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Anotace

Cilem bakalafské prace je vytvofit systém pro ovladani jednoduchého robotického zatizeni
pomoci neuronové sité. Prvni ¢ast bakalarské prace popisuje neuronové sit€ a moznosti jejich
pouziti ve spojeni s robotickymi zafizenimi. Déle jsou vysvétleny zékladni principy a elementy
vyuzivané pii u¢eni neuronovych siti. Prakticka ¢ast obsahuje analyzu, postup implementace a
testovani dvou riznych zplsobl vyuZiti neuronovych siti pro ovladdani jednoho zafizeni.
Robotické zafizeni je predstaveno jednoduchym inverznim kyvadlem, které je zakladnim
stavebnim prvkem vétSiny humanoidnich robotti. Ve vysledku dokéze neuronova sit’ takové
kyvadlo rozpohybovat a pfibliZit rovnovazné labilni poloze. Vyzkum a samotna implementace
feSeni probehla ve spolupréci s védecko-vyzkumnou organizaci Florida Institute for Human

and Machine Cognition (IHMC).
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Annotation

Title: Neural Networks for Robot Control

The goal of this thesis is to create a neural network based system for controlling a simple robotic
device. The first part of this thesis describes the theoretical basis of neural networks and
discusses their usage in conjunction with robotic devices. Various approaches to training neural
networks are discussed, including base principles common to all training methods. The second
part presents the analysis, implementation and testing of two different approaches for
controlling a simple robotic device. The device being controlled is a simple inverse pendulum
which is a basic building block of most humanoid robots. The trained networks are able to

control the pendulum and bring it very close to its unstable equilibrium point.
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1. Uvod

Umélé neuronové sit¢ a robotickd zafizeni jsou v soucasné dobé¢ casto sklonované pojmy.
Neuronové sité¢ nedavno piekonaly ¢loveka ve dvou dilezitych milnicich — rozpoznéani objekti
v obraze [1] a hrani hry Go [2]. Jedna se o tlohy, u kterych se experti doneddvna domnivali, ze
potrvaji desetileti, nez v nich pocitace budou schopny ¢lovéka piekonat. Humanoidni roboti
zazivaji zvySeny zajem diky soutézi Darpa Robotics Challenge (DRC) [3], ve které humanoidni
roboti-zachranaii soutézi v provadéni tloh jako je fizeni automobilu, odstranéni prekazek c¢i

chtize po nerovném terénu.

Ackoliv neuronové sit€ i robotika se vzijemné dopliuji, vétSina humanoidnich robotl
v soucasné dob¢ neuronové sité nevyuziva. Proto si tato prace klade za kol vytvofit spojovaci
clanek mezi témito dvéma oblastmi. Cilem je prozkoumat moznosti ovladani robotickych
zafizeni pomoci regulatori zalozenych na neuronovych sitich. V praci jsou vyuzity nejnovejsi
poznatky z oblasti neuronovych siti. Pro ovladani jednoduchého robotického zatizeni je pouzito
hluboké uceni posilovanim (Deep Reinforcement Learning), coz je metoda, kterd byla neddvno

pouzita pro hru Go, v niz pocitac poprvé porazil byvalého svétového velmistra.

Prace vznikala ve spolupraci s institutem IHMC v rameci ¢tyfmési¢ni védecko-vyzkumné staze.
IHMC je americkd neziskovd organizace zabyvajici se umélou inteligenci, vyvojem
humanoidnich robotii, robotickych exoskeletl a systémi propojujicich technologii a ¢lovéka.
V lonském roce roboticky tym IHMC obsadil druhou pticku v soutézi DRC s humanoidnim

robotem Atlas.

V prvni ¢asti se prace vénuje teoretickym aspektim neuronovych siti a robotickych zatizeni. Je
kratce shrnuta historie vyvoje neuronovych siti a robotiky, diskutovan neurofyziologicky
zaklad uceni a podoby neuronovych siti a rozebrany teoretické aspekty uceni neuronovych siti

a ovladani robotickych zatizeni.

Prakticka ¢ast prace je vénovana uceni neuronovych siti pro ovladani robotického zatizeni,
jednoduchého inverzniho kyvadla. Cilem trénovani je vyvazit kyvadlo v rovnovazné labilni
poloze pomoci neuronovych siti. Jsou pfedstaveny a zhodnoceny metody trénovani siti

napodobenim existujiciho regulatoru a na zaklad¢ uceni posilovanim.



2. Historie robotd a neuronovych siti

Vyznamnym meznikem v robotickém odvétvi byl rok 1921, kdy méla v Praze premiéru
divadelni hra Karla Capka R.U.R., Rossum’s Universal Robots, ktera ¢eského autora svétoveé
proslavila a robotim dala jejich nazev. Hra pojedndva a pokoleni robotl, vyrabénych na
zakazku, které postupné vytladi lidstvo. Slovo robot vymyslel jeho bratr Josef Capek a je

povazovano za bézné mezinarodni slovo, jako jedno z mala ¢eského piivodu. [4]

2.1. 40. léta

Za zrodem oboru neuronovych siti stoji prace Warrena McCullocha a Waltera Pittse z roku
1943 [5], ktefi vytvofili zdkladni matematicky model neuronu. Ciselné hodnoty parametrii
v modelu zvolili bipolarni (tj. z mnoziny {-1,0,1}). Vystupem neuronu v tomto modelu je 0
nebo 1 podle toho, zda vazena suma vstupnich signali je vétsi, nez hodnota prahu. Ve svém
¢lanku vyzdvihli pfinos neuronovych siti a fakt, Ze 1 jednoduché sit€¢ dokazi v principu

aproximovat kteroukoliv aritmetickou nebo logickou funkci.

Ani jeden z autorti nepocital s moznosti praktického vyuziti vytvoreného modelu, avsak jejich
¢lanek mél velky vliv na dalsi vyzkum. Inspiroval se jim napfiklad zakladatel kybernetiky
Norbert Wiener pii studiu analogii mezi vypocetni technikou a fungovanim nervové soustavy.
Své myslenky shrnul do knihy Kybernetika aneb Rizeni a sdélovani u organismd a stroji, ktera
vysla v roce 1948 a brzy se stala svétovym védeckym bestsellerem. [6] Ve své knize se vénoval

1 samoregulacnim mechanismam. [7]

Dale John von Neumann pfi praci na americkém projektu elektronickych pocita¢ti nastinil
studie pocitacl inspirovanych cinnosti mozku. [8] [9] Modely napodobovaly biologické
principy, napt. genetické algoritmy, neuronové sité, metody uceni zaloZzené na modelech ¢i
metody vyuzivani znalosti. John von Neumann vypracoval automat (pocitac), jakozto model

biologického systému, jez je schopny sebe-produkce. [10]-[12]

2.2, 50. léta

vvvvvv

Vroce 1954 George Devol, prezident Devol Research a majitel spole¢nosti Unimation,



zaregistroval svlij prvni patent tykajici se robotiky, kterych pozdéji bylo nad Ctyficet. Jednalo
se 0 patent na prvni ovladané digitaln¢ programovatelné robotické paze, jez predstavoval zaklad
moderni robotiky. V roce 1961 se spolu s J. Engelbergerem a universitou Columbia University
U.S.A. zapficinili o vznik prvniho priimyslového robota UNIMATE u firmy General Motors,
jez predstavuje piredchiidce automatizacnich strojii pro montdzni linky po celém svéte. [13],

[14]

Pro neuronové sit€ jsou padesata 1éta povazovana za prvni zlaty veék. V roce 1957 zobecnil
Frank Rosenblatt McCullochuv a Pittsoniv model neuronu pro realny Ciselny obor parametrt
a navrhl nejjednodussi model doptedné neuronové sit€, perceptron, a odpovidajici ucici
algoritmus. [15] Tento uéici algoritmus pro dand trénovaci data nalezne po kone¢ném poctu
krokidi vektor vah, pokud existuje, nezdvisle na vychozim vektoru stanoveném na pocatku

trénovani. [11][16]

Frank Rosenblatt vyuzival perceptrony k rozpoznavani vzort a dokazal, Ze pokud existuji vahy,
které teSi zadany problém, ulici pravidlo k nim konverguje. Své vysledky v oblasti
neurovypocti Rosenblatt shrnul v knize Principles of Neurodynamics [17], ve které rozebird
pouziti perceptrontl na rozpoznavani vzora v obraze a navrhuje rozsiteni v podob¢ zpozdénych
neuronl a zpétnych vazeb, jez umoznuji perceptronu reprezentovat casové zavislosti. Obé
pouziti jsou stéZejni pro robotiku — rozpoznani obrazu pro analyzu vstupii ze senzori, asové
zavislosti pro koordinaci pohybt a rovnovéahu. V letech 19578 se Rosenblatt ucastnil sestaveni
neuropocitace Mark I. Perceptron, ktery byl realizovany na von Neumannovské architektuie
pocitace. Mark 1. Perceptron byl navrzen pro rozpoznavani znakt, které byly promitany na
svételnou tabuli. Vstupem do perceptronu byla matice 400 obrazovych bodl reprezentujicich

intenzitu snimaného svétla a ukolem perceptronu bylo klasifikovat, o jaky znak se jedna.

Neuropocitac byl uspésny, a proto i neurovypocty, alternativa ke klasickym vypoctim, se staly
novym pfedmétem vyzkumu. Frank Rosenblatt je tak mnohymi odborniky povazovan za

zakladatele tohoto nového oboru. [11]

Nedlouho po objeveni Roseblattova perceptronu v roce 1960 vyvinuli Bernard Windrow a Ted
Hoff na Stanford University dalSi typ neuronového vypocetniho systému, ktery nazvali
ADALINE (ADAptive LINear Element) a vybavili jej novym ucicim pravidlem, které se
pouziva dodnes [18]. Neuron ADALINE je zakladnim prvkem modelu MADALINE (Multiple



Adaline), ktery je strukturalné€ totozny s vicevrstvym perceptronem, avsak misto algoritmu pro
uceni perceptronu pouzivd ADALINE [11]. Zatimco u perceptronu jsou vahy modifikovany
pric¢itanim ¢i od¢itanim vstupniho vektoru od vektoru vah, u ADALINE je vystup sité¢ predan
do aktiva¢ni funkce a pro nastaveni vah je pouzit rozdil mezi vystupem aktivacni funkce a

ocekdvanym vystupem.

Na rozhrani 50. — 60. let pokracuje rozvoj neurovypoctl, vznikaji nové modely neuronovych
siti a jejich implementace. Poté, co bylo zjisténo, ze Rosenblattiiv perceptron dokéaze rozlisit
pouze linearn¢é oddélitelné vstupy, je vyzkum v oblasti neuronovych siti az do 80. let utlumen
a vniman jako neperspektivni [19], pfedevsim diky knize Perceptrons (Marvin Minsky a
Seymour Papert)[20]. Kniha ptinasi dikaz, ze perceptron neni schopen aproximovat funkci
vylucovaci disjunkce (XOR). Tento ditkaz spolu s faktem, Ze ucici algoritmus pro vicevrstvé
sité nebyl v t€ dob¢€ znam, vedl k omezeni pouZziti neuronovych siti ve v§ech oblastech, véetné
robotiky. Dokonce se v mnoha ptipadech ptestaly pouzivat neuronové sit€¢ v oblastech, ve

kterych do té doby byly uspésné nasazovany. [11][12]

Naopak robotika v 70. letech prosperovala a primyslové roboty se rozsitily, predevS§im v oblasti
rizikovych praci, jako je svafovani, manipulace s nebezpe¢nymi ¢i tézkymi predméty, vyskové
prace a v dalSich ptipadech, kde nasazeni lidskych sil je nemozné nebo ohrozujici zdravi.
Vroce 1968 piiSel na trh Stanford Research Institute s prvni mobilni robotkou Shakey
vybavenou vidénim. Jedné se o prvni projekt, kdy byl robot schopny uvazovani (vnimat své
okoli) a zaroven provadét fyzické akce. Shakey se uméla pohybovat z mista na misto, byla
schopna manudlni ¢innosti (zapnout/vypnout svétla, oteviit/zaviit dvete, chodit po riznych
ptfedmétech), orientovat se v prostiedi a vyhledat nebo ptemistit predmét v okoli. Vyvoj Shakey

m¢él velky dopad na polich robotiky a umélé inteligence. [21]

2.3. 80. léta az soucasnost

80. léta pfinesla pokrok v robotice i neuronovych sitich. V téchto letech se roboty bézné
vybavovaly vidénim, c¢idly hmatu, foto-optickymi c¢idly a ultrazvukovymi detektory

vzdalenosti.

