Katedra informatiky
Prirodovédecka fakulta
Univerzita Palackého v Olomouci

BAKALARSKA PRACE

Reinforcement learning na platformé LEGO MindStorms

2020 Gabriela Hruba

Vedouci préce: Studijni obor: Aplikovand informatika,
Mgr. Tomés Urbanec prezen¢ni forma



Bibliografické udaje

Autor:
Nézev prace:
Typ prace:

Pracovisté:

Rok obhajoby:
Studijni obor:
Vedouci prace:
Pocet stran:
Ptilohy:

Jazyk prace:

Bibliograhic info

Author:
Title:

Thesis type:

Department:

Year of defense:
Study field:
Supervisor:
Page count:
Supplements:

Thesis language:

Gabriela Hrubé
Reinforcement learning na platformé LEGO MindStorms
bakalarska prace

Katedra informatiky, Ptirodovédecka fakulta, Univerzita
Palackého v Olomouci

2020

Aplikovana informatika, prezen¢ni forma
Mgr. Toméas Urbanec

46

1 CD/DVD

Cesky

Gabriela Hruba

Reinforcement learning implemented with LEGO Mind-
storms

bachelor thesis

Department of Computer Science, Faculty of Science, Pa-
lacky University Olomouc

2020

Applied Computer Science, full-time form
Mgr. Toméas Urbanec

46

1 CD/DVD

Czech



Anotace

Tématem této prdace je nastudovdani metod reinforcement learning a poté imple-
mentovani vybrané metody pri stavbé robota ze sady Lego Mindstorms. Sestaveny
robot ma za cil naucit se pohybu vpred za pomoci motorizovaného ramene. K im-
plementaci reinforcement learning je vybrdan algoritmus @Q-learning. Ndsledné je
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botu jsou poté srovndny.

Synopsis

The topic of this thesis is the study of reinforcement learning and implemen-
tation of a chosen method during the construction of a robot from the Lego
Mindstorms set. The robot’s goal is to learn how to move forward using mo-
torized arm. Q-learning algorithm is used to implement reinforcement learning.
After that a second robot using more complex system of movement is built. The
systems of movement of the robots are then compared.

Klicova slova: reinforcement learning; Q-learning; robotika

Keywords: reinforcement learning; Q-learning; robotics
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1 Uvod

Reinforcement learning je fascinujici oblasti strojového uceni, kterda v posledni
dobé nabyva na popularité. Nejvétsim tspéchem této oblasti je program Alpha
Go [1], ktery v roce 2017 porazil nékolikandsobného mistra svéta v ¢inské hie
Go [2]. Hlavni inspiraci pristupu reinforcement learning je prirozeny proces uceni
u lidi a zvitat, ktery se sklada z vykonavani rtznych akci a ziskavani zpétnych
vazeb ze svého okoli. Je to zajimava metoda, ktera se inspiruje z prirozeného
zivota. Tento fenomén mizeme také zaznamenat napiiklad u vypocetniho modelu
umélych neuronovych siti.

Vzhledem k postupnému narustu vypocetnich schopnosti dnesnich pocitaci
ziskava oblast robotiky nové prilezitosti a moznosti. Aplikace reinforcement lear-
ning algoritmu v oblasti robotiky je bézna a Casto prichdzi se zajimavymi a ne-
predvidatelnymi vysledky [3]. Hlavni vyhodou pouziti reinforcement learning al-
goritml v oblasti robotiky je volnost ve fazi uc¢eni a absence konkrétniho vzoru
chovani, které by mél robot napodobovat. Robotovi poskytujeme jen zpétnou
vazbu, jakozto reakci na jeho provedené akce. Tento pristup pak umoznuje nale-
zeni optimalniho feseni, které neni zcela typické a ocekavané.

Sada Lego Mindstorms je ur¢ena predevsim k vyuce zékladi robotiky ve vzdé-
lavani. Ve vychozim stavu neobsahuje zadné prostiedky pro aplikaci algoritmii
strojového uceni, ale s pouzitim operacniho systému ev3dev [4] je mozné k této
sadé pristupovat jako k plné programovatelné robotické sadé. Hlavnim omezenim
této sady je nizky vypocetni vykon, ktery je vsak dostateény pro méné narocné
algoritmy strojového uceni. Ke konstrukei robotii pro tuto bakalarskou praci jsem
meéla dostupné sady Lego Mindstorms EV3 Core Set a Lego Mindstorms EV3
Expansion Set.

Cilem této prace je postavit robota ze sady Lego Mindstorms a nasledné
implementovat vybrany algoritmus z oblasti reinforcement learning. Pouzitim
vhodné zvoleného algoritmu usiluji o nauceni robota pohybu vpred pomoci od-
razeni motorizovanym ramenem. Poté jsem se pokusila postavit druhého robota
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systém.

2 Reinforcement learning

Reinforcement learning je jednim ze tii hlavnich pristupti strojového uceni. Jeho
hlavni myslenka je znac¢né inspirovana prirozenym procesem uceni u lidi i zvirat.
Clovék béhem uceni interaguje s okolnim prostfedim a pozoruje vzniklé zmény.
Tyto zmény vnima jako zpétnou vazbu a na zakladé téchto zmén pochopi, jaky
vliv méla na okolni prostredi jeho akce. Z tohoto poté vyvodi, zda byla tispésna
& nikoliv. Uspé&nost dané akce ¢lovék hodnoti vzhledem ke stanovenému cili,
kterého se snazi dosahnout. Casto se mize stat, Ze ziskana zpétna vazba piisobi na
clovéka negativné, napriklad zptisobi pocit bolesti. I pomoci této negativni zpétné
vazby se Cloveék uci a intuitivné vi, ze danou akci se bude snazit neopakovat.



V této kapitole popisu zakladni principy pristupu reinforcement learning,
které jsem cerpala z knihy Reinforcement learning: An introduction [1].

