinforcement Learning) a hlubokym posilenym
ucenim (DRL - Deep Reinforcement Learning).

Al

ML

Obrazek 11: Venn(v diagram vztahd mezi obory umélé inteligence
5.1 Hluboké uceni
Publikace [19] uvadi pét definic hlubokého uceni:
a) Definice 1

Trida technik strojového uceni, ktera vyuziva mnohavrstvého
nelinearniho zpracovani informaci pro extrakci a transformaci funkci se
supervizi nebo bez ni a pro analyzu a klasifikaci vzorg.
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b) Definice 2

Hluboké uceni je odvétvi strojového uceni, jez je zalozeno na
algoritmech pokryvajici viceUroviiovou reprezentaci vzory tak, aby se daly
modelovat slozité vztahy mezi jednotlivymi daty. Funkce vyssi urovné jsou
tak definovany s ohledem na funkce nizsi Urovné. Takové hierarchie funkci
se nazyvaji hluboké architektury. Vétdina té&chto modell je zaloZena na
nesupervizovaném uceni, tedy na uceni bez uditele.

c) Definice 3

Hluboké uceni je odvétvi strojového uceni, které je zalozeno na uceni
nékolika Urovni reprezentace, coz odpovida hierarchii vlastnosti, faktd nebo
konceptl, kde jsou jednotlivé zavislosti na vysokych Grovnich definovany
pomoci zavislosti na Urovnich nizSich. Obdobné mohou zavislosti na nizsich
Urovnich pomoct definovat zavislosti na vysSich Urovnich. Metody
hlubokého uceni konkrétné spadaji do ¢asti strojového uceni zabyvajici se
uéenim reprezentace dat. Jednotlivd data mUZeme reprezentovat mnoha
zpUsoby (u obrdzku napf. samotnymi pixely nebo rliznymi ddleZitymi rysy).
Nékteré reprezentace dat nam v zavislosti na pozadované funkci systému
usnadnuji jeho nauceni. Vyzkum v této oblasti strojového uceni se snazi
definovat, jaka je idealni reprezentace dat a jak dany systém naucit
pozadované funkce.

d) Definice 4

Hluboké uéeni je sada algoritm0 ve strojovém uleni, které se pokousi
ucit na vice Urovnich, odpovidajicich rGznym Urovnim abstrakce. Obvykle
pouzivd umélé neuronové sité. Urovné v téchto naudenych statistickych
modelech odpovidaji odli§nym Grovnim konceptt, kde jsou koncepty vy&si
Urovné definovany z konceptl niz$i Grovné a stejné koncepty nizsi drovné
mohou pomoci definovat mnoho konceptd vyssi Grovné.

e) Definice 5

Hluboké uceni je nova oblast strojového uceni, ktera vznikla za
Ucelem priblizit strojové uceni k jejimu prvotnimu cili, a to k umélé
inteligenci. Dava si za cil zachytit data na nékolika Urovnich abstrakce a
reprezentace, coz je velmi dlleZité u dat jako jsou obrazky, zvuk a text.

5.2 Posilené uceni

Posilené uceni je oblast strojového uceni, zabyvajici se ucenim
softwarovych agentd, ktefi na zakladé pozorovani S: nasledné vykondvaji
akce A: v prostfedi, za které ziskavaji odpovidajici odménu R:, pfripadné
penalizaci, coz je znazornéno na nasledujicim obrazku (Obr. 12).
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Obrazek 12: Schéma posileného uceni [4]

y

5.2.1 Definice zakladnich pojmu

Stav prostredi s je kompletni popis stavu prostredi. Pozorovani o je
c¢astecny popis stavu prostredi. Akéni prostor je mnozina vSech v prostredi
proveditelnych akci, mohou byt spojité nebo diskrétni.

Strategie je soubor pravidel, podle kterych se agent rozhoduje, kterou
akci provede. Mze byt deterministickd (7) nebo stochasticka (8)

ar = u(se) (7)
ag~1 (- [s¢). (8)

Trajektorie je sekvence nastalych stavi a provedenych akci (9).
Rozdily v prostredi v ¢ase t a t plus jedna jsou dany zakonitostmi prostredi
a zalezi pouze na posledni provedené akci

T= (SO' Ao, S1, Ay, ) (9)

Prvni stav so je nahodné vybran z Gvodni distribuce po, dle vztahu (10)

So~po () (10)

Odména r: zalezi na soucasném stavu prostredi, pravé provedené akci
a stavu, ktery nastane po provedeni akce, dle vztahu (11)

7 = R(S¢, Qg Sp41)- (11)

Casto vsak dochazi ke zjednoduseni na zavislost pouze na sou¢asném
stavu, dle vztahu (12)

1 = R(s¢) (12)

nebo na stavové-akénim paru (s a:) dle vztahu (13)

1. = R(s;, ap). (13)
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Cilem agenta je maximalizace kumulativnhi odmeény. Navratova
hodnota R byva nediskontovana Casové konecna suma dana vztahem (14)

T
R, = Z r, (14)
t=0

nebo diskontovana nekonecna suma odmeén dana vztahem (15)

[ee)

R, :ZYtTt- (15)

t=0

Discount factor y nam uréuje duleZitost odmény v souéasnosti a
v dlouhodobém horizontu. Dale zarucuje, ze navratova suma bude
konvergovat ke kone¢né hodnoté.