K obrozeni z4jmu o neuronové sité€ ptispél v roce 1982 i svétoveé uznavany fyzik John Hopfield

se svymi dily [22] a [23]. PfiSel s modelem neuronové sité a propojil ji s fyzikalnimi modely



magnetickych materiali.[22] Tzv. Hopfieldova sit’ se sklada z n neuronti, kde kazdy je vstupem
i vystupem a vsechny jsou spolu vzajemnd propojené. Ridi se Hebbovym zakonem.
Hopfieldovy sité maji asociativni neuronovou pamét’, dokédzi si pamatovat hodnoty na zakladé

daného klice. [24]

John Hopfield sviij vyzkum neuronovych siti $itil mezi dalsi védce prostfednictvim prednasek
po celém svété. O neuronové sité se tak znovu zacalo zajimat velké mnozstvi védct, technologii
a matematik. Na zaklad¢ jeho snahy vznikla tzv. ,,PDP skupina® (Parallel Distributed
Processing Group) badatelti, jenz publikovali své vysledky do sborniku Davida Rumelharta a
Jamese McCleallanda [25], ktery se zaslouzil o dosazeni opétovného zajmu o neuronové sité.
Zde publikovali svij ¢lanek i tfi autoii D. E. Rumelhart, G. E. Hintona a R.J. Williamse [26],
ve kterém charakterizovali uc€ici algoritmus zpétného Siteni chyby zvané backpropagation pro
vicevrstvou neuronovou sit’ (viz podkapitola 5.2.1.2). Timto vyfteSili problém, ktery zastavil
rozvoj neuronovych siti od 60. let. A¢ se pozd¢ji dokdzalo, Ze uvedeny algoritmus byl pouze
znovuobjevenim jiz existujiciho algoritmu pfedstaveného o par let dfive, stala se Rumelhartova

a Hintonova varianta nejpouzivangj$i metodou pro uceni neuronovych siti. [11] [27]

V robotickém odvétvi se na konci 20. stoleti rozsifilo vyuziti robotickych zafizeni ve
zdravotnictvi, konkrétné pti naro¢nych operaci. Jako prvni roboticky systém v oblasti chirurgie
byl pfedveden v roce 1983 a pojmenovan jako ARTHROBOT. O pét let pozdé&ji byl sestaven
robot Puma 560, ktery se pouZzival pfi biopsii mozku. V roce 1995 byl pfedstaven chirurgicky

roboticky systém Zeus pro tzv. minimalni invazivni chirurgii. [13]

V roce 1997 byl agenturou NASA vypraven prvni robot do vesmiru. Byl jim robot Sojourner
(Cestovatel), jenz pfistal na Marsu 4. Cervence a prozkoumaval sloZeni povrchu planety Mars

asi 3 meésice a po celou dobu komunikoval se zemi. [13], [28], [29]

Z tohoto obdobi jsou polozeny zdklady mezinarodnim organizacim Federation of International
Robot-soccer Association (FIRA) a RoboCup, které se obé soustiedi na soutéze robotli ve
fotbalu. Cilem obou organizaci je urychleni vyzkumu v oblasti robotiky. RoboCup ma dokonce
za cil, aby roboticky tym porazil lidsky tym a to mistra svéta v roce 2050 v regulérnim

fotbalovém zéapase. [13]



V roce 2000 pfisla firma Honda se svym humanoidnim robotem ASIMO (Advanced Step
in Innovative Mobility), viz Obrazek 1. ASIMO je humanoidni robot s intuitivnim rozhranim
schopny fungovat ve skute¢ném lidském prostiedi. Porovnani: model z roku 2000 byl vysoky
120 cm, vazil 52 kg a jeho rychlost chlize byla kolem 1,6 km/h, novy model ASIMA z roku
2011 ma odlisné miry - méfi 130 cm, vazi 48 kg (110 1b), jeho rychlost chtize je kolem 2,7 km/h
a rychlost béhu az 9 km/h.

ASIMO robot je schopen reagovat na lidské jednani a fe€. V soucasnosti jej 1ze dokonce ovladat
pouhou myslenkou, pomoci helmy, ktera vysila radiové pokyny. [30] Robot ma zabudované
dvé¢ kamery, které zachycuji vizualni informace a slouzi jako o¢i. Pomoci nich umi rozpoznévat
pohyby nékolika objektd, umi urcit vzdalenost a smér, nasledovat osobu, ¢i ¢elit nékomu, kdo
se priblizi. [31]. Asimo umi reagovat na své jméno a rozezndvat zvuky, hlasové ptikazy, lidska
gesta. Reaguje prikyvnutim, ¢i verbélni odpovédi v riznych jazycich. [32], [33] Rozpoznéani
obrazu a mluvené fec¢i by mohlo byt realizovano pomoci neuronovych siti, které v danych
oblastech momentaln¢ dosahuji nejlepsich vysledkt, avSak Asimo takovych moznosti zatim

nevyuziva. [34]

A
£l

Obrazek 1 - Asimo robot [33]

Vroce 2011 NASA vyslala do vesmiru prvni humanoidniho robotiho astronauta s nazvem
Robonaut R2B. [13] Na rozdil od dosavadnich vesmirnych robotl (robotické paze, jetaby,

pruzkumni vozitka) je navrzeny tak, aby dokdzal pracovat po boku astronautti. [35]



3. Neurofyziologicky vzor umélych neuronovych siti

3.1. Poznatky z neurofyziologie

Neurofyziologické poznatky slouzi jako zdroj inspiraci a na zdklad¢ nich byly vytvofeny
zjednodusené matematické modely, diky nimz funguji neurovypocty a praktické tilohy z oblasti
umg¢lé inteligence. Schopnost vnimat podnéty z okolniho svéta, védét o svém vlastnim stavu a
umét na néj vhodné reagovat je jednou ze zakladnich vlastnosti vSech zivych organismi. U

cloveka a dalsich obratlovet tuto funkci zajistuje nervovy systém a mozek. [11] [12]

3.2. Nervova soustava

Nervova soustava zivych organismu slouzi k zachyceni a zpracovani podnéti, které plisobi na
organismus a zprostiedkovava i vztahy mezi jeho ¢astmi. Také zajist'uje vhodnou odezvu na

jeho vnitini stavy a vnéjsi podnéty a nervové fizeni pro ptenos informaci.

V ramci nervové soustavy existuji jednotliva ¢idla (receptory), z nichz se §ifi vzruchy a
umoznuji pfijimat veskeré podnéty ve sméru k nervovym bunkdm. Ty signaly zpracovavaji a
odesilaji k ptislusSnym organiim (efektorim). Dostavaji se az do nejvyssiho fidiciho centra

nervového systému, do mozkové kiry. [11], [36]

3.3. Lidsky mozek

Lidsky mozek se skladd z n¢kolika set az tisic miliard rGznych druht stavebnich kament,
z nichz Ctyficet az sto miliard jsou neurony. Neuron mize mit az deset tisic vstupil spojenych
synapsemi s vystupy jinych neuronti. Celd struktura mozku i vzdjemna propojeni neuront se

mohou ménit dle potieby.

vvvvvvvvvvvv

vnimani, rozpoznavani, logické rozumové funkce, védomi, city a emotivni funkce. Nékteré

¢asti mozku nejsou doposud dostatecné prozkoumany. [12], [37]



3.4. Biologicky neuron

Zakladni stavebni jednotkou mozku je nervova buiika, neuron. Neurony jsou soustfedény
piedevsim v centralni nervové soustave, tedy v mozku a mise a jejim blizkém okoli. Neurony
jsou vysoce specializované bunky urcené k pienosu, zpracovani, uchovani a vyuzivani
informaci, ¢imz umoziuji organismu reagovat na podnéty z prostiedi. Cilem umélych

neuronovych siti je tyto funkce napodobit. [11] [12] [37]

3.4.1. Struktura neuronu

Neuron je vzhledové, funkén€ i vnitini strukturou uzptsoben pienosu signald, viz Obrazek 3.
Nejvyraznéjsi ¢asti neuronu je jeho télo (soma). Z téla bézn¢ vystupuji dva druhy pienosovych

kanall, axon a dendrity.

. dendrit
synapticky knoflik d

jadro neuronu

Ranvierllv zafez i
jadro
Schwannovy bufiky

axon myelinova pochva

nervosvalova
ploténka

Obrazek 2 - Biologicky neuron [36]

Axon zndzoriiuje funk¢ni vystup z neuronu, na svém konci je vyrazné rozvétven do terminald,
které se dotykaji vyb&zkii dendritd jinych neuronli a zde dochazi k pfenosu informaci. Axon je

vétSinou pouze jeden u kazdého neuronu, na rozdil od dendritl, kterych je velké mnoZzstvi.

Dendrity predstavuji funkéni vstup do neuronu, jsou kratké, zké a rozvétvene do vybeézki —
dendritickych trnd, které vedou vzruchy k buiice. U kazdého neuronu jich je velké mnoZstvi.
Synapse vznikaji v mistech, kde se dotykaji termindlova vldkna axond s vyb&zky dendritd

jinych neuront. Dokéazi adaptivné ptizpisobovat potfebam a vzniklym situacim. Jejich



priuchodnost se méni béhem procesu uceni a zapominani. Pamét’ a uceni jsou spjaty s tzv.
synaptickou plasticitou. Vyvoj nervového systému trva, béhem néj se neurony uci pomoci
eliminaci a posilovani synapsi. Pfi narozeni Ize hovofit o chaoti¢nosti sité. Stejny princip se
pouziva u umélych siti, kdy parametry sit¢ jsou nejprve nastaveny ndhodn¢ a v pribéhu uceni

jsou posilovany ¢i oslabovany na zékladé chybové funkce. [11], [27], [36]

3.4.2. Funkce neuronu

Specifickd funkce neuronu piedstavuje ¢innost axonu s dendrity a bunééné membrany, které
vytvaii a prenasi nervové vzruchy. Vnitini systém neuronu si predava tyto vzruchy realizované

fyzikalné-chemickymi zménami mezi synaptickymi ¢astmi. [12]



4. Umeélé neuronoveé sité

4.1. Analogie umélé a biologické neuronové sité

Jak biologické, tak umélé neuronové sit€¢ je nutné nejprve naucit, aby mohly vykondvat
pozadovanou ulohu. Biologické neuronové sit¢ jsou velmi rozsdhlé a komplexni a pfi
soucasném stavu technologie neni mozné v podobném rozsahu imitovat lidsky mozek. Lze vSak
alespon napodobit dil¢i funkce mozku vhodnym zjednodusenim biologickych principt. Tyto
zjednodusené¢ modely umoznuji feSit i komplexni praktické problémy, které se konvencné
nedaji jednoduse fesit vilbec nebo s omezenim. V nékterych piipadech je mozné dosédhnout i
lepsich vysledkl nez kterych dosahuji biologické neuronové sité, naptiklad z hlediska odolnosti
vici vngj$im vliviim, spolehlivosti, rychlosti apod. Ve vét§in€ ptipadii se umélé neuronové sité
biologickymi sitémi inspiruji, ale vétSinou se nejednd o piimy model a lisi se predevsSim

principy, na kterych jsou zalozeny. [12]

Umeélé neuronové sité jsou prostiedky k dosaZzeni vysledki, které 1ze konvenénimi algoritmy
dosédhnout jen obtizn¢€. Vstupem do umélé neuronové sité je signdl reprezentovany sadou
realnych cisel. V piipadé komplikovanych signala je mozné extrahovat vyznamné vlastnosti a

ty pouzit jako vstup. [11], [27].