2.1 Zakladni myslenka

Reinforcement learning je zalozZen na velice podobném pristupu jako je vyse zmi-
nény lidsky pristup k uceni. Program, ktery se nachazi na pozici zaka, se nazyva
agent. Jeho jediny kol je naucit se dosahnout urcitého predem stanoveného cile.
Agent se nachazi v prostredi, se kterym muze interagovat pomoci specifikovanych
akci. Ma k dispozici mnozinu moznych stavii, ve kterych se mtze vici prostiedi
nachazet, a akci, které miize v daném stavu konat. Stav obsahuje informace
o tom, v jaké situaci se aktualné agent nachazi vici okolnimu prostredi. Agent
neni dopredu informovan, kterd akce je v daném stavu vhodnd a proces uceni
je zalozen pouze na interakci agenta s prostredim. Zpoc¢atku muze byt tato in-
terakce Cisté nahodna. Agent dostava po vykonani akce zpétnou vazbu ve formé
odmény, ktera reflektuje tspésnost dané akce v aktualnim stavu. Vybrana akce
muze ovlivnit nejen agenta, ale i stav prostredi a tspésnost nasledujicich akei.
Ukolem agenta je pro kazdy stav najit jedinou vhodnou akei, kterd maximali-
zuje vyslednou odménu. Hodnota dané odmény reprezentuje ispésnost dané akce
vzhledem k celkovému cili, kterého se snazi agent dosdhnout.

Hlavni ptistup reinforcement learning algoritmti cerpa z procesu lidského
uceni, a proto predstavuje prinosnou reprezentaci prirozeného uceni v oblasti
informatiky. Z tohoto divodu jsou tyto algoritmy vyuzivany i ve vyzkumu v ob-
lasti neurovédy a psychologie [1].

2.2 Markoviav rozhodovaci proces

Pro formalizaci principti reinforcement learning se pouziva Markoviv rozhodo-
vaci proces. Tento matematicky ramec formalné definuje interakce mezi agentem
a okolnim prostredim vzhledem ke staviim, akcim a odménam. Markoviv rozho-
dovaci proces se skldda z mnoziny stavi .S, mnoziny akci A, prechodové funkce
T a okamzité odmény R [5].

Mnozina stavii S je definovina jako koneénd mnozina {si, ..., s, } obsahujici
vsechny mozné stavy, do kterych se agent mize dostat. Kazdy stav urc¢uje uni-
katni postaveni agenta viic¢i okolnimu prostiredi a vii¢i robotovi samotnému. Toto
postaveni je urceno vlastnostmi ovliviiujici dany proces uceni a feseni konkrét-
niho problému.

Mnozina akei A je koneénd mnozina {ay, ..., a;}. Provedeni dané akce a ve
stavu s muze vést k prechodu do jiného stavu s’ z mnoziny S.

Ptrechodova funkce T', definovéna jako T : S x A x S — [0, 1], uréuje miru
pravdépodobnosti, ze pii provedeni akce a se ze stavu s prejde do stavu s’. Pro
vyjadreni této pravdépodobnosti se pouziva zapis T'(s, a, §') a jinymi slovy urcuje,
do jakych stavi s’ je mozné se dostat ze stavu s pri vykonani akce a. Pokud dany
stav s neumoznuje provedeni akce a, pak plati T'(s,a,s’) = 0 pro vSechny stavy



s’ z mnoziny S.

Agentovi je v pravidelnych intervalech poskytovana c¢iselna hodnota odmény.
Okamzitd odména R (anglicky reward function) reprezentuje aktudlni miru zis-
kané odmeény z provedeni dané akce a v aktudlnim stavu s. Tato odména urcuje
uspésné a neuspésné akce v daném stavu a pomaha s vyvazovanim zvolené stra-
tegie. Okamzitou odménu lze reprezentovat funkci R: S x A x S — R.

Ocekdvand odmeéna (anglicky value function) predpovida dlouhodobou miru
odmény. Pri zvoleni akce v urc¢itém stavu se ocekavana odména rovna souctu
vsech predpokladanych odmén obdrzenych od této akce az do dosazeni konec-
ného stavu. Vyvazuje dulezitost aktualni a dlouhodobé odmény. Mtze totiz na-
stat situace, kdy akce, ktera generuje malou okamzitou odmeénu, je ve vysledku
nejlepsi vzhledem k dosazeni celkového cile. Naptiklad pti hie Sachu mutze na-
stat situace, kdy obétovani pésce, coz generuje malou okamzitou odménu, muze
vést k jasnému vitézstvi celé hry a vysoké ocekavané odméné. Obvykle strate-
gie uprednostnuji u vybéru akce vyssi ocekavanou odmeénu, namisto okamzité
odmeény. Pomoci okamzité odmény ale odhadujeme hodnotu o¢ekavané odmeény.
7 téchto dlivodl jsou obé hodnoty klicové pro spravny proces uceni.

Definice 1 (Markovuv rozhodovaci proces [5])

Markovuv rozhodovaci proces je ¢tvetice (S, A, T, R) kde S je kone¢nd mno-
zina stavi, A je koneCnd mnozina akci, T reprezentuje prechodovou funkci a R
reprezentuje funkci definujici okamzitou odménu.

Strategie 7 (policy) definuje vztah mezi danym stavem a vyslednou akei.
Urcuje, jakou akci agent provede, pokud se bude nachazet v uréeném stavu, a tim
definuje hlavni rozhodovaci proces agenta pfi feseni dané¢ho problému. Jinymi
slovy strategie idi celkové chovani robota. Reinforcement learning algoritmy
délime do dvou skupin na zakladé jejich pristupu k hledéni optiméalni strategie,
vice v sekci 2.3.

Strategie muze byt stochastickd, nebo deterministicka. Stochasticka strate-
gie, narozdil od deterministické, nemusi vzdy pri provedeni akce a ve stavu
s prejit do stejného stavu s’. Stochastickou strategii lze reprezentovat funkei
w8 x A — [0,1], kterd urcuje miru pravdépodobnosti provedeni akce a ve
stavu s. Deterministickou strategii pak reprezentujeme funkci 7 : S — A, ktera
ke kazdému stavu vrati nejlepsi akei k vykonani.

2.3 Uceni on-policy a off-policy

Béhem procesu uceni se reinforcement learning algoritmy obecné ridi danou stra-
tegii, kterd urcuje vybér vykonavanych akci v daném stavu. Cilem téchto algo-
ritm1 je nalezeni optimalni strategie, ktera bude staviim pritazovat nejvhodnéjsi
akce, které co nejvice splnuji dosazeni daného cile. Existuji ale dva odlisné pri-
stupy k nalezeni optimélnich strategii [1].

On-policy metoda se snazi o vylepSeni a upraveni strategie 7, kterou jiz ak-

10



tivné pouziva béhem svého procesu uceni. Zatimco off-policy metoda sice béhem
procesu uceni pouziva strategii m, ale snazi se vylepSovat a upravovat vyslednou
optimalni strategii 7*, ktera se lisi od aktudlné pouzivané strategie. V pripadé
off-policy je strategie m urcena pouze na generovani trénovacich situaci a po ukon-
¢eni faze uceni uz neni pouzivana, namisto ni je nasledovana strategie 7*. Kdezto
u on-policy pristupu slouzi strategie 7 nejen ke generovani trénovacich situaci bé-
hem faze uceni, ale i k nalezeni vysledné strategie, podle které se nauceny robot
bude ridit.