5.2.2 Hodnotové funkce

Je velice uzite¢né znat hodnotu stavu nebo stavové-akéniho paru (a, s).
Takovou hodnotou je mysSlena olekavana navratova hodnota, pri zacatku
v daném stavové-akénim paru a nasledném chovani se podle strategie.
Existuji ctyfi v algoritmech posileného uceni nejcastéji pouzivané
hodnotové funkce.

a) On-policy hodnotova funkce

Vraci ocekavanou navratovou hodnotu, pfi zacatku ve stavu s, za
predpokladu, ze vzdy postupujeme podle strategie = a je dana vztahem (16)

VT[(S) = E‘r~n[R(T)|SO = S]' (16)

b) On-policy akéné-hodnotova funkce

Vraci ocCekavanou navratovou funkci, prfi zacatku ve stavu s,
provedeni akce a a nasledném nasledovani strategie = a je dana vztahem
(17)

QT[(S; a) = E‘r~7t[R(T)|SO =S50 = a]' (17)

c) Optimalni hodnotova funkce

Vraci o¢ekavanou navratovou hodnotu, pfi zacatku ve stavu s, pokud
postupujeme vzdy podle optimalni strategie, dle vztahu (18)

V*(s) = max (Ez-z[R(D)]so = s]). (18)
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d) Optimalni akéné-hodnotova funkce

Vraci ocekdvanou navratovou hodnotu, pfi zacatku ve stavu s,
provedeni akce a a nasledném postupovani podle optimalni strategie, dle
vztahu (19)

Q"(s,a) = max (Err[R(D)]so = 5,00 = a]). (19)

Dvé hlavni souvislosti mezi stavové-akénim parem a hodnotovou
funkci se tedy daji vyjadrit nasledujicimi vztahy (20) a (21)

VT(s) = Eq-n[Q7 (s, a)] (20)
V*(s) = max (Q*(s, a)). (21)

5.2.3 Optimalni Q-funkce a optimalni akce

Dulezitd je souvislost mezi optimalni aké&né&-hodnotovou funkci
Q*(s, a) a akci vybranou optimalni strategii. Dle definice optimalni akéné-
hodnotova funkce vraci oCekdavanou navratovou hodnotu, pfi prostredi ve
stavu s a nasledném provedenim akce a. Optimalni strategie vybere ve
stavu s akci, ktera povede k maximalizaci hodnotové funkce. Pokud je
nalezena Q*, Ize pfimo ziskat optimalni akci, dle vztahu (22)

a* = argmax,Q*(s, a). (22)

5.2.4 Bellmanovy rovnice

VSechny uvedené hodnotové funkce se fidi specialnimi rovnicemi
konzistence zvanymi Bellmanovy rovnice. Zakladni myslenka Bellmanovych
rovnic je, ze hodnota v pocatku je soucet oCekavané odmény a odmeény
ziskané v nasledujicim kroku.

Bellmanovy rovnice pro on-policy hodnotové funkce jsou dany
vztahem (23)

V™(s) = E[r(s,a) +y - V™(s")] (23)

a (24)
Q™(s,a) = E[r(s, a) +y-E[Q™(s/, a’)]]. (24)

27



Bellmanovy rovnice pro optimalni hodnotové funkce jsou dany vztahy
(25):

V*(s) = max (E[r(s,a) +y - V*(s")]) (25)
a (26)

Q*(s,a) = E[r(s,a) +y -max (Q*(s’,a"))]. (26)

5.2.5 Vybér algoritmu

Prvnim algoritmem schopnym pracovat se spojitymi akénimi prostory
byl v ¢lanku [20] predstaveny algoritmus Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG), ktery vyuziva off-policy data. To znamena zZe aktualizuje
Q-hodnoty s vyuzitim Q-hodnot v nasledujicim stavu a v ném provedené
akce, ktera je provedena bez pouziti explorace. Algoritmy vyuzivajici on-
policy data aktualizuji Q-hodnoty na zakladé Q-hodnot v nasledujicim stavu
a provedené akci, ktera je provedena na zakladé soucasné strategie.