4.2. Matematicky model neuronu

Matematicky model neuronu je zékladni stavebni jednotkou umélych neuronovych siti (UNS),
podobné jako neurofyziologicky neuron je zdkladem biologické nervové soustavy. Model
neuronu u UNS je tvofen matematickymi funkcemi a riznou topologii modelu konkrétniho
neuronu. Funguje podobné jako princip preddvani informace, ktera probiha biologickym

neuronem. [27]

Modeli neuronu existuje hodné, at’ uz jednoduché, které pouzivaji nespojité funkce, az po velmi
slozité, které popisuji vSechny detaily chovani neuronu. Nejroz$ifenéjSim a nejpouzivanéjSim
modelem neuronu je tzv. formalni neuron (viz Obrazek 3). Jedna se o prvni redlné pouZitelny
matematicky model neuronu. Publikovali jej W. S. McCulloch a W. Pittson [5]. Jejich model

nasel velké uplatnéni, a a¢ byl mnoha autory né€kolikrat modifikovan a vylepSovan, je dodnes
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zékladem vétSiny umélych siti. Nékdy je proto nazyvan McCulloch-Pittsoniiv model neuronu.

[12], [27]

activation
functon

net input

i neg
@ —o
x activation
3
transfer
: function
6.
xn J
threshold

Obrazek 3 - Formalni model neuronu [38]

Casti formalniho modelu neuronu:

Inputs — vstupni vektor - x;i (pro 1 <i<n) pfedstavuji elementy vstupniho vektoru
Weights — vektor synaptickych vah — prvky wij (pro 1 <1 < n) pfedstavuji elementy
vektoru synaptickych vah j-t€ho neuronu. Diky vahdm je neuron schopen selektivné
zvyhodiiovat ¢i potlaCovat hodnoty na vstupu. Béhem procesu uceni jsou hledany
optimalni hodnoty wij, aby pro vstupy z trénovaci mnoZiny vystup neuronu odpovidal
o¢ekavanym hodnotam.

Transfer function — funkce kombinujici vahy a vstupy neuronu, obvykle se pouziva
vazeny soucet.

Prahova hodnota — hodnota prahu ©j j-t¢ho neuronu ur€uje aktivitu neuronu. Neuron
je aktivni, je-li vdZzend suma vstupu véEtsi nez prah a naopak neuron je neaktivni, pokud
je vazena hodnota vstupti mensi, nez prah.

Activation function — pFenosova (aktiva¢ni) funkce — obecné nelinearni, spojita nebo
diskrétni funkce rizného tvaru

Vnitini potencial neuronu — stav j-t¢ého emitovaného neuronu [11], [39]
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4.3. Vyhody a nevyhody umélych neuronovych siti

Mezi vyhody umélych neuronovych siti patii schopnost ucit se, a to bez nutnosti explicitni
znalosti algoritmu feSeni, a schopnost generalizovat, tedy spravné si zafazovat poznatky, které

se nenachazely v trénovaci sadé.

Mezi nevyhody patii ndro¢nost na volbu parametru sité (pocty vrstev, pocty neuronti, aktivacni
funkce, velikost optimaliza¢niho kroku), sklony k pifetrénovani a vysoka vypocetni narocnost

pii trénovani rozsahlych siti.

Neuronové sité je vhodné pouzivat tam, kde je cilem aproximovat funkéni hodnoty, pfi kontrole
a fizeni fyzikdlnich veli¢in, v pfipad€ neznalosti algoritmu feSeni, pfi matematickém popisu, ¢i

tam, kde je potieba simulovat intuici ¢loveka.
Vyhodou je moznost implementovat neuronové sité¢ hardwarové. Existuji integrované obvody

navrzené jako stavebni prvky neuronovych siti, jez se pouzivaji napiiklad v oblastech

rozpoznavani vzort a robotice. [27]
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5. Principy ué€eni

5.1. Uceni robotickych zafizeni

Pro uceni robotickych zafizeni jsou pouzivany i jiné zplsoby uceni, nez jen pomoci
neuronovych siti. Cilem uceni je zajistit, aby byl robot schopny konat rtiznorodé tkoly
v prostiedi, at’ uz redlném nebo virtualnim, a zarucit, aby roboticka zatizeni délala méné chyb

s rostoucimi zkuSenostmi.

Pti uceni robotického zafizeni je nutné pocitat s propojenim na prostiedi. Pomoci senzort robot

ptijima informace a pomoci efektorti nebo aktudtoru piisobi na okolni prostiedi.

Kazdy robot, ktery je schopny se ucit, musi obsahovat vnitini model zadanych ukolli, okolnosti
a prostredi, ve kterém bude fungovat. Také musi byt n¢jak hodnocen pro zpétnou vazbu, zda se

¢innost naucil dobfe. [40]

5.2. Uceni neuronovych siti

Vyvoj neuronovych siti a jejich vnitiniho propojeni funguje diky plasticité synapsi, konkrétné
diky jejich eliminaci, ¢i posilovani. S tim je spojena pamé&t’ a ucenti, a to jak u biologickych, tak
umélych neuronovych siti. Proces uceni lze definovat jako modifikaci prahil a synaptickych

vah dle zvoleného algoritmu uceni.

V ramci procesu uceni je cilem vybrat vhodné atributy ze vstupnich dat a nastavit parametry
umélych neuronovych siti tak, aby odchylka mezi poZzadovanym a skute¢nym vystupem pfi
odezveé na soubor testovacich piikladi byla co nejmensi. Vstupni véhy predstavuji pamét

neuronu. Proces probihd iterativné z predkladanych ptikladii.[27]
Adaptace neuronovych siti 1ze zobecnit 1 na dopfedné vrstevnaté neuronové sité. Vyhodou NS
je moznost nalezeni transformace 1 u analyticky obtizné feSitelnych loh ¢i nefeSitelnych uloh,

je-li k dispozici dostatecné mnozstvi priklada.

Uceni neuronovych siti se déli 1 podle cetnosti uceni. Existuje jednordzové uceni, kdy je cilem

dosahnout v jednom ucicim cyklu co nejlepSiho vysledku. Druhym zplisobem je opakované
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uceni, kdy jsou neuronové siti opakované predkladany vzory a snahou je dosdhnout minimalni
odchylky od pozadovaného vystupu. Vzory se mohou piedkladat riznymi zptsoby. Jednim ze
zpusob je tzv. hluboké uceni posilovanim, které je pouzito v praktické ¢asti prace (viz kapitola
7) a u n¢hoz se zasahuje i do prtibéhu ucebniho procesu prubéznym vyhodnocovéanim.
Zakladnimi zakony u€eni jsou Hebbliv zakon uceni [24], zakon kompetice [41] a chybové uceni

[42].

Mezi dal$i zptisoby uceni patii on-line uceni, kdy nové piiklady z prostfedi jsou piimo
piedlozeny siti a zapomenuty, jakmile je sit’ zpracuje. Opakem je off-line uceni, pfi némz se

sada prikladu siti predklada opakované. [27]

5.2.1. Uceni s ucitelem

Pfi uceni s ucitelem (supervised learning) [39] musi byt dopiedu zndmé pozadované vysledky,
které se v priibéhu uceni porovnavaji s vystupy sité. Sit’ béhem uceni nastavuje vahy a prahy
tak, aby se jeji vystupy blizily k pozadovanym hodnotam. Pii aplikovani této metody je nutné
mit k dispozici mnozinu vzord (uéici mnozinu) ve tvaru dvojic (x,y") B&hem procesu uceni

jsou na vstup neuronové sité piivadény vstupni vektory.

V ramci procesu uceni se hledd minimum chybové funkce. Casto pouzivanou chybovou funkei,

ktera je vyuzita i v praktické ¢asti, je stiedni kvadraticka chyba:

m
E = 1 ! 2
= EZO’I{ = Yk)
k=0

Rovnice 1 — Sti‘edni kvadraticka chyba
kde y’y je ocekavany vstup sité, y, redlny vystup sité, a m velikost trénovaci sady.

Béhem procesu uceni je potieba stale sledovat, zda ma celkova chyba sité klesajici tendenci.
Je proto nutné sledovat zavislost chyby na poctu iteraci. Uceni probihd spravné, kdyz pribeh
chybové funkce je hladky a pfedevSim v prvnich iteracich ma velmi strmy pokles. Diky tomu
se da ovéfit dobra volba velikosti trénovaciho souboru a dobfe zvolené parametry uceni. Za

nevhodné pribéhy uceni je povazovan plochy pribeh pii volbé pfili§ velkého trénovaciho
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vzorku ¢i Spatné zvolenych parametrii uceni a oscilacni priabéh chybové funkce pfi pfili§ malém

trénovacim souboru, ¢i Spatné zvolené rychlosti uceni.

Tento zplisob uceni vyuzivaji neuronoveé sité, jako jsou napt. Perceptron, Adaline, Madaline a
vicevrstvé sité se zpétnym Sifenim chyby (backpropagation). [27] Také se tento zptisob uceni
pouziva pii uceni robotii. Pfi tomto zplisobu dava ucitel robotu okamzitou zpétnou vazbu o

ocekavané akci v kazdém stavu. [40]

5.2.1.1. Perceptron

A4

Perceptron je nejjednodussi model dopiedné neuronové sit¢ a tvoii zékladni stavebni prvek
slozitéjSich siti, viz Obrazek 4. Jeho vyuziti je omezené, Castéji se vyuziva vicevrstvy
perceptron, jelikoz perceptron s jednim neuronem umozituje pouze binarni klasifikaci. [12],

[43]

— out(t)

in(t) <

wo(t) = 0

Obrazek 4 - Model jednovrstvého perceptronu (zdroj: wikipedia)

Zakladni stavebni prvek jednoduchého perceptronu mé nékolik binarnich vstupii a jeden binarni
vystup. Jedna se o nezavislé paralelné pracujici neurony. Kazdy neuron zvlast’ transformuje

vstup na vystupni hodnotu, nezavisle na ostatnich. Vystupem perceptronu je hodnota.
n
y=10) wix; +0)
i=1

Rovnice 2 - Vystupni vektor jednoduchého perceptronu

Kde f je aktiva¢ni funkce (u ptivodniho modelu se jedna o prahovou funkei), w; vaha pro vstup

x; a 6 hodnota bias.
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Pfi uceni neuronovych siti je potfeba namodelovat rozhodovaci model a spravné zvolit

jednotlivé vahy a prahovou hodnotu.