On-policy metoda je sice jednodussi implementacné i vypocetné, ale neuci
se s cilem nalezeni optimalni strategie, nybrz pouze témér optimalni strategie.
Prekazkou je totiz potieba prozkoumévat riizné nevyzkousené situace a zaroven
nutnost hledani a vyhodnocovani optimalnich akci. Tim padem je strategie
velice limitovana, protoZe musi vyvazovat pomér zkoumani a uzivani (2.6).

vvvvvv
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totiz oddéleni trénovaci strategie m od vysledné optimalni strategie 7*. Diky
tomu muze algoritmus béhem faze uceni vice prozkouméavat neobjevené kombi-
nace stavii a akci, aniz by to negativné ovlivnilo vysledek optimélni strategie.

2.4 Modelové a bezmodelové algoritmy

Reinforcement learning déli algoritmy podle zptisobu nalezeni optimalni strategie
na modelové (anglicky model-based) a bezmodelové (anglicky model-free). Vybér
vhodné skupiny algoritmii zavisi na konkrétni fesené situaci a na tom, zda mame
k dispozici model Markovova rozhodovaciho procesu. Modelové algoritmy ziskaji
optimalni strategii pomoci pldnovdni, zatimco bezmodelové algoritmy aplikuji
pristup zkousend.

2.4.1 Modelové Algoritmy

Modelové algoritmy pouzivaji k vypoctu model Markovova rozhodovaciho pro-
cesu, ktery reprezentuje model daného prostiedi. Model Markovova rozhodova-
ciho procesu miize byt odhadnut béhem vypoctu nebo sestrojen pred spusténim
algoritmu. Tento model poskytuje agentovi povédomi o tom, jaky vliv maji jeho
akce na prostredi, a do jaké miry prostiredi ovliviuji. Pfi zvoleni akce v urci-
tém stavu mize model predpovédét nasledujici stav i odménu a lze jej pouzit
k sestaveni vyhovujici strategie uc¢eni. Takova strategie vznikne z modelu na za-
kladé planovani, protoze model umoznuje predvidat zmény a reakce prostredi
bez potteby vykonani dané akce.

V praxi je casto nutné model sestrojit, aby se dal implementovat modelovy
algoritmus. Od modelu prostredi je vyzadovana vysoka presnost, kterd je dilezi-
tou podminkou pti spravném fungovani modelového algoritmu. Tato podminka
miuze mit za nasledek vypocetné narocéné sestrojovani modelu prostredi, které
je v urcitych situacich lepsi neprovadét a priklonit se k pouziti bezmodelového
algoritmu.
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2.4.2 Bezmodelové Algoritmy

K implementaci bezmodelovych algoritmii neni zapotiebi znat model Marko-
vova rozhodovaciho procesu. Bezmodelové algoritmy nachazeji strategii pomoci
zkouseni, coz se muze jevit jako piimy opak planovani u modelovych algoritm.
Bezmodelové algoritmy nemaji k dispozici informace o tom, jak bude prostredi
reagovat na vybrané akce. Tyto informace ziskavaji jen pomoci vykonavani akci
a sledovani zmény prostredi. Pti testovani vybrané strategie se pomoci pristupu
zkouseni a omyli hodnoti ispésnost dané strategie a nasledné miize byt pozmé-
néna. Tento pristup zkouseni je méné komplikovany, nez planovani u modelovych
algoritmu. Pri vétsim poctu akel nebo stavi ale mize byt vhodnéjsi modelovy
algoritmus, ktery nepotiebuje zkouset vSechny akce k nalezeni spravné strategie.

2.5 Porovnani s jinymi pristupy strojového uceni

V oblasti strojového uceni existuji tii hlavni pristupy k uceni [1]. Supervised
learning (uceni s ucitelem), unsupervised learning (uceni bez ucitele) a reinforce-
ment learning. Kazdy z téchto pristupt je vhodny na jiné typy problémi. Dany
problém ale nemusi spadat pouze do jediné kategorie problémii. Proto je vybér
pristupu k feseni daného problému jednim z klicovych rozhodnuti.

2.5.1 Supervised learning

Supervised learning (uceni s ucitelem) je aktudlné nejpouzivanéjsi pristup v ob-
lasti strojového uceni. Pristup ma na zacatku k dispozici trénovaci kolekci dat
doplnénou o spravné vysledky. Na této kolekci natrénuje svou strategii, kterou
poté pouzije k vyhodnoceni kolekce neoznacenych dat. Supervised learning by
meélo byt schopné spravné klasifikovat i data, ktera nikdy nevidélo, ale ktera jsou
podobna datim z trénovaci kolekce dat.

V pripadé interaktivnich a komplexnéjsich problému miize byt reinforcement
learning 1c¢innéjsi pristup, protoze je velice obtizné vytvorit testovaci kolekci
dat, kterda neni nadmérné velika a zaroven obsahuje vsechna data reprezentujici
riznorodost celé kolekce dat. V pripadé reinforcement learningu se agent uc¢i na
zékladé svych vlastnich zkuSenosti a neni zapotiebi mu poskytovat dodatecné
kolekce dat.

2.5.2 Unsupervised learning

Unsupervised learning (uceni bez ucitele) pracuje pouze s kolekei neoznacenych
dat [6]. Jeho cilem je najit skrytou spojitost nebo strukturu v datech. Casto se
pouziva k rozdéleni dat do skupin podle pravé takto zjisténych spojitosti (ang-
licky clustering). Tyto vstupni kolekce dat jsou vétsinou velké nebo komplexni,
a proto je jednodussi mezi nimi hledat vzajemné vztahy, nez pracovat s kaz-
dym datovym zaznamem zvlast. Tento pristup nemusi byt idedlni, pokud pro
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reseni daného problému potrebujeme néjaké konkrétni chovani nebo urcité vy-
sledky, protoze hlavnim vystupem tohoto pristupu jsou pouze nalezené skryté
spojitosti.