Jeho hlavni vyhodou je, Ze jeho implementace je jednodusSi nez u
konkurenénich algoritmd. Dal&i vyhodou je fakt, Ze tento algoritmus byl jiZ
uspésné vyuzit v nékolika publikacich pro Fizeni mechanickych soustav.
Kombinace snazsi implementace a moznost inspirace v odbornych
publikacich, byla pri vybéru algoritmu zasadni, protoze se jedna o velice
slozité algoritmy.
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6. Deep Deterministic Policy Gradient

DDPG je algoritmus posileného uceni, ktery kombinuje pristup
optimalizaci strategie a Q-uceni. Za pouziti off-policy dat a Bellmanovy
rovnice je vypocCtena Q-funkce, ktera je nasledné vyuzita ke zjisténi
optimalni strategie. Jedna se o actor-critic techniku, operujici se dvéma
modely, actorem a criticem. Actor je sit aproximujici strategii, jejimz
vstupem je stav prostredi a vystupem provedena akce ze spojitého akéniho
prostoru. Critic je aproximovan Q-hodnotovou siti, jejimz vstupem je akce
a stav prostredi a vystupem Q hodnota. DDPG je off-policy algoritmus.
Deterministic v nazvu algoritmu znaci, ze actor pocita akci primo a jeho
vystupem neni pravdépodobnostni distribuce, jako je tomu u jinych
algoritma [20].

6.1 Q-uceni

Optimalni akéné hodnotova funkce Q*(s, a) je popsana Bellmanovou
rovnici (27)

Q*(s,a) = E[r(s,a) +y -max,  (s',a")]. (27)

Q" je aproximovano neuronovou siti Q s parametry ¢, kterou budeme
znacit Qe. Zde je vyuzita Mean-Squared Bellamn Error (MSBE) funkce, ktera
urcuje, jak dobre Qo spliuje Bellmanovu rovnici (28)

L(p,D) =E [(Qq,(s, a)—(r+y-(1—-d) max,Q,(s' a’))z], (28)

kde d je boolesovska hodnota, tedy pravda (d=1), pokud nastal terminalni
stav nebo nepravda (d=0), pokud jesté nenastal.

Algoritmus Q-uceni pro aproximaci funkci, jako je napriklad DQN, jsou
zalozeny na minimalizaci MSBE ztratové funkce. Jsou zde vyuzity predevsim
tyto dva tzv. triky:

a) Prvni trik - replay buffer

Replay buffer funguje jako zasobnik predchozich zkusSenosti
algoritmu. Pro stabilitu algoritmu je nutné, aby byl replay buffer dostatecné
velky, aby v ném mohlo byt ulozeno dostate¢né mnozstvi zkusSenosti. PFi
pouziti pouze nékolika poslednich zkusenosti, nastava overfitting. Pouziti
vSech zkusenosti by zase podstatné zpomalilo proces uceni. Je velice
vhodné uchovavat starsi zkusenosti, ziskané s horsi strategii.
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b) Druhy trik - target sité

Kdyz minimalizujeme MSBE, snazime se o priblizeni Q-funkce témto
sitim. Problémem je zavislost na stejnych parametrech fi, které se snazime
optimalizovat, coZ by ¢inilo minimalizaci MSBE znacné nestabilni. Reenim
je pouziti parametrl blizkych fi, s €&asovym odstupem. Target sité jsou tedy
opozdénymi verzemi plvodnich actor a critic siti. V nékterych algoritmech
hlubokého posileného uceni jsou tyto target sité aktualizovany fixné kazdy
krok. V algoritmu DDPG je provadéna aktualizace dle nasledujiciho vztahu
(29)

Ttarget < P * Ptarnet T 1+p) o, (29)

kde p je parametr dosahujici hodnot mezi 0 a 1, obvykle je velmi blizky 1.

Q-uceni v algoritmu DDPG je provadéno minimalizaci nasledujici
MSBE ztratové funkce metodou stochastického gradientniho sestupu (SGD)
dle vztahu (30)

L9.D) = E[(Qp(5.@ = 47+ (1= D) Quarger G obigeargue GD) | (30)

kde ... j€ target strategie.