Jak jiz bylo zminéno, perceptron Ize skladat a vytvofit tak sit’, ktera bude mit nékolik vrstev ¢i
vice perceptronti v jedné vrstvé (viz Obrazek 5). Vicevrstvy perceptron umoziuje klasifikaci
s vice vystupnimi neurony. Vicevrstvé perceptrony nevyzaduji linedrni oddélitelnost vstupnich

dat, avSak musi byt zachovana odd¢litelnost pomoci nelinearni funkce.

Kombinaci perceptronti vzniké hierarchicky model zpracovani informaci. V prvni vrstvé déla
perceptron jednoduchd rozhodnuti vaZzenim vstupnich hodnot. V druhé vrstvé déla perceptron
rozhodnuti dle vah vysledkd z prvni vrstvy rozhodovani. Diky tomu muze perceptron v druhé
vrstvé provadét slozitéjsi a abstraktnéjsi rozhodnuti, nez perceptron v prvni vrstveé. Jesté
slozit€jsi rozhodnuti miize perceptron fesit v nasledujicich vrstvach. Timto zplisobem se

mnohovrstva sit’ perceptronit miiZze zapojit do feSeni sofistikovanéjSich rozhodovani.

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva O\vrstva

Obrazek 5 - Model vicevrstvého perceptronu [43]

Vstup1 —»

Vstup2 —»

Vstup3 —

Vstup4 —»

Jednoduchy perceptron ma vzdy jen jeden vystup. Vystupy z prvnich vrstev perceptronli jsou

zde povazovany jako vstupy do dalsi vrstvy perceptrontl. [43]
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5.2.1.2. Strategie zpétného Sireni chyby (Backpropagation)

Nejpouzivanéj$i model neuronové sité je vicevrstva neuronova sit’, kterd se uci podle algoritmu
zpétného Sifeni chyby [26]. Je pouzivana ve zhruba 80% vsSech aplikaci neuronovych siti,
protoze se zvlada ucit i slozité multidimenzionalni mapovani vstupii na vystupy. [44] Cilem
algoritmu Back-propagation je efektivnim zptisobem vypocitat derivaci (gradient) neuronové
sit¢ podle jednotlivych vah. Tato derivace muze byt nasledné pouzita pro optimalizaci
numerickymi metodami, napt. metodou nejvétsiho spadu. [45] Vypocet derivace je zalozen na
aplikaci fetézového pravidla pro slozené funkce. Neuronovou sit’ je mozné si predstavit jako
postupnou aplikaci dil¢ich funkci, které jsou reprezentovany jednotlivymi vrstvami, na néz je

na zavér aplikovana chybova funkce:

E(Ln(wn' Ln—1(Wn—1: Ll(Wlf x) ))

kde x je vstupni vektor,w; matice vah neuronti i-té vrstvy, L;vystup i-t€¢ vrstvy a E chybova

funkce.

Vypocet derivace poté vede k feté¢zovému pravidlu:

dE dL, dL,

dw dw dw

Diky skladéani funkci je nejprve vypocitana derivace chybové funkce, poté derivace posledni
vrstvy. Derivace vah v prvni vrstve je vypocitdna az jako posledni, algoritmus tedy sit’ prochazi
odzadu, z ¢ehoz pochéazi nazev Backpropagation. Vhodnou eliminaci spolecnych podvyrazi
z vysledné derivované funkce je dosazeno velmi rychlého vypoctu dil¢ich hodnot

gradientu pro vSechny véahy. Piedstaveni této metody mélo velky dopad na navazujici historii

(viz podkapitola 2.3). [11], [43]

5.2.1.3. Pretrénovani a podtrénovani

Nalezeni globalniho minima chybové funkce pro trénovaci mnoZinu je sloZity optimalizacni
problém. Pii nevhodné volbé parametrti mtize dojit k tzv. efektu pfetrénovani (overfitting) site.
Sit’ sice efektivné minimalizuje chybovou funkci pfes trénovaci mnoZinu, avSak na ukor

obecnosti nalezené transformace pro vzory vyskytujici se mimo trénovaci mnoZzinu. Sit’ se ptilis
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adaptuje na nepodstatné detaily v trénovaci mnozin¢ a neni schopna zobecniovat. Pfeuceni se
da omezit ptidinim ndhodného Sumu do trénovaci sady, snahou o minimalizaci velikosti vah,
nahodnym vypinanim ¢asti sit€¢ [46] ¢i omezenim poctu iteraci béhem trénovani. V praktické
¢asti je pouzita metoda pfidani nahodného Sumu do trénovaci sady, kdy je s urcitou malou
pravdépodobnosti provedena nahodna akce (viz podkapitola 7.3.3).[47] Opa¢nym problémem
je podtrénovani (underfitting), kdy je sit’ pfili§ jednoduché na to, aby byla schopna spravné
aproximovat cilovou funkci. ReSenim je zvy3eni poétu neuronti ve skrytych vrstvach, zvyseni

poctu vrstev, nebo kombinace obojiho.

5.2.2. Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele (samoorganizace, unsupervised learning) funguje bez podpory z vnéjsku. Pro
uceni jsou k dispozici pouze hol4 vstupni data, neuronova sit’ v téchto datech hleda opakujici

se vzory.

Princip samoorganizace je povazovan za zvlaStnost umélych neuronovych siti a je pouzivan
vSude tam, kde neni znama ucici mnozina. Kritériem pfi uceni je vypocet vzdalenosti mezi
aktudlnimi hodnotami a vzory. Hledaji se extrémy, tj. maximalni vystupni hodnota nebo

minimalni vzdalenost vzoru od obrazu.

Tento princip uceni vyuzivaji napiiklad asociativni mapy a Kohenovy samoorganizujici se
topologické mapy. [27], [39] V architektufe robota pfi uceni bez dohledu neexistuje zddna

zpétna vazba. Robot tak musi umét objevit vzory a kategorie v datech sam. [40]

5.2.3. Hluboké uceni posilovanim (Deep Reinforcement Learning)

Hluboké posilovaci u€eni (Deep Reinforcement Learning) je metoda zaloZena na principu
odmén a zpétné vazby. Ve chvili, kdy se ovladany systém piiblizuje do spravného stavu,
dochazi k odezvé v podobé zvysené odmény, v opacném piipadé k jejimu sniZzeni. Tato

informace je pouzita jako chybova funkce pro trénovani neuronové sité. [48]
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5.2.3.1. Uceni posilovanim (Reinforcement Learning)

Uceni posilovanim se nachazi na pomezi mezi u¢enim s ucitelem a uceni bez ucitele. Zatimco
u uceni s ucitelem jsou doptedu zndmé vysledky pro kazdy tréninkovy piiklad a uceni bez
ucitele neméa zadnou podporu a pouze hleda souvislosti ve vstupnich datech, metoda uceni
posilovanim ma k dispozici odménu, ktera vSak mize byt Casove zpozdéna. Cely zptisob uceni
je zalozen na principu odmeén za spravné chovani, cilem je ziskani co nejvyssi odmény. Agent
se musi naucit chovat v prostfedi a samostatn¢ urcit, které sekvence akci vedou ke zvySovani

odmény, viz Obrazek 6.

Uceni posilovanim se Casto vyuziva pti ovladani her pomoci umélé inteligence, napt. praveé

pomoci neuronovych siti. [49]

Prostredi

Odmeéna Akce

Obrazek 6 - Uceni posilovanim [48]

Tato metoda vSak skryva spoustu tskali. Agent se ze svych piedchéazejicich akci musi umét
poucit a umét vyhodnotit, kterd akce (action) v daném stavu (state) pfinese nejvétsi ocekévanou
budouci odménu (reward). Poté, co pfijde na strategii, pti které bude pravidelné dosahovat
urcitého poctu odmén, mél by byt schopen prozkoumat své okoli a vyhodnotit, zda muze
aplikovat vyhodnéjsi strategii, aby dosahoval lepSich vysledki, neboli umét prozkoumat okoli

a tézit z dilema.

Dle tohoto modelu se u¢i 1 lidé nebo zvifata, je tedy rovnéZ inspirovany neurofyziologii. U¢eni
posilovanim v praxi vypada tak, ze si lidé osvojuji rtizné ndvyky (chovani), u¢i se ze svych
chyb a snaZi se o lepsi vysledky. Piikladem odmén v praxi je chvéla od rodict, lepsi plat,
postaveni apod. Problémy s prizkumem, co je pro koho vyhodnéjsi a vyuzivani dilemat
v osobnim zivot¢, je kazdodenni lidsky proces. To je divod, pro¢ zkoumat tento problém i

pomoci umélé inteligence. V prostiedi her Ize jednoduSe vyzkousSet nové strategie a zpiisoby
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vyuziti neuronovych siti. [48], [50] Ptistupy vyuzivajici hluboké neuronové sité byly zkoumany
na hrach Atari, konkrétné na 2600 hrach od Arcade Learning [51] (viz Obrazek 7) byla pouzita
stejnd architektura neuronovych siti a stejny algoritmus uceni. Pii souboji s ¢lovékem piekonala

um¢éla inteligence ¢lovéka odbornika na tfech z Sesti zkoumanych her. [49]

10000

O
3

READY !

Obrazek 7 - Uleni posilovanim na hrach Atari od Arcade Learning [52]

5.2.3.2. Markovoviyv rozhodovaci proces

Uceni posilovanim lze formulovat pomoci Markovova rozhodovaciho procesu. [48] Markovilv
rozhodovaci proces je definovan jako mnoZina stavli ve stochastickém prostredi (napt. hry),
mezi kterymi 1ze ptechdzet provadénim akci (napt. pohyb vpravo, vlevo), jez jsou vybirany na
zaklad¢ piifazené pravdépodobnosti. Za rizné stavy prostfedi ziskava agent vétsi, ¢i mensi
odménu. Provedenim akce dochazi ke zméné prostiedi, kterd vede k novému stavu, ve kterém
agent muZze provadét nové akce (viz Obrazek 8). Agent voli budouci akce dle tzv. politiky, jez
se snazi maximalizovat pravdépodobnost vybéru akce, ktera povede k maximalni budouci

odmeéné.
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Obrazek 8 - Markovoviv rozhodovaci proces [48]

Epizoda procesu (napi. konkrétni hra) je tvofend konecnou posloupnosti stavil, akei a odmén,
konc€ici termindlovym stavem s, (napft. ,,Game Over* na obrazovce v ptipadé hry). Markovoviv
proces vychazi z predpokladu, ze pravdépodobnost dalSiho stavu s+ 1, zavisi jenom na stavu

soucasném s ; a akci a;, Nikoliv na pfedchozim stavu nebo akei.

So» 49Ty, S1,81, 5, Sy, -, Spy_q,@p 1, T, S

n-1’ “n-1’ "n’ °n

Pti dlouhodobém posilovacim uceni neni vhodné brat v potaz pouze okamzité odmény, ale 1
budouci odmény, protoZe cesta k lepSimu stavu miize vést pies stavy s horsi odménou. Jelikoz
je prostiedi stochastické, neni vzdy ocekévané budouci odmény mozno dosahnout. B€hem
trénovani se proto pouziva diskontni o¢ekdvand budouci odména, kterd uméle snizuje vahu

budouci odmény na zéklad¢ nahodnosti prostfedi. V ramci dobré strategie by mél agent vzdy

volit akei, kterd maximalizuje budouci odmeénu. [48]

5.2.3.3. Q-learning

Q-learning je definovany funkci Q(S, A), ktera pfedstavuje maximalni budouci diskontovanou

odménu pii provedeni akce a ve stavu s, pi1 optiméalnim pokracovani od aktualniho okamziku.