2.6 Dilema zkoumani a uzivani

Jak jiz bylo zminéno v sekci 2.1, agent se pro kazdy stav snazi najit jedinou akci,
kterda generuje maximalni odménu v daném stavu. Takovou akci pak preferuje
nad ostatnimi tak, aby dosahl co nejvyssi vysledné celkové odmény. Toto cho-
vani se nazyva princip uzivdni (anglicky exploitation) a vypovida o tom, ze agent
preferuje takové akce, které uz v minulosti provedl, a vi Ze budou tispésné. Aby
ale agent takové akce pro kazdy stav viibec nalezl, musi nejprve uprednostno-
vat princip zkoumdni (anglicky ezploration). Béhem tohoto procesu agent hleda
a vykonava akce, které jesté v daném stavu nevykonal, a tim padem nevi, jak
velkou odménu budou generovat [1]. Hleddni spravného vyvazeni mezi principem
zkoumani a uzivani se nazyva dilema zkoumdni a uZivani (anglicky Exploration-
FEzploitation Dilemma).

Pti konkrétni implementaci je potfeba danou akei vykonat vicekrat, aby agent
urc¢il odpovidajici hodnotu odmény a tspésnost této akce. Proto pristup zkou-
mani ¢asto jen vybird ndhodnou akci ze vSech dostupnych. Tato situace vytvari
problém pii vybéru spravného poméru zkoumani a uzivani. Agent nikdy nebude
uspésny, pokud bude jen zkoumat anebo naopak jen uzivat. Je potieba najit
spravny pomér tak, aby agent nachazel vyhovujici akce a soucasné preferoval
vyhodné akce pred ndhodné vybranymi. Doposud nebyla nalezena jednoznacna
odpoved na idealni pomér zkoumani a uzivani. Obecné se k tomuto problému pri-
stupuje tak, ze na zacatku procesu uceni se uprednostnuje zkoumani akci, které
je ale postupné nahrazovano uzivanim jiz vyzkousenych akci s vysokou odmeénou.
Tento problém je jednim z kli¢ovych problémi reinforcement learning pristupu
a neni potieba jej Tesit u jinych pristupt strojového uceni.

3 Q-learning algoritmus

K realizaci cile mé bakalarské prace jsem si zvolila algoritmus Q-learning. Je to
bezmodelovy algoritmus vyuzivajici @ funkei (1) a tabulku Q hodnot reprezen-
tujici ispésnost akce v daném stavu. Vynika jednoduchosti vypoctu pri mensim
poctu stavi a akci, coz z néj déla vhodny algoritmus k realizaci uc¢eni robota
slozeného ze sady Lego Mindstorms. V této kapitole jsem cerpala z knih Reinfor-
cement learning : An introduction [1] a Reinforcement learning : State-of-the-Art

[5]-

3.1 Zakladni popis algoritmu

Jelikoz je Q-learning bezmodelovy algoritmus 2.4.2, je zapotiebi zkoumat odezvy
prostiedi pomoci zvolenych prizkumnych akci. Coz nés privadi zpét k dilematu
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zkoumani a uzivani (viz sekce 2.6). V mém pripadé jsem si zvolila strategii e-
greedy, ktera funguje na zakladé nahodného vybéru a je popsana v sekci 3.2.

Algoritmus 1 Q-learning [5]

Require: discount factor v, learning rate «
inicializace Q(s,a) = 0,Vs € S,Va € A
for each epizoda do
inicializace pocatecniho stavu na stav s;
repeat
vybér akce a; € A(s;) na zdkladé pouzité strategie a hodnoty Q
provedeni akce a;
zaznamenani nového stavu s, a ziskané odmény r;

Q(st, ar) = Q(st,ar) + Oé(rt +ymax, Q(s¢41,a) — Q(sy, Clt))
St = St4+1
until s, je cilovy stav nebo pocet iteraci dosahne urceného poctu iteraci

Béhem kazdé udici epizody (viz pseudokdd algoritmu 1) probiha cyklus vy-
konavani akci a zmény stavi, ktery skonci tehdy, jakmile se agent dostane do
konecného stavu nebo dosahne daného poctu iteraci.

Agent vybere néasledujici akci z aktudlniho stavu s; na zédkladé zvolené stra-
tegie pro vybér akei (3.2) a vybranou akci pak provede. Poté agent, spolu se
ziskanou odménou 1, zaznamend informaci o novém stavu s;,1, do kterého pre-
sel pomoci akce a;. Néasledné aktualizuje hodnotu QQ pro dany stav s, a akci a,
podle vzorce 1. Déale nastavime hodnotu aktualniho stavu na stav s;;; a cyklus
opakujeme.

Funkce ) obecné definovana jako () : S x A — R prirazuje dvojici stav x akce
Q hodnotu reprezentujici tspésnost akce v daném stavu. Dané (Q hodnoty jsou
ukladany do predem urcené tabulky, ktera je na zacatku vypoctu inicializovana
s hodnotami 0.

Konstanta « reprezentuje miru uceni (anglicky learning rate), ktera urcuje,
do jaké miry se hodnoty v prubéhu epizody aktualizuji a jak moc se staré hod-
noty prepisuji novymi. Je doporuc¢ené miru uceni v pribéhu epizody postupné
snizovat.

Konstanta v reprezentuje diskontni faktor (anglicky discount factor), udava
se v intervalu (0, 1) a urcuje dulezitost dlouhodobych odmén. U problému, kde
je presné urceny konec epizody, neni diskontni faktor potieba [5].

Qs ar) = Q(s1, ar) + Oé<7’t + 7y max Q(5t41,a) — Q(s4, at)) (1)

Rovnice @ funkce 1 reprezentuje aktualizaci Q hodnoty pro dvojici (stav, akce).
Agent prejde ze stavu s; do stavu s, pomoci zvolené akce a;. Za tento prechod
obdrzi odménu r;. K aktudlni Q hodnoté je nésledné pri¢ten soucet ziskané od-
mény s rozdilem ocekavané Q hodnoty stavu s;;1 a aktualni Q hodnoty.
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Q-learning je off-policy algoritmus (2.3), coz znamena, Ze i kdyz se Tidi strate-
gii 7, tak usiluje o nalezeni optimélni strategie 7*. V pripadé algoritmu Q-learning
je Q hodnota aktualizovana s predpokladem, ze nasledna vybrana akce ve stavu
s¢y1 bude akce a. Tento pristup reprezentuje vyslednou strategii 7*. Ale pii sku-
tecném vybéru provadéné akce je mozné, ze na zakladé pouzité strategie pro vy-
bér nasledujici akce, nastane situace nahodného vybéru, ¢imz se nedodrzi pred-
poklad provedeni akce a podle vysledné strategie. Tento pristup reprezentuje
trénovaci strategii .