6.2 Optimalizace strategie

Optimalizace strategie je u algoritmu na rozdil od jinych algoritmd
velice jednoduché. Snaha je naucit deterministickou strategii, ktera bude
maximalizovat Qu(s, a). Kvili spojitosti akéniho prostoru muzeme uéinit
predpoklad, ze je Q-funkce diferencovatelna podle akci. Stacdi tedy provézt
gradientni vzestup vzhledem k parametriim strategie, dle vztahu (31)

max(E[Q(p(s, e ())])- (31)

Parametry Q-funkce jsou brany jako konstanty.
6.3 Aktualizace siti

Aktualizace critic sité probiha minimalizaci nasledujici ztratové funkce,
ktera je dana vztahem (32)

N
1
L= NZ(“’ 7+ Qi1 K(5141169)169)) — Q(s1, @:]69)? (32)
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Protoze cilem je maximalizace Q-hodnot ve vybrané davce dat, uréime
gradient ze vztahu (33)

Vou ] = E[Veu Q(s,al0°)|s = sp,a = pu(sc|6)], (33)

kde J znadi oCekavanou odmeénu. Aplikaci retizkového pravidla potom
dostaneme vztah (34)

E[(V Q(s,al09)]s = sp,a = u(s¢16")) - (Vou u(s|6")|s = s,)]. (34)

V Clanku [7] bylo dokazano, ze pri pouziti tohoto vztahu dostaneme
maximalni o¢ekavanou odmeénu.

Na nasledujicim obrazku (Obr. 13) je tzv. pseudokdd algoritmu DDPG
[20].

Algorithm 1 DDPG algorithm

Randomly initialize critic network Q(s, a|#?) and actor u(s|#*) with weights A9 and 6*.
Initialize target network Q" and ' with weights 09 + g9 gr' + gH
Initialize replay buffer R
for episode = 1. M do
Initialize a random process A for action exploration
Receive initial observation state s
fort=1,Tdo
Select action a; = p(s¢|6#) + Ny according to the current policy and exploration noise
Execute action a; and observe reward r; and observe new state s,
Store transition (s¢, as, 7, Sp11) in B
Sample a random minibatch of N transitions (s;, a;, 7, s;.1) from R
Set yi =13 +7Q (si41, 1/ (5:11/0#)09')
Update critic by minimizing the loss: L = % 3 el — Q(si.aiwo))z
Update the actor policy using the sampled policy gradient:

v{juj =

1 ) ; :

N Z qu("—‘“mQ ) |.¢.-':9,- ;a=p(e; J‘VE'“‘.‘-L{"5"'6.'u ”%.
i

Update the target networks:

09 769 +(1—1)6%

O 70" + (1 — 7)o"

end for
end for

Obrazek 13: Pseudokdd algoritmu DDPG

6.4 Explorace a exploatace

Exploatace znamenad, ze agent nasel reSeni problému, jehoz aplikaci
ziskd urcitou odménu. Nalezené strategie se bude drzet, protoze o jiné
zatim nenashromazdil 2adné informace. Algoritmus tak zlstane u nalezené
strategie a nikdy se nepokusi vyzkouset jinou. Setrva tedy se suboptimalni
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strategii. Explorace je pravy opak exploatace. Agent provadi exploraci, kdyz
neustale zkousSi nové strategie. Pokud vsSak nalezne kvalitni strategii,
nezlstane u ni a za¢ne zkouset dalsi.

Ani jeden z popsanych pfistupd neni vhodny. Vyuzivd se zde
kompromisu, kdy nejprve agent provadi exploraci, ziskd predstavu o
vhodné strategii a tu nasledné exploatuje. Snaha o exploraci v Case kles3,
coz prispiva ke konvergenci k optimalni strategii.

Algoritmus DDPG trénuje deterministickou strategii off-policy
zpUsobem. Deterministickd strategie zplsobuje, Ze agent v Uvodnich
epizodach uceni nema Sanci prozkoumat metodou pokus-omyl dostatecné
mnoZstvi akci k nalezeni pro uéeni uZite¢nych signali. Tento problém je
autory cClanku [20] reSen prictenim Sumu k provadéné akci. Konkrétné
autori doporucuji pouziti casové korelovaného Ornstein-Uhlenbeckova
sumu, dle vztahu (35)

p'(s) = pu(sl6*) + N, (35)

kde N predstavuje Sum pric¢itany k vystupu actor sité. Vybér Sumu zalezi na
prostiedi. Autofi ¢ldnku [20] pouzili Ornstein-Uhlenbecklv proces [21].
Jedna se o stochasticky proces pouzivany ve financni matematice, fyzice a
evoluéni biologii. PUvodné byl autory aplikovdn na fyzikalni model pro
rychlost Brownovské castice se trenim.