Q (sp,ap) = maxReyp

Rovnice 3 - Rovnice pro Q-learning

21



Rovnice vyjadiuje nejlepsi mozny dosazitelny vysledek na konci epizody (hry) o n stavech po
provedeni akce a; ve stavu s;. Q-funkce urcuje kvalitu kazdé akce v daném stavu, vybérem

akce s nejvyssi Q-hodnotou v kazdém stavu je dosazeno optimalni politiky (strategie).

7 (s) = argmax,Q (s, a)

Rovnice 4 - Pravidlo pro vybér nejlepsi akce v kaZzdém stavu

Kde = je politika, neboli pravidlo, jak zvolit akci v kazdém stavu.

Budouci odménu lze vypocitat sou¢tem odmeén za vSechny nésledujici stavy, tento soucet vSak
neni v praxi pouzitelny, nebot vyzaduje znalost budouciho vyvoje prostiedi. Budouci
(diskontovanou) ocekavanou hodnotu vsak lze vyjadrit rekurzivnim zapisem, kdy nejvyssi
ocekavana budouci odména v aktualnim stavu je rovna sou¢tu okamzité odmény v nasledujicim
stavu a budouci ocekdvané odmény v nasledujicim stavu. Tento rekurzivni zapis se nazyva

Bellmanova rovnice:

Q (s,a) =r+ymax,Q(s’,a’)

Rovnice 5 - Bellmanova rovnice

kde r je okamzitd odména pro stav Q(s’, a”), je diskontni konstanta (mensi, nez 1 a vétsi, nez 0
— urcuje vahu ocekavaného Q, napi.: 0,5; 0,7) a max, Q(s’,a’) je nejvyssi o€ekavana budouci

odména z moznych akci v novém stavu s”.

Maximalni budouci odména za aktualni stav a akci je kombinaci okamZité odmény a maximalni
Bellmanovu rovnici pouZit jako iterativni pfedpis a Q-funkei pomoci tohoto ptedpisu postupné
aproximovat. Na poc¢atku uceni je Q-funkce inicializovana ndhodné. Opakovanou aplikaci
Bellmanovy rovnice konverguje k idealni politice, uceni vSak musi byt provadéno dostatecné
dlouhou dobu. [48] U hlubokého uceni posilovanim je funkce Q aproximovana pomoci
neuronové sité a prava strana Bellmanovy rovnice je pouZzita jako ofekavany vystup pii jejim

uceni.

22



5.2.3.3.1. Postup trénovani

Pokud je uceni provadéno on-line a neuronova sit’ je trénovana vzdy po kazdém pribéhu
zpétnovazebni smycky, mize dojit ke konvergenci do nevhodného lokalniho minima diky
korelacim mezi po sobé& jdoucimi kroky. Je proto vhodné€j$i neuronovou sit’ trénovat po
davkach. Nejprve je po néjaky Cas pouze zaznamenavan stav simulace, provedend akce a
aktualni odmeéna. Po nashromazdéni vétsiho mnozstvi zaznam je pro kazdy zaznam vypocitana
Bellmanova rovnice a sestavena trénovaci sada pro neuronovou sit. Tato sada je nasledné
randomizovana, kdy je poradi fadki v sad¢ nahodn¢ promichano. Teprve poté je neuronova sit’
ucena. Po dokonceni uceni se cely proces opakuje, dokud neni dosazeno konvergence. Diky
randomizaci je odstranéna korelace mezi po sobé jdoucimi kroky, coz usnadiiuje uceni

neuronove sité pomoci metody nejvétsiho spadu.
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6. Teorie fizeni (Control Theory)

Teorie fizeni se zatazuje jako interdisciplinarni odvétvi inZzenyrstvi a matematiky a zabyva se
chovanim dynamickych systému se vstupy a modifikovani jejich zpétné vazby. Jedna se o
koncept zpétnovazebni smycky, kterd se pouziva pro regulaci dynamického chovani, viz

Obrazek 9.

Measured System
i System output
Reference -+ error input y
P Controller jp———3p{ System >

Measured output

Sensor |«

Obrazek 9 - Teorie Fizeni, koncept zpétnovazebni smycky (zdroj: wikipedia)

Regulace vyuzZiva zpétné vazby z prostiedi. Od pozadované hodnoty se odecitd senzorem na
vystupu zméfena regulovana veliCina a celkovym vysledkem je chybovy signal. Ten je pouzit
jako zpétnad vazba a zpracovan reguldtorem tak, aby mohl byt interpretovan jako vstup do
regulovaného systému. Regulator je navrZen tak, Ze monitoruje vykon a porovndva jej

s vystupem (output).

V praktické ¢asti prace je predstaveno ovladani jednoduchého robotického zatizeni, jehoz cilem

je maximalizace odmény v daném simulovaném prosttedi.

Cilem teorie fizeni je ovladani systému (zafizeni) tak, aby dosahoval stanovenych cild.
Dilezitym aspektem je vysledna stabilita systému — zdali vystup konverguje k referen¢ni

hodnot¢, osciluje kolem ni, ¢1 diverguje.
Pouziva se ve schematickém stylu blokového schéma. Pienosova funkce (funkce systému)

matematicky vyjadiuje vztah mezi vstupem a vystupem na zéklad¢ diferencialnich rovnic, které

popisuji systém.
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Teorii fizeni lze aplikovat na vSechny systémy, které je mozné ovladat a pozorovat pomoci
zpétnovazebni smycky, krom¢ robotiky naptfiklad na elektronické systémy ¢i biologické a

socialni systémy. [53], [54]

6.1. Jednoduché kyvadlo (Single Pendulum)

Klasické kyvadlo je t€leso zavésené na Cepu tak, Zze se mize kyvat nebo tocit kolem celé pevné
vodorovné osy. Je-li kyvadlo vychyleno do strany z klidové rovnovazné polohy, vratna sila
zpusobena gravitaci vzdy zrychli kyvadlo zpét k rovnovazné poloze. Diky ptisobeni vratné sily
bude kyvadlo oscilovat kolem rovnovéazné polohy a stiidavé ménit potencialni energii kyvadla

na kinetickou a naopak. [55]

Vv v

vzty¢nym bodem. Tento typ kyvadla je pouzit v praktické ¢asti, viz kapitola 7. Zatimco klasické
kyvadlo mé stabilni polohu visi-li dolti, obracené kyvadlo ma stabilni polohu ve vzpiimené
poloze neboli labilni rovnovazné poloze (viz Obrazek 10). Rovnovazna poloha je stav, kdy se
vektoru vedouciho od konce kyvadla do kloubu. V ptipadé vychyleni kyvadla z této polohy
vytvafi tihova sila v kloubu to€ivy moment, coZz vede k oscilaci, kterd je pii ovladani
robotickych zafizeni Casto nezddouci. Problém vyvazeni prevracené¢ho kyvadla je zakladni
ulohou v dynamice a teorii fizeni, viz kapitola 6. [56] Pro zjednoduSeni byl v této praci
zanedban rozdil mezi tthovou a gravitacni silou a tfeni v kloubu kyvadla. Je vSak kladen diraz
na to, aby navrzena feSeni byla schopna tyto rozdily postihnout, a to s minimalnimi naroky na

zmeénu.

Obrazek 10 - Obracené kyvadlo (zdroj: wikipedia)
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Vypocet to€ivého momentu generovaného gravitacni silou

T=mx*g#*l*sing

Rovnice 6 - Rovnice pro vypocet to¢ivého momentu

kde m je hmotnost kyvadla,

@ je uhel, o ktery je kyvadlo vychyleno z rovnovazné polohy
g je gravitacni konstanta (g =9,81) a

1 je délka ramene kyvadla

Tento vzorec 1ze aproximovat pomoci neuronovych siti, které Ize nasledn¢ vyuzit pro ovladani
kyvadla, viz kapitola 7. Pokud bude neuronové sit’ schopna aproximovat rovnici to¢ivého
momentu s dostatecnou presnosti, mize vysledny neuronovy regultor ptisobit silou v opa¢ném

smeéru, a neutralizovat tak efekt gravitacni sily[57].

6.2. Dvojité kyvadlo (Double Pendulum)

Kyvadla Ize jednoduse spojovat do slozitéjSich zafizeni. Nejjednodussim rozsitenim je dvojité
kyvadlo, coZ je kyvadlo s dalS$im kyvadlem ptipojenym k jeho konci. Dvojité kyvadlo vykazuje

dynamické chovani a silnou citlivost na pocatecni podminky[58] Existuje nékolik variant

dvojitého kyvadla. Napojena kyvadla na sebe mohou mit stejnou nebo odliSnou délku, ¢i

Obrazek 11 - Dvojité kyvadlo jake ziklad pro konéetiny humanoidniho robota [56]
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6.3. Jednoduchy chodici robot (Legged Locomotion)

vvvvvv
vvvvvv

vvvvvv

ukoly, nez je chlize, napi. chozeni po schodech nebo posuvném nerovném terénu, je koordinace

velkého poctu kloubtll velkym problémem. [61]

Zpusob dosazeni plynulé chlize humanoidniho robota by mél spliovat nékolik podminek. Mezi
ty zékladni patfi: rychlost chize by méla byt konstantni, pfi dotyku koncetiny se zemi by mél
byt pohyb tak rychly, jak je jen mozné, avSak koncetina se musi dotykat zem¢ alespoii polovinu
cyklu v rdmci mechanismu dvou koncetin. Déle se uvazuje vyska a délka kroku, také by mél

mechanismus koncetin umoznovat chitizi dopiedu i dozadu. [62]

6.4. Humanoidni robot Atlas

Jednou z nejpokrocilejSich aplikaci teorie fizeni je v soucasnosti robot Atlas, vyrobeny firmou
Boston Dynamics, s ovladacim systémem od institutu IHMC. Vhodnou aplikaci metod teorie
fizeni je Atlas schopen autonomniho pohybu na dvou nohach [60], [63], automatického
udrzovéni rovnovahy a planovani komplexnich pohybil robotickych koncetin v redlném
prostfedi. V publikacich [60], [63] vedenych Jerry Prattem, ktery fidi vyzkumnou skupinu
mechanickych a pocitaCovych inZenyra v robotické laboratoti v IHMC, je ptedstaven adaptivni
virtualni model ftizeni kracejiciho robota. Pro kontrolu je pouZita zpétnovazebnd smycka
zahrnujici vSechny klouby robota s velmi nizkou dobou odezvy v fadu desitek mikrosekund

[64]. Diky tomu je Atlas schopen stabilni chiize i po nerovném terénu.
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Obrazek 12 - Robot Atlas kraci po nerovném terénu [64]

6.4.1. IHMC

IHMC (Institute for Human and Machine Cognition) byla zaloZena v roce 1990 na University
of West Florida dvéma védeckymi pracovniky, Kenneth M. Ford a Alberto J. Canas. Nyni se
jednéd o americkou neziskovou organizaci se sidlem ve stat¢ Florida a méstech Pensacola a
Ocala. Institut spolupracuje s n¢kolika americkymi univerzitami a dal$imi védeckymi
institucemi. Po dobu trvani navézala organizace IHMC spolupréci s vyznamnymi partnery jako
je DARPA, NASA, IBM, Microsoft, Boeing a i s americkou arméadou, ndmoinictvem a

letectvem.