Vyraz max, Q(Si11,a) z rovnice 1 reprezentuje vybér maximalni mozné Q
hodnoty z nasledujiciho stavu, respektive slouzi k nalezeni akce, ktera z nasle-
dujiciho stavu generuje nejvétsi Q hodnotu. U pribuzného on-policy algoritmu
SARSA je tato ¢ast nahrazena Casti Q(s441,ary1) reprezentujici vybér nejvyssi
Q-hodnoty z nasledujictho stavu pomoci dané strategie .

3.2 Strategie e-greedy

Strategie e-greedy je jednou ze strategii pro vybér néasledujici akce [5], kterd fesi
vyvazeni miry zkouméni a uzivani (vice v sekci 2.6). Tato metoda je zaloZena
na stochastickém nahodném vybéru a jedna se o jednu z primarné pouzivanych
strategii. Méjme konstantu € v intervalu (0, 1), kterd urcuje miru ndhodnosti pri
vybéru akce. Pred samotnym vybérem akce je nejprve vygenerovano nahodné
¢islo z intervalu (0, 1). Pokud je ¢islo mensi, nez konstanta €, je provedena né-
hodné vybrand akce. V opacném pripadeé je provedena akce s nejvyssi Q hodnotou
v daném stavu. Pravdépodobnost vybéru nahodné akce je tim padem urcena hod-
notou konstanty € a pravdépodobnost vybéru nejvhodnéjsi nalezené akce (1 —¢).
V mém pripadé jsem nastavila poc¢ateéni hodnotu € na 1.0, coz zpocatku zaruci
zcela ndhodny vybér akci. Tuto konstantu opakované zmensuji o hodnotu 0.1
po 15 iteracich cyklu provadéjicim akce tak, aby se postupné mirtilo k vybéru
nejvhodnéjsich akci. Hodnotu této konstanty jsem vybrala tak, aby co nejlépe
vyvazovala délku a dosazenou miru uceni.

3.3 Zhodnoceni algoritmu Q-learning

Q-learning provadi fazi udélovani odmén po kazdém kroku (anglicky time step),
narozdil od algoritmt, které vykonavaji fazi rozdélovani odmeén az na konci kazdé
epizody (napriklad algoritmus Monte Carlo) [1]. Tyto odmény jsou uréeny souc-
tem okamzité odmeény s ocekavanou odménou nasledujiciho stavu [5]. Pro nékteré
pripady problému jsou charakteristické velmi dlouhé epizody béhu, a v tako-
vém pripadé by proces udélovani odmén na konci kazdé epizody byl neprakticky
a zpomaloval by proces uceni. Tento pristup se nazyva temporal difference lear-
ning (TD) a je to obecny mechanizmus pouzity v fadé dalsich bezmodelovych
algoritmu jako naptiklad TD(0) anebo SARSA [5].

Nevyhodou algoritmu Q-learning je nutnad prace s tabulkou Q hodnot. Bé-
hem procesu uceni je tabulka pravidelné prochazena za ticelem nalezeni nejvyssi
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Q hodnoty pro dany stav. Velikost této tabulky je tedy zavisla na poctu stavi
cetni prekazkou méné vykonnym systémuim, jako je napriklad Lego Mindstorms.
S timto problémem jsem se setkala pti konstrukeci druhého robota (viz 6.4). Re-
senim muze byt pristup Approrimate @Q-learning, ktery provede aproximaci ()
funkce [7].

4 Konstrukce robota ze sady Lego Mindstorms

Po nastudovani teorie reinforcement learning jsem zacala se stavbou robota. Kon-
strukci robota jsem si rozdélila do tii fazi. V prvni fazi jsem postavila hlavni
kostru robota. V druhé fazi jsem naprogramovala jednoduchy program testujici
spravnou funkcnost a pohyb robota. A ve treti fazi jsem pripojila ke kostie robota
senzory a implementovala detekci pohybu vpred. Pouzité dilky, zminéné v této
kapitole, jsou obsazeny spolu s obrazky v tabulce 1.

4.1 Zakladni kostra robota

Pri stavbé zakladni struktury robota jsem zacala nejprve konstrukei pohybového
ramene. Jednou z inspiraci pro tuto bakaldfskou praci bylo nasledujici video [8].
Inspirovala jsem se pouzitim prevodovych kolec¢ek pro ovladani miry zaktiveni ra-
mene [9]. Pfevodova kolecka jsem pfipevnila k dvéma spojenym dilkim 4611705
z jedné strany tak, aby se kolecka volné protacela a zaroven do sebe navza-
jem zapadala. Motor ovladajici rotaci celého ramene jsem pak umistila z opacné
strany, nez se nachazi prevodova kolecka. Motor jsem pripojila pomoci dvou dilka
4121715 tak, aby rotace motoru otocila celou strukturou ramene a nedochézelo
k protaceni. Na strané prevodovych kole¢ek byl pfidan druhy motor ovladajici
miru zakriveni ramene. Tento motor byl spojen s dilkem 4611705 v rameni skrz
jedno prevodové kolecko. Pro spojeni jsem pouzila jednu osku, ktera se pri ro-
taci motoru protaci v dilku 4611705. Tim padem rotace motoru otoci prevodové
kolecko, ale neovlivni rotaci celého ramene.

Obréazek 1 je prvni verzi poloviny pohybového ramene. U dalsich verzi zlisté-
vala zakladni myslenka stejnd, pouze jsem upravovala vzhledové a konstrukéni
vady, aby bylo rameno co nejvice symetrické a konstrukéné pevné. Na opacny
konec ramene, nez se nachazeji motory, jsem prostréila osku skrz dilky 4611705
a posledni prevodové kolecko. Na oba konce této osky jsem pripojila dva dilky
4495412 a mezi né jsem pripevnila kolecko slouzici k odrazeni robota tak, aby
nebylo umoznéno jeho protaceni.