U algoritmu se spojitym akénim prostorem je duleZité vhodné nastavit
rozptyl Sumu, aby byla podporena explorace. Soucin rozptylu a odmocniny
ze vzorkovaciho c¢asu odpovida 1 az 10 % akcniho prostoru. Pri rychlé
konvergenci agenta k lokalnimu minimu, je obecné doporucovano zvysit
rozptyl &umu. Ornstein-Uhlenbecklv $um je uréen stochastickou
diferencialni rovnici (36)

dxt = Qou b xt b dt + o- th, (36)

kde 6,, a o jsou konstanty a plati ze 6,, > 0 a ¢ > 0. W: potom predstavuje
WienerQv proces, jehoz derivaci je bily $um. Autofi [20] doporuéuji hodnoty
0,,=0,15a0=0,2.
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7. Tvorba algoritmu a proces uceni

Algoritmus DDPG predstaveny v minulé kapitole byl nasledné sepsan
v softwaru Matlab, kde interaguje s matematickym modelem pneumatické
pruziny (Obr. 14), vytvoreném v Simulinku. Agent zde ma 4 vstupy a 1
vystup. Vstupy jsou pozorovani z prostredi, konkrétné akce vykonana
v predchozim kroku, pozadovana vyska, skutecna vyska pruziny a rozdil
skutecné a namérené vysky. Vystupem agenta je pretlak v méchu pruziny.
Agent zde také dostava zpétnou vazbu prostrednictvim odménové funkce,
které bude vénovana celad jedna z nasledujicich podkapitol. Vyskytuje se
zde také terminacni blok, ktery pri prekroceni maximalni nebo minimalni
pripustné vysky pruziny ukonci pravé probihajici episodu uceni.

Z~1
L pressure

observations P observation
1.2 ~DQ—T——D error
-

height

Reference
generate observations Pressure
ermor

reward - rewar d  action . 1 1 ;J‘D
exceeds bounds

calculate reward Air Spring

height stop . isdone

: : X stop simulation

Height

100

Obrazek 14: Model vytvoreny v Simulinku

7.1 Nastaveni hyper-parametru

Hyper-parametry se v nazyvaji parametry algoritmd posileného
uceni. Patfi mezi né learning rate, discount factor, mini-batch size a dalsi.
V nasledujicich odstavcich bude popsan vliv vybranych hyper-parametrq,
jejichz volba nejzdsadnéji ovlivnila chovani vytvoreného algoritmu.
Nastavovani naprosté vétSiny té&chto hyper-parametrl je provadéno
empiricky. Pro nékteré z nich existuji obecné platné poucky. Neexistuji
zadna pevné dana pravidla pro jejich volbu.

Learning rate je hyper-parametr, ktery urcuje rozsah zmény modelu
v ¢asovém kroku dané epizody uceni. Pro actor sit byla zvolena hodnota
0,0001 a pro critic sit 0,001. Jednd se o hodnoty pouzivané ve vétsiné
aplikaci t&chto algoritmd. Obecné muZe learning rate nabyvat hodnot
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v intervalu (0, 1). Discount factor mdZe nabyvat hodnot v intervalu (0, 1).
Udava, jak moc ma agentovi zalezet na odménach ziskanych v nejblizsi
budoucnosti a v budoucnosti vzdalené. Pokud je roven nule, agenta zajima
pouze nasledujici odména. Pokud se vsSak rovna 1, agent se bude plné
soustredit na odmény v budoucnu. Obvykle se pouzivaji hodnoty tohoto
hyper-parametru od 0,9 dol. V pripadé této prace byl empiricky zvolen
discount factor roven 0,97. Mini-batch size predstavuje velikost davek
nahodné vybranych dat, na kterych algoritmus provadi uceni. V této praci
byla zvolena hodnota 128. Vy&&i hodnoty zplsobuji zasadni zvy$eni
vypocetni naroc¢nosti, nizSi naopak neschopnost algoritmu nalézt optimalni
reseni.

Mezi hyper-parametry se radi také parametry hlubokych neuronovych
siti. Tém bude vénovana podkapitola 7.3.

7.2 Odménova funkce

Odménova funkce r¢ (40) slouzi agentim posileného uéeni jako zpétna
vazba o kvalité a vhodnosti provedenych akci [11]. Navrzena odménova
funkce je rozdélena na Cast zavislou na odchylce mezi pozadovanou a
nameérenou vyskou pruziny re (37), dale na ¢ast penalizujici algoritmus za
priliS rychlou zménu tlaku mezi predchozim a souc¢asnym krokem v dané
episodé rip (38) a posledni Cast penalizuje algoritmus za prekroceni
vyhrazenych mezi ri (39), kde EB znaci logickou hodnotu rovnou jedné
pravé pri jejich prekroceni. Cast odménového signalu zavisld na zméné
pretlaku je zde z toho dlvodu, Ze algoritmus pfed jejim ptidanim rychle
konvergoval k reseni, kdy s urcitou frekvenci aplikoval maximalni a
minimalni mozny pretlak. Dale v prib&hu udeni jiz agent pouze ménil
frekvenci, se kterou osciloval mezi limitnimi pretlaky. Algoritmus je z téchto
dlvodl penalizovan za pfili& rychlé zmény tlaku.