Vyzkumnici a védci z IHMC jsou prukopniky v fad¢é oblasti na vyuziti a rozsifeni lidskych
schopnosti. Tym obsahuje cca 200 c¢lenti a zahrnuje mechanické inZenyry, pocitacové
odborniky, neurology a mnoho dalSich profesionalt z riznych oborii. Do aktudlniho zaméteni
[HMC patii pfevazné uméla inteligence, modelovani znalosti a jejich sdileni, analyza dat,
systém pro tvorbu kognitivnich map, odborné studie, zpracovani velkych objemu dat, vyvoj
humanoidnich robotl, robotickych exoskeletl, rozpoznavani mluvené fe¢i a mnoho dalSich

podobnych oblasti.[65]

28



7. Aplikace neuronovych siti pro ovladani robotického zarizeni

Cilem této prace je naucit neuronovou sit’ ovladat jednoduché robotické zatizeni. Zakladem pro
ovladani bylo zvoleno jednoduché kyvadlo jako nejjednodussi robotické zatizeni. Princip
jsou robotické koncetiny. Kyvadlo lze jednoduse spojovat ve dvojité nebo trojité kyvadlo.
V kompletnim mechanismu robota se vyskytuji pfedev§im dvojita kyvadla v podob¢ koncetin,
naptiklad nohou a rukou. Dvojité kyvadlo je slozeno ze dvou jednoduchych kyvadel. Cilem je
proto navrhnout dostate¢né¢ obecny postup trénovani jednoduchého kyvadla, ktery umozni

vvvvvv

koncetiny (dvé dvojita kyvadla jsou zdklad pro chlizi robota). [60]

Cilem trénovani neuronové sité byl stanoven ukol zastaveni jednoduchého kyvadla v labilni
rovnovazné poloze. Rovnovazna poloha je definovana jako dosazeni nulového tihlu kyvadla a

nulové thlové rychlosti.

Obrazek 13 - Kyvadlo v rovnovazné labilni poloze

Kod pro jiz hotové kyvadlo je pfevzaty od védeckého centra IHMC (Institute for Human and
Machine Cognition. Institut IHMC umoznil v rdmci této prace ptistup do rozsahlych projekta
DARPA Robotics Challenge [66]. Zékladni kod pro simulaci kyvadla je jednim z ukazkovych
projektii v SCS [67] (Simulation Construction Set), av§ak v podob¢ dvojitého kyvadla (Double
Pendulum). V préci jsou vyuzity zdklady kédu THMC, kéd je zjednodusen pro jednoduché

kyvadlo (Single Pendulum) a upraven tak, aby jej mohla ovladat neuronova sit’.

Existuje n€kolik moZnosti jak neuronovou sit’ naucit vySe uvedenému chovéni. V ramci této

prace jsou pouzity dva zplisoby. Prvni spocivd v natrénovani neuronové sit€ pomoci rovnice
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pro to¢ivy moment, kdy se neuronova sit’ u¢i aproximovat jiz existujici funkcni regulétor pro
jednoduché kyvadlo. Druhy zptisob spociva ve vyuziti metody hlubokého posilovaciho uceni

neuronovych siti. Oba pfistupy jsou nasledné¢ porovnany podle slozitosti modelovani,

vvvvv

7.1. Simulaéni nastroj (Simulation Construction Set — SCS)

SCS je simula¢ni multiplatformni néstroj s analyzou prostfedi vyvinuty v Jav€ pro vytvafeni
simulaci mechanickych zatizeni, konkrétn€ pro simulace chiize robotickych zatizeni a analyzu
algoritmt fizeni humanoidnich robotl. Simulacni nastroj zacal byt vyvijen roku 1998 a nyni

dochazi k jeho inovaci. Od loniského roku je soucasna (pivodni) verze SCS k dispozici jako

open source. [68]

i TN AR 1)1
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Obrazek 14 - Ukazka simula¢niho nastroje SCS [68]

Diky SCS miize uzivatel-programator vyuzit existujici fyzikalni engine pro simulaci robotl a
celou simulaci vizualizovat v redlném case pomoci 3D néhledu robota a jeho prostiedi. SCS
umoziuje nahrdt a pretoCit uzivatelovy simulace, usnadiiuje tvorbu 3D grafiky robota
s mapovanim textur a ovladacich prvki kamery, poskytuje moznost nahrani a ulozeni dat,
upravu parametri pfi béhu simulace, moznost rozsifeni simulace pomoci dalSich rozhrani

(API), v neposledni fadé umi vytvaret vystupni JPG obrazky a kratké videa. [69]
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7.2. Nauceni neuronové sité pomoci existujiciho regulatoru

Prvni zkoumanou metodou je nauceni neuronové sité ovladat kyvadlo napodobenim
existujiciho regulatoru. Diky ni je ovéfeno, zda je neuronova sit’ viibec schopnd naucit se
ovladat jednoduché kyvadlo. Existujici regulator pro jednoduché kyvadlo vychazi z rovnice pro
to¢ivy moment (viz kapitola 6.2). V ramci simulace bylo pouzito kyvadlo o hmotnosti 1 kg a

délce 0,5 m, gravitacni konstanta byla stanovena na 9,81.

Pro definici a trénovani neuronovych siti je pouzit Java Neural Network Framework Neuroph
(déle jen Neuroph). [70] Neuroph je psany v jazyce Java a umoziiuje uceni neuronovych siti a
jako jeden z mala software zaméfenych na tuto oblast, dokdze konkrétni neuronovou sit’ 1
graficky znézornit. Grafické prostfedi Neurophu je zalozené na platformé& NetBeans IDE [71],

je proto v ovladani a pouzivani velmi podobny tomuto prosttedi.

7.2.1. Navrh neuronové sité

Volba parametri sit€ (pocet vrstev, mnozstvi neurontl, aktivac¢ni a chybova funkce, rychlost
trénovani) predstavuje dilezity krok navrhu feseni. Ptili§ jednoducha sit’ nemusi byt schopna
cilovou funkci aproximovat s dostate¢nou presnosti (podtrénovani), piili§ slozita sit’ miize
naopak aproximovat i Sum v trénovaci sadé, diky cemuZz neni schopna generalizace na ptiklady
mimo trénovaci sadu (pfetrénovani, viz podkapitola 5.2.1.3). Cilem neuronové sité je
aproximovat rovnici to¢ivého momentu, sit’ bude mit pouze jeden vstupni a jeden vystupni

neuron.

Pted vytvofenim neuronové sit€¢ v Neurophu je zapotiebi stanovit, kolik ma mit vstupii a
vystupt. Pro aproximaci rovnice toc¢ivého momentu postaci jeden vstup a jeden vystup, jelikoz

jako vstup bude pouze thel, ve kterém se kyvadlo nachézi

Kyvadlo se umi tocit kolem celé své osy, vstupem tedy bude plny uhel, 360 °. Stupné se budou
navySovat po jednotkach, ¢imz je vytvoreno 360 piikladi. Vystupem neuronové sité¢ bude
vysledek rovnice tthlového zrychleni. Na Casti datové sady se neuronova sit’ natrénuje a na

w7

mensi ¢asti otestuje. V Neurophu byla vytvofena neuronova sit’ s nasledujicimi parametry:
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Vstupy: 1

Vnitini vrstvy: 3,4

Vystupy: 1

Aktivaéni funkce | Sigmoid

Tabulka 1 - Parametry pro Neuronovou sit’ s jednim vstupem, jednim vystupem

Diky Neurophu a jeho grafickému znazornéni sit’ vypada velmi prehledné.

DataSet none (drag n drop 1o set)
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Obrazek 15 - Neuronova sit’ s jednim vstupem a jednim vystupem
V piipadé€ aproximace rovnice pro to¢ivy moment je nutné piipravit 2 datové sady. Jedna sada
je pouZita pro trénovani neuronové sité, druha pro testovani. V kazdé sad¢ budou vstupem uhly
a vystupem vysledek rovnice pro to¢ivy moment. Na pocatku byly pouzity datové sady bez

normalizace, aby byla stanovena zakladni hranice pro nasledné piistupy uceni.
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A B
1 8.25483
2 8.920208
3 1.384387
4 -7.42423
5 -9.40705
6 -2.74107
7 6.445039
8 9.705604
9 4.042882
-5.33685
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Obrazek 16 — Ukazka nenormalizované datové sady

Nez se zacne neuronova sit” trénovat, je nutné zvolit maximalni chybovost (Max Error) a ucici
frekvenci (Learning Rate). Hodnota Max Error uddva velikost chyby, pfi jejimz dosazeni bude
trénovani ukonéeno. Neuronova sit’ hodnoty vSak nemusi viibec nikdy dosahnout, pokud je
Spatné navrzena ¢i dostava nevhodna data. Postup trénovani lze ovéfit na grafu a hodnoté
celkové chyby sité (Network Error), kterd by spravné pii ispéSném uceni méla klesat a postupné
se priblizovat hodnoté Max Error. Pokud se neuronové sit’ u¢i spravné, chybovost klesa az
k hodnoté¢ Max Error. Pokud graf naptiklad ztstava ve vertikalni poloze a hodnoty na Network
Error se nijak vyrazné€ neméni, je potieba neuronovou sit’ preucit nebo upravit jeji architekturu.
Hodnota Learning Rate urcuje frekvenci uceni. Pokud je frekvence pftili§ velkd, neuronova sit’
se nemusi dokézat nic naucit, pokud vSak pfili§ mald, miize se naopak pteucit, proto je tuto

hodnotu nutné urcit experimentalng.

L Training Dialog

Stopping Criteria

Max Error 0.01

[] Limit Max Iterations

Learning Parametars

Learning Rate 0.02

Mornen tum 0.7

Obrazek 17 - Zpusob trénovani neuronové sité

Neuronovou sit’ je nékdy potieba nechat trénovat nekolik hodin, slozitéjsi 1 nékolik dni. Podle

grafu a hodnot chyby lze pozorovat, zda se neuronova sit’ u¢i spravné, nebo se neuci viibec.
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V takovém ptipad¢ je nutné neuronovou sit’ preucit, zmenit ¢ast, ¢i celou jeji strukturu, nebo

upravit normalizaci datové sady.

Neuroph béhem uceni neuronové sité vykresluje graf chyby, ze kterého je mozné urcit, zda se
neuronova sit’ uci ¢i nikoliv (viz Obréazek 18). Pokud hodnota chyby zlstava na stejné hodnot¢,
¢i dokonce roste, neni potieba neuronovou sit' nechévat déle ucit, jelikoz by se s danymi

parametry cilovou funkci nenaucila aproximovat.
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Obrazek 18 - Graf nevhodného uéeni neuronové sité

7.2.2. Aproximace funkce sinus

Neuronova sit’ z predchozi kapitoly se nedokaze natrénovat pfedevSim proto, Ze dostava na
vstupu nevhodnda data z datové sady. Ty jsou nevyhovujici, protoze se jedna o pfili§ vysoké
hodnoty a trénovani pomoci gradientu diverguje. DlleZitym krokem je proto normalizace dat.

Hodnoty na piivodnim vstupu se vyd¢li 360, ¢imz vznikne rozsah vstupti od 0 do 1.
Aby se ovéfilo, zda je normalizace efektivni a neuronova sit’ se dokaze ucit, necha se nejprve
neuronova sit’ ucit na nejslozitéjsi Casti vzorce toCivého momentu, a to sinusu vstupu.

Architektura neuronové sité ziistane stejna.

Neuronova sit’ bude pracovat s novou datovou sadou, ve které budou normalizované thly jako

vstupy a vypocet sinusu uhla jako vystup. Potadi fadka trénovaci sady je vhodné randomizovat,
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aby béhem trénovani pomoci stochastick¢é metody nejvétSiho spadu (stochastic gradient
descent) nedochdzelo k zatizeni sméru gradientu jednim smérem, a tim konvergenci do
Spatného lokélniho minima. Na

Obrazek 19 a Obrazek 20 je zietelny efekt promichéni datové sady, kdy graf celkové chyby ma

vyrazn¢ hladsi prubéh, je-1i datova sada promichéna.