Pti konstrukei pro mé byla dulezitd robustnost robota [10], proto jsem vy-
tvorila hlavni podptrny ram pomoci ¢tyt dilka (4540797), které umoznuji pevné
vzajemné propojeni a navic spolecné tvoii pravidelnou obdélnikovou kostru. Na
obou stranach jsem ptipevnila velké motory s jiz sestavenym ramenem. Na dru-
hém konci rdmu jsem pridala dvé stredné velka kola, diky kterym se muze ro-
bot volné pohybovat. Kazdé kolo je pripevnéno jednou neutazenou oskou, ktera
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Obréazek 1: Prvni polovina pohybového ramene

umoznuje volné protaceni kol. Obé tyto osky jsem pak spojila pomoci dilku
4513174 diky kterému se kola otaceji rovnomeérné, coz je velice diilezité pri bu-
douci funkcénost senzortu. Aby ale druhy konec rdmu nedfel o zem, vlozila jsem
mezi velké motory dvé mald podptirna kolecka 4639695. Nejprve jsem uvazovala
o pouziti kovové kulicky, kterd je obsazena v sadé Mindstorms. Kulicka by ale na-
konec nebyla dostatecné vysoka a navic bych nikdy nevyuzila moznosti pohybu
do vsech stran, kterého je schopna.

Po ptipojeni pohybového ramene k hlavnimu rdmu jsem zacala pracovat na
umisténi programovatelné kostky. Z poc¢atku byl robot navrzen jen ze dvou dilkt
4540797 a pripevnéni kostky bylo kviili nedostatku mista mozné pouze na sa-
motné motory. Toto umisténi vSak prineslo mnoho konstrukénich komplikaci
a zbyteénou hmotnostni zatéz na jednu stranu robota. Pti takovém umisténi
programovatelné kostky by rameno nefungovalo spravné, kvili nerovnomérnému
rozlozeni vahy. Proto jsem se rozhodla prodlouzit hlavni rdm o dalsi dva dilky
4540797 a programovatelnou kostku jsem nasledné mohla umistit na nove vzniklé
misto. Pfi pripojovani kostky jsem musela brat ohled na pozici motort a senzort,
aby nenastala situace, kdy by byl blokovan jeden ze vstupnich porta programo-
vatelné kostky.

Jednu z prvnich verzi kostry robota je mozné vidét na obrazku 2. V této verzi
nejsou napiiklad spojeny osky prednich kol a robot nemé senzory pro detekci
pohybu vpted.
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Obrazek 2: Prvni verze zédkladni kostry robota
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4.2 Testovani zakladni kostry robota

Po pripojeni programovatelné kostky k robotovi bylo potifeba ovérit funkénost
a pohyblivost celé konstrukce. To jsem ovérila pomoci jednoduchého programu,
ktery simuluje pohyb robota nauceného odrazeni vpred.

4.2.1 Pripojeni robota k pocitaci

Zakladni pohybové instrukce jsem ze zacatku programovala pomoci Lego Mind-
storms aplikace pro iOS zarizeni [11], kterd je s robotem propojena pomoci Blu-
etooth.

[4]. Ev3dev je linuxovy opera¢ni systém urceny pro Lego Mindstorms platformu.
Tento operacni systém umoznuje flexibilnéjsi programovani robota Lego Mind-
storms. Obsahuje vychozi podporu nékolika popularnich programovacich jazyk,
ze kterych jsem si pro ucely této prace vybrala jazyk Python. Dalsi vyhodou
Ev3dev je linuxovy zaklad, ktery poskytuje moznost instalace dodatecnych ba-
lickt i zédkladni funkénost USB a Bluetooth zatizeni, jako naptiklad USB Wi-Fi
karty. Vyhodou je jednoduché instalace, ktera nijak nezasahuje do originalniho
systému od firmy Lego. Ev3dev stac¢i nahrat na formatovanou microSD kartu a tu
poté vlozit do programovatelné kostky. Pro spusténi originalniho Lego systému
staci vyjmout kartu z vypnutého zarizeni.

Pro ptipojeni systému ev3dev jsem pouzila USB Wi-Fi kartu pripojenou
k programovatelné kostce. Na svém pocitac¢i jsem nainstalovala vyvojové pro-
stredi Visual Studio Code [12], které disponuje rozsifujici knihovnou ev3dev-
browser [13]. Tato knihovna umoznuje nalézt systémy ev3dev pres sit Wi-Fi. Po
pripojeni systému ev3dev k prostredi Visual Studio Code knihovna umoznuje
posilani a vzdalené spousténi programii v systému ev3dev.

Systém ev3dev také umoznuje manudlni spusténi programu pomoci progra-
movatelné kostky a muze tedy spustit program i bez pripojeni k pocitaci. Pro-
gram je ale nejprve potfeba nahrat do paméti systému ev3dev za pomoci po-
¢itace. Po spusténi systému ev3dev zvolime moznost File browser a za malou
chvili se na obrazovce objevi seznam soubort a slozek nahranych v paméti sys-
tému ev3dev. Poté stac¢i navigovat k cilenému programu, ktery chceme spustit
a vybér programu potvrdit prostfednim tlac¢itkem. Po potvrzeni zacne systém
vykondavat zvoleny program.

Ma bakalafska prace je napsana v jazyce Python, coz vyzadovalo instalaci
aktudlni verze tohoto jazyka na systému ev3dev. Tuto aktualizaci jsem provedla
pres SSH terminal dostupny diky knihovné ev3dev-browser.

Pro samotné ovladani robota, jeho motorti, senzorii a tlacitek, jsem pouzila
Python3 knihovnu ev3dev2 [14]. Tato knihovna poskytuje zakladni funkce pro
ovladani motorta robota, detekci hodnot z jeho senzort, vydavani zvuki i vypis
piimo na obrazovce programovatelné kostky a dalsi uziteéné funkce. Knihovna
poskytuje pohodlny pristup k ovladani celého robota. Pii implementaci algoritmu
Q-learning jsem v této knihovné narazila na zavaznou chybu. V ostatnich ohle-
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dech jsem vsak byla s touto knihovnou spokojena. Popisu této chyby se vénuji
v sekci 5.1.1.