(1-(9))

Tp = - + (le;] < 0.2) + (Je;| = 0) (37)

_ (Upeal = Ipe) = 0.03)
A : (38)

e = —(EB) -5 (39)

Ty = Tte + Ttp + 13t

(40)
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Na ndsledujicim obrazku (Obr. 15) je zobrazen prib&h &asti
odménové funkce zavislé na odchylce mezi pozadovanou a skutecnou
hodnotou. Maxima funkce dosahuje pri nulové odchylce a je symetricka
podle osy y, protoze pri vypoctu odmeény je vzdy uvazovana absolutni
hodnota z této odchylky.

2.5

Odmeéna (1)

o
)
T
1

_0.5-4 -\ -\ -\1 0 1\ 1 L
Odchylka (cm)

Obrazek 15: Odménova funkce

7.3 Pouzité hluboké neuronové sité

Na nasledujicim obrazku (Obr. 16) je znazornéna hluboka uméla
neuronova sit reprezentujici critic sit. Ma dvé rlzné vstupni, dvé skryté a
jednu vystupni vrstvu. Rozmér skrytych siti je 100 neurond.

Stati
imag ayer

a CriticStateFC1

E CriticRelu1

a CriticStateFC2

. ED] ?dd\_—' |

i B CriticCommon. .

elulayel

i a CriticOutput |

Obrazek 16: Schéma actor sité
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Na nasledujicim obrazku (Obr. 17) je znazornéna hluboka uméla
neuronova sit reprezentujici actor sit. Ma jednu vstupni, dvé skryté a jednu
vystupni vrstvu. Rozmér skrytych siti je 100 neurony. Vystupni sit nema na
rozdil od ostatnich vrstev pouzitych u siti v této praci ReLU aktivacni funkci,
ale tanh aktivacni funkci, aby byl jeji vystup v intervalu (-1, 1). To je bézna
praktika u algoritml hlubokého posileného uéeni a je zavaddéna kvuli
podobnosti fadt hodnot na vstupu, uvniti skrytych vrstev a na vystupu, coz
vede ke stabilité algoritmu [20].

_om
El:..
[ ==
E aclof‘-’anh

§ Action
fullyConnected

Obrdzek 17: Schéma critic sité

V obou neuronovych sitich byla pouzita RelLU aktivacni funkce.
Dlvodem k jejimu vyb&ru byl fakt, Ze se jednd o v praxi nejéasté&ji
pouzivanou funkci a je vysoce stabilni [20]. Pfed samotnym procesem uceni
byly vahy v siti ortogonalné inicializovany [22]. Bez provedeni této
inicializace nebyl algoritmus schopen konvergovat k reseni ulohy.

7.4 Vysledky simulaci

V této podkapitole budou predstaveny vysledky simulaci pro
jednotliva externi buzeni. K buzeni systému pruziny a pevné upevnéného
zavazi o hmotnosti 40 kg byly pouzity signaly skokové funkce, sinusovy a
pilovy pribé&h. V pribé&hu jednotlivych epizod bylo toto externi buzeni
pricteno ke statickému zavazi pripocteno v ¢ase 1 sve formé zmény
hmotnosti. Typ zatézovaciho signalu a frekvence a amplituda u sinusového
a pilového pribé&hu byly voleny ndhodné. Vysledky jsou na obrazcich
(Obr. 18 az 26).
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a) Skokova funkce - 10 kg
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Obrazek 18: Pribéh zatéZovani skokovou zménou hmotnosti
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Obrazek 19: PrGbéh pretlaku pfi buzeni skokovou funkci
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Obrazek 20: Pribéh namérené (Cervené) a pozadované (modre) vysky pruziny pfi skokovém zatizeni
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b) Pilovy priibéh - 7 kg, f = 2,25 Hz
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Obrazek 21: Prabéh zatéZzovani zménou hmotnosti s pilovym pribéhem
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Obrazek 22: Pribéh pretlaku pfi buzeni pilovou funkci
126
124
122|| ‘ ‘ ‘ =
€ 120 n WA ——— _— —
1181 -
R |
22116 8 ‘ ‘ =
>
14| ‘ .
12} ‘ -
110 | | | | | | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Cas (s)