Total Network Error Graph
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Obrazek 19 — Graf u¢eni neuronové sité na normalizované, nepromichané datové sadé

V druhém piipadé€ pro lepsi porovnani bude neuronové siti upravena celd datova sada. Ta se
provadi pro vstup i vystup zvlast. Nejprve je nutné najit ze souboru vstupti minimalni a
maximalni hodnoty pro kazdou slozku vstupniho vektoru. Nejprve je od jednotlivych vstupi
odecteno minimum a vysledek je vydélen rozdilem maximalni a minimalni hodnoty, aby byla
vysledna hodnota v intervalu od 0 do 1. Vysledkem je normalizovana sada vstupl. Stejny
postup je aplikovan i na data vystupu, ¢imZ vznikne normalizovand sada vystupii. Na konci
vypoctu je vhodné data promichat, aby nebyla pravidelné za sebou, a az poté data set rozd¢lit
sadu na trénovaci ¢ast a testovaci ¢ast. Tim je zaji$téno, Ze rozdéleni vzorkl v trénovaci a

testovaci sadé bude podobné.
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Obrazek 20 - Neuronova sit’ s normalizovanou a promichanou datovou sadou

Z obou grafl 1ze usoudit, Ze neuronova sit’ se dokazala naucit vypocty funkce sinus a dosahla
podminek pro ukonceni uc€iciho procesu. Lze porovnat prvni i druhou moznost, které si jsou
velmi podobné, ale uz od pohledu je druhy graf ueni moznost plynulejsi, coz znaci 1épe
vyvazeny smér gradientu v disledku promichani. Proto je potfeba data set upravovat ru¢né a
davat neuronové siti jen normalizovand a promichana data. Z obou grafi vyplyva, ze se
neuronova sit’ zvladla uspéSné naucit pocitat sinus a proto by ji nemélo délat problém naucit se

pfi stejnych podminkach cely vzorec.

7.2.3. Aproximace celého regulatoru

V tuto chvili by méla byt neuronova sit’ dle predpokladii schopna naucit se cely vzorec tthlového
zrychleni. Pro datovou sadu se vstupy osvédcCily normalizované a promichané, jen je potieba
dopocitat vystupy pomoci rovnice toc¢ivého momentu. Ty se pocitaji s ptavodnimi
(neznormalizovanymi a nepromichanymi) vstupy (radiany) a az vysledky se normalizuji a
promichavaji spolecné. Na konci je opét vhodné data set rozd¢lit na trénovaci a testovaci. Na
prvnim se neuronova sit” trénuje, na druhém je testovana, zda se naucila spravné. Pro spravnou
funkénost je béhem normalizace datové sady uloZit 1 normalizacni konstanty (minimum a
maximum), aby bylo moZné podle nich béhem pouZivani sit¢ normalizovat nové vstupy a

zpétné de-normalizovat vystup sité.
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Obrazek 21 - Neuronova sit’ — finalni graf

Graf neuronové sité je vysledkem testovaci sady. Z grafu je vidét, ze je neuronova sit’ vhodné

naucend a bylo by ji mozné zahrnout do kodu kyvadla, které by méla sama ovladat.

7.2.4. Zaveér pro neuronovou sit’ natrénovanou podle existujiciho regulatoru

Neuronova sit’ byla uspéSné natrénovana na rovnici to¢ivého momentu pro kyvadlo. Diky tomu
je mozné pomoci této sit€¢ zastavit pohyb kyvadla v libovolné pozici, véetné cilové labilni

rovnovazné polohy.

Tato metoda nauceni neuronové sit¢ ovladat kyvadlo pomoci rovnice slouzi ptredevSim
k ovéfeni, Ze je neuronova sit’ schopna se naucit kyvadlo s dostatecnou piesnosti ovladat. Neni
vSak pfili§ vyhodna pro rozsifovani na slozitéjsi systémy, naptiklad pro dvojité kyvadlo nebo
pro celého humanoidniho robota. Nevyhodou tohoto ptistupu je, Ze je navrzen pouze pro jedno
konkrétni zatizeni. Pti pouZiti na sloZitéjsi zafizeni je nutné znovu odvodit rovnice regulatoru,

které bude sit’ aproximovat. Neni tedy pfili§ vhodné trénovat neuronovou sit’, kterd aproximuje

existujici rovnice, v takovém piipad€ je vhodnéjsi pouZzit definované rovnice ptimo.

37



7.3. Nauceni neuronové sité pomoci hlubokého posilovaciho uéeni

Hluboké uceni posilovanim (Deep Reinforcement Learning) je metoda zalozend na uceni
neuronovych siti na zakladé odmén za provedené akce. Uceni posilovanim je zaloZeno na
principu zpétné vazby, v piipadé pfiblizovani spravnému stavu dochazi k odezvé v podobé
zvySeni odmeény, na zékladé této odmény je mozné neuronovou sit’ natrénovat. Vice informaci

je uvedeno v teoretické Casti, viz kapitola 5.2.3.

Metoda hlubokého uceni posilovanim je oproti uceni kyvadla podle existujiciho regulatoru

vvvvvv

na funkci odmény a nevyzaduje existujici regulator.

Pro experimenty bylo pouzito kyvadlo se stejnymi parametry jako v pfipad¢ uceni podle

existujiciho reguléatoru, tedy kyvadlo o hmotnosti 1 kg a délce 0,5m.

Pfi pouZiti této metody je nutné kod regulatoru v SCS doplnit o fizeni kyvadla pomoci
neuronové sité. Pied upravou kodu je nutné vytvotit vhodnou neuronovou sit’, kterd se stejné
jako v predchézejicim ptistupu nacte do kddu pro ovladani kyvadla, aby kyvadlo bylo ovladano

neuronovou siti.

Neuronova sit’ pro pouziti hlubokého posilovaciho uceni je rozsahlejsi, ma vice neuroni,
protoZe jejim vystupem jsou odmény pro jednotlivé diskrétni akce, takZze vysledna funkce je

slozit€j§i na aproximaci. Je oznaCena podle nazvu metody v anglickém znéni

ReinforcementNetwork.

7.3.1. Navrh neuronové sité pro u¢eni posilovanim

Zamérem je, aby neuronova sit’ zastavila kyvadlo v nulové thlové rychlosti a nulovém uthlu,
v takovém stavu ziskd nejvétsi odménu. Vstupem do neuronové sité je stav kyvadla, ktery
v tomto piipad¢ predstavuje thel a thlovou rychlost kyvadla. Neuronova sit’ tedy potiebuje dva

vstupni neurony.

Architektura skryté vrstvy byla volena empiricky a to ve vrstvach 7, 7, 6. Pozdéji byla rozsifena

na 20, 20, 10 pro moznost lepsi aproximace cilové funkce, kterda mize byt velice slozita.
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Vsechny neurony v celé architektufe pouzivaji aktivani funkci sigmoid. Skryté vrstvy by
mohly mit jiné aktivacni funkce (napfi. tanh), avSak pro konzistentnost celé¢ architektury byla

zvolena jedna vychozi aktivacni funkce sigmoid.

Pocet vystupti sit¢ musi odpovidat poctu akci, které neuronova sit’ jako agent mize v prostiedi
provést. Pro vyvazeni kyvadla bylo zvoleno 5 akei, 2 akce pro nastaveni kladného toc¢ivého
momentu (pohyb doleva, malo a vice), 2 akce pro nastaveni zaporné¢ho tocivého momentu
(pohyb doprava, malo a vice) a 1 akce pro nulovy to¢ivy moment. Kazda akce je mapovana na
urcitou hodnotu to¢ivého momentu, ktery je vzdy po 10 krokt simulace aplikovan v kloubu
kyvadla. Hodnoty to¢ivych momentti byly zvoleny tak, aby béhem 10 krokd simulace mély
dostate¢ny efekt na stav kyvadla, a dochéazelo tak k méfitelné zméné odmény. Zvolené hodnoty

to¢ivych momentil pro jednotlivé akce a parametry neuronové sité jsou uvedeny v Tabulka 2.

Vstupy: 2

Vnitini vrstvy: 7,7,6
Vystupy: 5

Akce (tocivy 10, 5, 0, -5,
moment) -10

Tabulka 2 - Parametry pro Reinforcement Network

Grafické zobrazeni neuronové sit¢ v Neurophu:
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Obrazek 22 - Reinforcement Network

7.3.2. Vypocet odmény

Odmeéna je nejvetsi v pripadé, kdy se kyvadlo dostane do cilového stavu. V jinych stavech musi
byt odména navrZena tak, aby pii pfiblizovani stavu kyvadla k cilovému stavu rostla. Na

zakladé toho se neuronova sit’ uci spravnym akcim.

Cilovy stav nastane v ptipad¢, kdy jsou uhel 1 rychlost rovny nule. Pro vypocet odmény na
zékladé€ stavu je potfeba vychozi stav nacteny ze simulace vhodné transformovat. Protoze se
kyvadlo mlze pted dosaZzenim rovnovazné polohy nékolikrat protocit, je uhel transformovan
funket sinus, jelikoZz je periodickd a pro nulovy uhel nabyva hodnoty 0. Na vysledny sinus je
jeste aplikovéana absolutni hodnota, vysledny rozsah je tak od 0 do 1. Tento rozsah je vhodny

pro neuronovou sit’ vyuZzivajici sigmoid neurony. JeSté pied aplikaci funkce sinus je uhel
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vydé€len 2, aby vysledna funkce nabyvala nulové hodnoty pouze v perioddch 360° (nikoliv

180°), tedy pouze tehdy, kdyz se kyvadlo nachazi v labilni rovnovazné poloze. Celkova rovnice

pro transformaci thlu je nasledujici:

y=[sinG)

Rovnice 7 - Rovnice pro transformaci uhlu

=10 -5

Obrazek 22 - Graf ilustrujici vypocet hlu

Uhel je normalizovan podle vy$e uvedené rovnice. Uhlova rychlost je normalizovana podle
maximalni rychlosti, které kyvadlo mize dosdhnout, kdyZ na néj nepisobi Zadna jina sila.
V piipadé kyvadla zvoleného pro ucely této prace se jedna o hodnotu 2x radiant za sekundu.

Tyto normalizované hodnoty jsou rovnéz pouzity jako vstupy do neuronové sité, aby vypocet

odmény a neuronova sit’ vychazely ze stejnych vstupnich hodnot.

Po transformaci je mozné hodnoty uhlu a rychlosti spojit do jednoho vektoru a vypocitat jeho

vzdalenost od idedlniho stavu pomoci euklidovské vzdalenosti.

Jak jiz bylo zminéno, odména by méla byt tim vétsi, ¢im vice dokdze neuronova sit’” dostat
kyvadlo do svislé polohy. Ideélni je, aby kyvadlo dosahovalo nulové rychlosti a nulového uhlu.
V ptipadég, Ze se budou hodnoty kyvadla pfiblizovat k nule, méla by neuronova sit’ dostavat
vétsi odmeénu. Jedna z funkei, ktera tuto vlastnost splituje je prevracend hodnota vzdalenosti od

idedlniho stavu. X zde pfedstavuje vzdalenost aktudlniho stavu od idealniho, tedy od stavu 0,

0:
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Rovnice 8 - PriibéZna rovnice znazornujici vypocet odmény

y

Obrazek 23 - Prubézny graf ilustrujici vypocet odmény

V ptipadé neznaménkové vzdalenosti staci brat v potaz pouze pravou stranu grafu v oblasti

kladnych hodnot. Graf ilustruje to, Ze ve chvili, kdy se parametry kyvadla budou blizit k nule,

bude neuronova sit’ odménovana nejvice.

smérem vlevo:

Nevyhodou vySe uvedené funkce je shora neomezeny obor hodnot, smérem k 0 se jeji hodnoty
blizi k nekone¢nu, coz vede k numerické nestabilité. Pro trénovani neuronové sité je vhodné

vystup omezit na interval od 0 do 1. K tomuto t¢elu je mozné funkci posunout o jednu jednotku

1

Y= [ +1

Rovnice 9 - Findlni rovnice znazoriujici vypoc¢et odmény
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Obrazek 24 - Finalni graf ilustrujici vypocet odmény

Tato funkce dokéze pro kazdy stav vypocitat odménu. Je potieba, aby se neuronova sit’ naucila

maximalizovat odménu.