4.2.2 Program testujici funkcnost konstrukce

Jakmile jsem méla zprovoznéné pripojeni evddev systému k mému vyvojovému
prostiedi a funkéni verzi jazyka Python, napsala jsem zakladni program pro
pohyb robota vpred pomoci odrazejicitho se ramene. Program se skladal z jed-
noho cyklu, béhem kterého se volala funkce motoru on_ for degrees z knihovny
ev3dev2. Tato funkce provede rotaci motoru o dany thel a ptijiméa dva argumenty,
prvni udava rychlost rotace a druhy reprezentuje ithel vykonavané rotace. Zdro-
jovy kéd programu je mozné vidét nize (zdrojovy kéd 1). Vysledny béh tohoto
programu je zaznamenan na videu predpokladany-pohyb.mov obsazeném

na CD.

d = LargeMotor (OUTPUT_D)
a LargeMotor (OUTPUT_A)

for x in range (4):
.on_for_degrees (20, 90)
.on_for_degrees (20, 210) #odrazeni

.on_for_degrees (5, -50)

(5, —205) #vraceni ramene

(10, -40)

(10, -75) #kompenzace nepresnych pohybl

.on_for_degrees
.on_for_degrees
.on_for_degrees

0O 09 0w

Zdrojovy kod 1: Zakladni instrukce pro pohyb robota

S pohybem robota jsem byla spokojena, problém byl v konzistenci jednot-
livych pohybi. Knihovna ev3dev2 umoznuje zjistit aktudlni pozici motoru. Po-
zice je reprezentovana celoc¢iselnou hodnotou, reprezentujici miru oto¢eni motoru
vzhledem k startovaci pozici. Zacala jsem analyzovat tyto hodnoty, abych si ové-
rila konzistenci navazujicich posunti. Zjistila jsem, Ze pozice motori nejsou po
provedeni pohybu stejné, ale hodnoty kolisaji. Po provedeni jedné iterace cyklu
by se motor mél nachazet v puvodni pozici, ve které se nachazel pred prove-
denim dané iterace. Ve skutecnosti vznikala odchylka od této ptivodni pozice,
kterd s postupnym poctem iteraci neustale nartstala a ovliviiovala konzistenci
pohybu. Takové odchylky jsou kritické pro jakékoliv metody strojového uceni,
protoze mohou narusit proces uceni a zkreslovat potrebna data.

Funkce on_ for degrees oto¢i motorem o zadany thel a tim padem je vysle-
dek vzdy jiny, pokud je pocatecni pozice jen o jeden stupen posunuta. Takové
posunuti o jeden stupen se déje hlavné kviili viili motort, ke kterym je pripojené
dlouhé a tézké rameno. Tuto kolisavost hodnot jsem vytesila pouzivanim funkce
motoru on__to_ position. Motor se namisto rotace o dany thel otoci na zadanou
pozici, ktera je reprezentovana celo¢iselnou hodnotou. Tento zptisob pohybu je
spolehlivy, protoze neni zavisly na pocatecni pozici motoru.

20



Obrazek 3: Prvni navrh barevného kruhu

4.3 Detekce pohybu robota pomoci senzori

Po vyzkouseni zakladniho pohybu jsem zacala s implementaci senzorti pro detekci
pohybu vpred. Tato detekce bude pozdéji slouzit pro kalkulaci okamzité odmény
pri uceni pomoci pristupu reinforcement learning.

4.3.1 Vybér senzorovych snimacu

Mym cilem bylo implementovat detekci pohybu tak, aby nebylo potfeba robota
nijak restartovat a manualné posouvat. Z tohoto divodu nebyl prvni zptsob
detekce pohybu pomoci ultrazvukového senzoru 45504 vhodny. Tento senzor méa
maximalni dosah 250 cm. Detekce pohybu fungovala na jednoduchém principu.
Robot zacinal v pozici co nejblize mérenému povrchu a pohybem vpred se od
daného povrchu vzdaloval. Pti takovém zptisobu uceni by musel nékdo dohlizet,
aby se robot nevzdalil na vice jak 250 cm. Predtim, nez by k tomu doslo, by bylo
potieba robota ruéné posunout zpét na zacinajici pozici a vynulovat hodnoty
vzdalenosti, aniz by byly vymazany hodnoty dosavadniho uceni.

Mij druhy napad spocéival v detekci zmény barev na vnitini strané kol. Jsou
pouzity dva barevné senzory 45506, kazdy z nich pripevnény ke kostie robota tak,
aby detekoval barvy na vnitini strané prednich kol. Pro tento tcel jsem navrhla
barevny kruh, skladajici se z nékolika barev. Barevné odstiny jsem vybrala co
nejvice podobné klasickym Lego kostkam. U takovych barevnych odstini méa
totiz senzor nejvétsi presnost pri detekci barev. Prvni navrh barevného kruhu je
na obrazku 3. Kolecka vlevo jsou navrzena s mensim poc¢tem barev a s vétsimi
barevnymi vyrezy nez kolecka vpravo. U kolecek vpravo jsem také vyzkousela
jiny pocet opakovani barev.

4.3.2 Detekce pohybu

Detekci jsem naprogramovala tak, ze na zacatku iterace jsou ulozeny aktualni
barvy mérené senzory. Na konci jedné iterace se porovnaji barvy mérené na
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zacatku a barvy meérené na konci. Z tohoto tdaje jsem se, pomoci vypocitané
vzdalenosti mezi témito barvami, snazila zjistit smér a délku pohybu.

Tento pristup byl vsak nespolehlivy. Oba navrhy kruhii na obrazku 3 obsa-
huji opakujici se barvy, takze mohla nastat situace, kdy robot provedl pohyb,
ale program tento pohyb nezaznamenal, protoze identifikoval na konci iterace
stejnou barvu, jako na zacatku. Rovnéz urcéeni sméru z informace o pocatecni
a koncové barvé nebylo tispésné. V programu jsem pracovala s daty z obou sen-
zoru a spoléhala jsem na to, Ze se obé kola otac¢i stejnym smeérem, ale ani s témito
informacemi se mi nepodarilo ve vSech pripadech urcit spravny smér pohybu.

Pouzila jsem tedy paralelni zptisob programovani [15], ktery mi umoznil sni-
mat nejen pocatecni a koncové barvy, ale vSechny detekované barvy béhem celého
pohybu. Kazdému senzoru jsem pridélila jedno samostatné vldkno, které uklada
do samostatného seznamu vsechny barvy rozpoznané danym senzorem béhem vy-
konavani jedné akce. Ukladani jsem optimalizovala tak, Ze se barva do seznamu
neulozi, pokud je stejnd jako posledni zapsana barva. Tim padem se nezapisuji
dveé stejné barvy za sebou.

Diky tomuto ptistupu jsem mohla naprogramovat jednoduchou funkci pro
detekci sméru pohybu decide direction. Funkce vraci hodnotu 0, pokud se robot
nepohnul, anebo provedl pohyb vzad. Hodnotu 1 vraci v pripadé, ze byl rozpo-
znan pohyb vpred. Pokud seznam rozpoznanych barev obsahuje vice nez jednu
barvu, je potieba rozlisit pohyb vpred od pohybu vzad. Pro tento ucel jsem
vytvorila referenéni seznamy barev, které znazornuji posloupnost barevného roz-
loZzeni na kazdém kole. Pomoci téchto seznamii a seznamt rozpoznanych barev
béhem vykonaného pohybu lze jednoduse urcit smér posunu robota porovna-
vanim danych posloupnosti barev. Tento pristup také umoznuje i méreni délky
pohybu na zakladé délky seznamu rozpoznanych barev.