Obrazek 23: Pribéh namérené (Cervené) a poZzadované (modre) vysky pruZiny pfi zatizeni s pilovym pribéhem
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c) Sinovy pribéh - 7 kg, f = 2,25 Hz
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Obrazek 24: Pribéh zatéZzovani zménou hmotnosti se sinovym pribéhem
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Obrazek 25 Prabéh pretlaku pfi buzeni sinovou funkci
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Obrazek 26: Pribéh namérené (Cervené) a pozadované (modre) vysky pruZiny pfi zatiZzeni se sinovym pribéhem
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7.5 Porovnani s PID regulaci

Na nasledujicim obrdzku (Obr. 27) je vidét porovnani vysledkd
ziskanych regulaci algoritmem DDPG a PID reguldtorem pro pilovy prdbéh
zatéZovaci funkce. Po odeznéni prechodovych jevl na zadatku simulace je
patrné, ze PID regulace rychle odstrani regulacni odchylku, zatimco DDPG
algoritmus dosahne nulové odchylky az s podstatnou prodlevou a nasledné
prekroci hodnotu pozZzadované vysky o priblizné 0,3 mm.
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Obrazek 27: Porovnani PID regulace a vysledkd algoritmu DDPG pro zatéZovani s pilovym pribéhem

Z téchto pribéhd je patrné, Ze vys&i kvality regulace je dosazeno PID
regulaci. Nedostatky regulace pouzitym algoritmem se nepodafilo odstranit
kvali jeho nizké stabilit&, zplsobené vysokou citlivosti na nékteré kli¢ové
hyper-parametry. PredevsSim potom na parametry Sumu, pomoci kterého je
provadéna explorace. Tento problém by mélo vyresit pouziti modernéjsSich
algoritmd, které z DDPG vychazeji a fedi jeho problémy se stabilitou.

40



8. Konstrukce experimentalniho pripravku

Pro potfeby aplikace algoritmu na redlnou pruzinu byl navrzen a
sestaven experimentalni pripravek (Obr. 28). Pripravek musi umoznovat
zatézovani pruziny, a to statické zatizeni v podobé zavazi, ale také
dynamické zatézovani vyvolané vnéjSim buzenim. Dale musi umoznovat
méreni délky pruziny laserovym snimacem, privod stlaceného vzduchu do

pruziny a regulaci tlaku vzduchu uvnitf méchu pruziny tlakovym
regulatorem.

Obrazek 28: Sestavené experimentalni zafizeni

Kvali potfeb& upnuti pruZiny k zdkladné ptipravku byla vytvorena
podlozka pod pneumatickou pruzinu (Obr. 29).

Obrazek 29: CAD model podlozky pod pruzinu
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Byla vytvorena technologii 3D tisku, konkrétné metodou FDM (Fused
Deposition Modeling), na tiskarné Creality Ender 3. Hodnoty nejddleZit&jsich
parametrd 3D tisku, které se nastavuji v softwaru, tzv. sliceru, ktery na
zakladé CAD modelu generuje G-kéd, jsou uvedeny v nasledujici tabulce
(Tab. 1).

Tabulka 1: Parametry tisku

Hodnota

Parametr

Teplota tisku 205 °C
Teplota tiskové podlozky 60 °C
Hustota vyplné 60 %
Rychlost tisku 50 mm/s
Tloustka stény 3 mm
Vyska vrstvy 0.16

Vzor vyplné trojuhelnikovy

Byl pouzit material tiskové struny PLA neboli kyseliny polymlécné
taktéz od firmy Creality. Tento termoplasticky material se vyrabi
z kukuricného nebo bramborového Skrobu éi z cukrové trtiny. Jedna se
spolu s ABS o nejéast&ji pouzivané materidly k 3D tisku, kvdli jejich
univerzalnosti a dobrym mechanickym vlastnostem. Vyrobky z ABS jsou
vyrazné tepelné odolnéjsi, ale PLA je snadnéji zpracovatelny a je odolnéjsi
proti deformacim a vadam vlivem chladnuti vytisténého materialu. Nékteré
vlastnosti pouzitého PLA jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tab. 2).

Tabulka 2: Vlastnosti PLA

Hustota 1250 kg/m3
Teplota tisku 185 az 235 °C
Teplota podlozky 0 az 60 °C
Younglv modul 3500 MPa
Modul pruznosti 4000 MPa
Pevnost v ohybu 80 MPa
Pevnost v tahu 110 MPa

Teplota skelného prechodu 60 °C

Pro potreby upevnéni laserového snimace vzdalenosti k zakladné
testovaciho pripravku byl vytvoren plastovy dil, zobrazeny na nasledujicim
obrazku (Obr. 30). Tento dil byl stejné jako podloZzka pod pneumatickou
pruzinu vyroben technologii 3D tisku z materidlu PLA. Jelikoz zde nenastava
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74dné plsobeni vnéjsich sil, byla zvolena hustota vyplné pouze 10 %, kvdli
uspore materialu a ¢asu potfebného k vytisténi dilu.