7.3.3. Trénovani pomoci Bellmanovy rovnice

Bellmanova rovnice byla pouzita pro trénovani sité dle vyzkumu hlubokého posilovaciho uceni.
[50] Bellmanova rovnice funguje na zakladé odmén a zpétného propagovani odmén tak, aby
byla pro kazdou kombinaci stavu a akce aproximovana ocekavand budouci odména. Vice

informaci o Bellmanoveé rovnici je uvedeno v teoretické ¢asti ( 5.2.3.3 Q-learning).

Qs,a) = r+ ymax,Q(s’,a’)

Rovnice 10 - Bellmanova rovnice

Ve vzorci se vyskytuje konstanta y, ktera umoziuje diskontovat vliv budouci ocekavané
odmény ve stavu s'. Jeji hodnota byla experimentalné testovana v intervalu zvolena 0,3-0,9, jeji
hodnota vS§ak neméla na u¢eni vyrazny vliv. Neuronova sit’ je trénovana vzdy na zdznamu 1000
krokii simulace, které¢ jsou promichany kvili lepsi konvergenci uciciho algoritmu. Aby se
piedeslo pretrénovani, kdy se neuronova sit’ nauci provadét pouze jednu akci, jsou v priabéhu

trénovani s pravdépodobnosti 0,15 provedeny nahodné akce.

Trénovaci sada pro neuronovou sit’ je sestavena ze zaznamenanych stavl, které jsou

transformovany pomoci predpisu popsané¢ho v pfedchozi podkapitole. Ocekavané vystupy pro
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akci jsou vypocitany pomoci Bellmanovy rovnice, pokud byla akce béhem simulace provedena
a je pro ni zndma okamzitd odmeéna r. Pokud akce nebyla v daném kroku provedena, je jeji
ocekavany vystup nastaven na vystup sité aplikované na dany vstupni stav (nedojde tedy ke
zméné vystupu). Pro kazdy zdznam se tak ve vektoru o¢ekavanych hodnot zméni pouze jedna

hodnota oproti ¢istému vystupu sit¢.

Bellmanova rovnice by méla pro kazdy stavu a akci konvergovat k o¢ekavané odmeéné. Spravné

naucend neuronova sit’ by méla znat pro kazdy stav akci s nejlepsi budouci odménou.

Tento zpiisob se v praci prilis neosvédcCil. Neuronova sit’ se trénovala velmi dlouho, ale nikdy
se nedotrénovala do zdarného konce a ve vétsing pripadl se zasekavala v lokdlnim minimu.

Proto Bellmanova rovnice nakonec nemohla byt v této praci pouZita.

Ve ¢lanku [50] byla neuronova sit’ pomoci Bellmanovy rovnice trénovana na rozsahlejsich
datech (miliony bitmapovych obrazki jako stavy) po vyrazné delsi dobu (na grafickych kartach
ptiblizn¢ tyden), coz miize vysvétlovat, pro¢ se vysledky nepodafilo v menSim méfitku

zopakovat.

7.3.4. Alternativni vypocet odmény a moznost trénovani

Alternativni vypocet, ktery je v praci vyuZit, je rovnéZ zaloZen na mysSlence Bellmanovy

rovnice. Neuronova sit’ se také uci predpovidat vysi odmény na konci simulace.

Oproti piivodni Bellmanové rovnici si neuronova sit’ si zaznamena vSechny kroky jednoho
cyklu simulace (napf. 1000 krokt), a poté hleda pro kazdy zaznamenany stav nejblizsi lokalni
maximalni odménu. Pro kazdy stav je tak pfimo nalezena nejbliZ§i maximalni odména a neni
odhadovana iterativné, jako v ptipad€é Bellmanovy rovnice. Stejn¢ jako u Bellmanovy rovnice
je mozné nalezenou maximalni hodnotu diskontovat na zéklad¢ vzdalenosti aktudlniho stavu
od nalezeného maxima. Diky pfimému vypoctu maximalni odmény ze zdznamu dochézi
k vyrazné¢ rychlejsi konvergenci sité, kdy je sit’ schopna kyvadlo pfiblizit idedlnimu stavu jiz

po 5 cyklech.
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7.3.5. Trénovani neuronové sité

Nez se neuronova sit’ spusti a zacne trénovat, je zapotiebi nastavit parametry uceni. Parametry

pouzité pro uceni sité v této praci jsou:

Cesky nazev

Anglické znéni

Nastavena hodnota

Rychlost uceni Learning rate 0,1
Pocet iteraci Max iteration 500
Maximalni chybovost Max error 1E*

Tabulka 3 - Parametry uceni Neuronové sité

Ptipadné je mozné nastavit jeSté parametr momentum (momentum backpropagation), ktery
praméruje posledni chody a vytvofi tak plynulejsi funkci uceni. V ptipadé€ trénovani sité pro

tuto praci nebyl tento parametr nastaven,

7.3.6. Zhodnoceni Reinforcement Network

Neuronova sit’ se dokaze trénovat. Na vstupu ma uhly znormalizované pomoci periodické
funkce zaloZené na sinu a rychlost normalizovanou podle maximalni rychlosti, které kyvadlo
muze dosahnout, pokud na né&j neplisobi jina sila. Neuronové siti je pfedkladan zaznam akci a
jejich odmén v budoucnu zjisténych béhem simulace. Pomoci maximdlnich odmén se

neuronova sit’ dokaze naucit chovani, které se velmi pfiblizuje poZadovanému.

Pomoci této metody se dokaze neuronova sit’ naucit kyvadlo velmi t&€sné ptiblizit k labilni
rovnovazné poloze. V procesu uceni neuronova sit’ provadi zcela neocekavané chovani, na
zacatku uceni napf. velmi rychle rozta¢i kyvadlo, po né€kolika cyklech a zlepSujicich se
odménach za¢ne kyvadlo pfiblizovat do vhodné polohy. Vysledny graf ueni na Obréazek 25

znazoriuje sofistikovanost neuronové sité a schopnost naucit se 1 velmi slozitou funkeci.
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Obrizek 25 - Graf akci provadénych ucici se neuronovou siti v SCS

Pomoci alternativniho vypoctu budouci odmény se neuronova sit’ dokaZze natrénovat velmi
rychle. Po zhruba 5 cyklech je neuronova sit’ naucend tak, ze dokaze kyvadlo téméf zastavit
v labilni rovnovazné poloze. V porovnani vypoctu odmény s pomoci Bellmanovy rovnice, kdy

se neuronova sit’ u¢ila nékolik hodin a nebyla schopna se spravné natrénovat.

7.3.7. Problémy pfi pouziti Reinforcement Network

Béhem vyzkumu bylo nutné ¢elit mnoha problémim, diky kterym se neuronova sit’ nedokazala
spravné ucit. Bylo nutné vymyslet jiny zpiisob namisto Bellmanovy rovnice, pomoci niZ se
neuronova sit’ viibec nebyla schopna natrénovat. Také bylo nutné veskeré hodnoty spravné

normalizovat a randomizovat. S pfili§ velkymi hodnotami se neuronova sit’ neumi nic naucit.

Vysledna sit’ je schopna kyvadlo velmi tésné ptiblizit rovnovdznému stavu, neni vSak schopna
jej v tomto stavu udrzet. Diivodem mohou byt zvolené diskrétni akce, kter¢ jsou pfilis silné na
jemné vyvazeni pobliz cilového stavu. Pfidanim vice akci vSak dochazi k pomalejSimu uceni a
kyvadlo ani tak neni schopné rovnovazné polohy dosahnout.

Moznym feSenim by mohlo byt pouziti spojitého uceni posilovanim, které umoznuje spojity

vvvvvv

propojenych siti, a pfesahuje ramec této prace.
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7.3.8. Moznost dalSiho smérovani vyzkumu

vvvvv

zafizeni, naptiklad dv¢ spojena dvojita kyvadla, kterd by mohla neuronova sit’ naucit chodit.

Ve vyzkumu Ize pokracovat i zménou uceni neuronové sité. Nyni se neuronova sit’ u¢i na
zékladé¢ diskrétnich hodnot, vybira z péti nejlepsSich odmén nejvhodnéjsi akci. Sofistikované;si
zpusob uceni neuronové sité by byl zalozen na spojitém uceni. Neuronova sit’ by méla pouze 1
vystup, ktery by udaval, jakou silou mé& neuronova sit’ ptisobit na kyvadlo. Nevybirala by

z moznych akci, ale vybrala by pfimo nejvhodnéjsi hodnotu to¢ivého momentu.
Na takovy zptisob by bylo nutné pouzit dvé neuronové sité. Jedna by uméla vypocitat hodnotu

akce. Druhd neuronova sit’ by slouzila jako kritik, jenz odhaduje, zda dana zména hodnoty akce

v daném stavu povede ke zvySeni ¢i snizeni odmény. [50]
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8. Zaver

V praci byly nejprve piedstaveny neuronové sité a princip jejich fungovani, popsany moznosti
jejich vyuziti pro umélou inteligenci a pro ovladani robotickych zatfizeni. Teoreticka ¢ést prace
detailn€ popisuje a navzajem propojuje dvé témata umélé inteligence, ktera jsou zasadni pro

analyzu problematiky a naslednou implementaci — neuronové sité¢ a robotickd zatizeni.

V praktické Céasti prace jsou navrZzeny dva zptisoby ucCeni neuronové sité, které vedou k
pozadovanému chovani. Prvnim zplisobem se neuronova sit’ naucila ovladat inverzni kyvadlo
a nasledné jej zastavit v libovolné poloze na zaklad¢ aproximace rovnice to¢ivého momentu
vyvolaného gravitaéni silou plsobici na kyvadlo. Druhy zplsob zkoumal mozZnost nauceni
neuronové sit€¢ pozadovanému chovani na zdkladé moderni metody hlubokého uceni
posilovanim (Deep Q-learning). Vytvofena neuronova sit, kterd uz v soucasné chvili dokéaze
ovladat jednoduché robotické zatizeni, demonstruje Siroké moznosti uplatnéni tohoto piistupu.
Trénovani a testovani neuronovych siti bylo provadéno v simula¢nim nastroji IHMC

Simulation Construction Set.

Vysledky trénovani dokazuji, ze ovladani robotického zatfizeni pomoci neuronovych siti je
mozné, a jednd se tedy o perspektivni smér dal§iho vyzkumu. Ackoliv v pfipadé uceni
posilovanim nebyla neuronova sit” schopna kyvadlo v cilové labilni rovnovazné poloze zastavit,
velmi se tomuto stavu piibliZzila. Celkové chovani této sit€¢ rovnéZ napovida, Ze se naucila
inteligentni strategii pro ovladani kyvadla. Dalsi vyzkum bude smétovat ke spojitému uceni
posilovanim, které je vhodnégjsi pro plynulé ovladdani robotickych zafizeni, a k rozsifeni na

sloZit&]$i roboticka zafizeni ve spolupraci s institutem IHMC.
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