Obrazek 29: CAD model drzdku laserového sniamce

Schéma kompletniho experimentalniho zarizeni je na obrazku
(Obr. 31). Byla provedena montaz pripravku a byla ovérena funkcénost
elektronického a pneumatického zapojeni.
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Obrdazek 30: Funkéni schéma zapojeni experimentalniho pfipravku
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9. Zaveér

V Uvodu této diplomové prace je popsana motivace k jejimu vytvoreni
a soucasna Urover pozndni v oblasti algoritmU hlubokého posileného uéeni.

V nasledné teoretické c¢asti prace je popsano fungovani hlubokych
neuronovych siti a jejich aplikace pro pouzité algoritmy. Nasleduje popis
zakladnich principl hlubokého posileného uéeni a je odlvodné&n vybér
algoritmu Deep Deterministic Policy Gradient, ktery byl aplikovan na
regulaci vysky vinovcové pneumatické pruziny.

V dalsi Casti prace je popsana tvorba algoritmu v softwaru Matlab a
matematicky model pneumatické pruziny v softwaru Simulink, predevsim
potom jejich vzajemna interakce pfi procesu uceni. Nasleduje popis asi
nejdilezitéjsi &asti algoritmd hlubokého posileného udeni, odménové
funkce, kterd algoritmu poskytuje zpétnou vazbu o kvalité provedenych
Fidicich zasahd.

Na ziskanych vysledcich simulaci je patrné, Ze regulace neni idealni,
odchylky od pozadované hodnoty vsak dosahuji pro sinusovy a pilovy
prabé&h zaté&Zovaciho signalu maximalné 0.3 mm, coZ je vzhledem k rozsahu
pracovni oblasti pruziny, od 90 do 130 mm, dostatec¢na presnost. Pomérné
Spatné kvality regulace je vSak dosazeno pfi skokovém navyseni hmotnosti,
kdy nedojde k dostatecnému zvysSeni pretlaku uvnitf méchu pruziny a
nastala trvala regula¢ni odchylka dosahuje 1 mm.

Z porovnani s PID regulaci vyplyva, Ze fizeni systému algoritmem
DDPG nedosahuje kvalit PID regulace. To by mohlo byt vyreSeno pouzitim
modernéjsSiho a stabilnéjsiho algoritmu, pripadné lepSim nastavenim
soucasného algoritmu. Pri optimalizaci fungovani soucasného algoritmu by
se bylo potfeba zamérit predevSim na parametry Sumu, kterym je
provadéna explorace prostredi a dale na inicializaci vah v hlubokych
neuronovych sitich jesté pred zacatkem procesu uceni. To by vsak
vyzadovalo paralelizaci vypoétl, protoZe proces u¢eni zabere na stolnim PC
cas v radu desitek hodin. S takto dlouhym ¢asem uceni je pomérné narocné
meénit jeho parametry a sledovat zmény v chovani algoritmu.

V posledni Casti je popsana konstrukce experimentalniho zafizeni,
slouziciho k upnuti realné pruziny, na které méla byt provedena aplikace
algoritmQ, které byly popsany v této praci. Za timto Uc¢elem byl ptipravek
sestaven, byly rozmistény snimacCe a pripojen pneumaticky obvod
privadéjici stlaceny vzduch do pruziny. Bylo téz provedeno pripojeni
algoritmu béziciho na PC s mikropocitacem Raspberry Pi 4, které slouzi jako
prostfednik komunikace mezi algoritmem, laserovym snimacem délky a
tlakovym ventilem. I pres dokonceni vsech priprav nebyla nakonec aplikace
algoritmu na redlnou pruzinu provedena, kvili pandemické situaci v zemi
v souvislosti s onemocnénim COVID-19.

44



DalSi moznosti rozvoje této prace je aplikace nauceného algoritmu na
realnou pruzinu v sestaveném experimentalnim pripravku a nasledné uceni
se na této pruziné. Doposud provedené uceni algoritmu by tak poslouzilo
jako vychozi bod dalSimu uceni, protoze by bylo asové velice narocné, zacit
redlnou pruzinu udit Uplné od zacdatku. Timto zplsobem jiz bude mit
algoritmus dobrou predstavu o fungovani rizeného systému a mélo by tak
dochazet k jeho zdokonalovani. Algoritmus by pfi tomto uceni byl rovnéz
nucen zachytit redlné chovani pruziny, predevsim pak jevy, nezachycené
v matematickém modelu.
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Priloha A - obsah prilozeného DVD

a) Matlab skript - algoritmus DDPG

b) Model v Simulinku — matematicky model pneumatické pruziny
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