4.3.3 Problémové rozpoznavani barev

Pri aplikaci pristupu zminéném v sekci 4.3.2 jsem narazila na problém se sprav-
nym rozpoznavanim snimanych barev. Navrh barevnych kruhii 3 obsahuje barvy,
které mohou byt, napriklad ve Spatné osvétlené mistnosti, interpretovany jako
jiné barevné odstiny. Napriklad prechod mezi barvou zlutou a ¢ervenou byl velice
casto interpretovan jako barva hnéda a barva modra byla zaménovana za cernou.

Tento problém jsem se nejprve snazila vytesit tak, ze jsem naprogramovala
funkci na vyfiltrovani barev filter colors. Tato funkce bere jako vstup seznam
vsech barev namérenych béhem pohybu a vraci seznam, ktery obsahuje jen barvy
obsazeny v referen¢nim seznamu barev. Jinak feceno, funkce vyfiltruje vsechny
nespravné rozpoznané barvy a vrati seznam obsahujici pouze redlné pouzité
barvy. Tento pristup vsak v uréitych ptipadech ovlivnil vysledek detekovaného
sméru pohybu. Pokud byla ze seznamu vymazadna hnéda barva, kterda realné
reprezentovala barvu ¢ervenou, nastala zména poradi barev v rozpoznaném se-
znamu a smér pohybu byl nespravné klasifikovan.

Vzhledem k témto problémiim jsem navrhla nové barevné kruhy vyobrazené
na obrazku 4. Tento navrh obsahuje odstinové kontrastni barvy. Barvy se v da-
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Obrazek 4: Finalni ndvrh barevnych kruht

ném kruhu neopakuji a tim padem jsou i barevné vytezy vétsi. Novy navrh
zcela eliminoval problém Spatného rozpoznani barev, a to v libovolnych svétel-
nych podminkach. Kola jsem pripevnila k robotovi tak, jak je vidét na obrazku.
Tim padem, pokud jeden senzor aktualné snima prechod mezi dvéma barvami,
druhy senzor sniméa jen jednu barvu. Neopakovani stejnych barev pak vyrazné
zjednodusilo proces rozhodovani o sméru provedeného pohybu. Namisto porovna-
vani celého seznamu rozpoznanych barev s referencnim seznamem staci porovnat
pouze prvni dvé rozpoznané barvy a jednoznac¢né z nich usoudit smér pohybu.

Z navrhu 4 jsem pouzila rozvrzeni zobrazené na druhém radku, protoze nabizi
nejvétsi vyvazenost mezi poctem barev a velikosti vyfezii. Seznam referenénich
barev téchto pouzitych kruhi je ve zdojovém kodu 2. Vysledné umisténi senzorta
na kostie robota lze vidét na obrazku 5.

colors = ["Red", "Black", "Blue", "White"]
left_wheel = ["Red", "Black", "Blue", "White"]
right_wheel = ["Red", "White", "Blue", "Black"]

Zdrojovy kod 2: Seznamy referenc¢nich barev pro pouzité barevné rozlozeni

4.4 Navod k sestaveni robota

Po dokonceni celkové konstrukce robota jsem se pokusila vytvorit krok za krokem
navod, ktery by byl podobny béznym Lego navodim. Navod mél slouzit jako po-
miticka pri konstrukei robota. K navrhu jsem pouzivala program pro tvorbu Lego
3D modelt Bricksmith [16] a webového klienta slouzictho k pfevodu 3D modelu
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Obréazek 5: Vysledné umisténi senzort

do formatu instrukéniho ndvodu Web Lic [17]. Ndvod jsem nakonec nedokon-
cila, protoze klient Web Lic mél problémy s nacitanim nékterych dilkt ze sady
Lego Mindstorms a neumoznoval pouziti alternativnich dilkii. Pokusila jsem se
alespon dokonc¢it 3D model robota v programu Bricksmith, ale i zde jsem na-
razila na problém s dostupnosti nékterych pouzitych dilki. Z tohoto divodu
jsem jako nahradu navodu podrobné vyfotila finalni konstrukci robota a pomoci
téchto fotografii je mozné robota kdykoliv znovu postavit. Hlavni fotografie jsou
na obrazku 6 a 7, zbylé fotografie jsou obsazeny na CD ve sloZce photos.

5 Implementace algoritmu Q-learning

V této sekei se vénuji implementaci algoritmu Q-learning [18]. Pro spravné a jed-
noduché fungovani algoritmu na platformé Lego Mindstorms jsem vytvorila né-
kolik pomocnych struktur a procedur. Také bylo potfeba vybrat vhodnou repre-
zentaci akci a stavi tak, aby kazdy stav vyjadioval unikatni postaveni robota
a aby reprezentace dané akce byla srozumitelna. Dodatecné jsem ptidala moznost
ukladani a nacitani QQ tabulky, coz umoznuje preruseni a nasledné pokracovani
ve fazi uceni bez ztraty dat nebo ulozeni nauc¢eného chovani robota.

5.1 Pomocné struktury a funkce

Nékteré pomocné struktury, jako napriklad referen¢ni seznamy barev, jsou po-
psany v sekci 4.3.2.

Tabulku Q hodnot jsem inicializovala pomoci Python knihovny NumPy [19]
a funkce numpy.full [20] na dvojrozmérné pole s hodnotami 0.0, kde fadky re-
prezentuji stavy a sloupce reprezentuji akce.

NumPy je rozsitend a popularni knihovna zejména v oblasti programovani
strojového uceni v jazyce Python. Tato knihovna pfinasi vlastni datovy typ
NumPy array, vhodnéjsi pro praci s daty ve formé vektoru a matic [21]. NumPy
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Obrazek 6: Vysledna celkova konstrukce robota (bo¢ni strana)
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Obrézek 7: Vysledna celkova konstrukce robota (spodni a vrchni strana)
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array predstavuje kolekci datovych elementt stejného typu s volitelnym poctem
dimenzi a ¢asto nahrazuje zédkladni datovy typ jazyka Python, seznam. Vyhoda
knihovny NumPy a jejich datovych typu je efektivita. Tato knihovna poskytuje
fadu funkei pro praci s datovym typem NumPy array [22], které umozniuji jed-
noduché manipulovani s touto datovou strukturou. Kombinace datového typu
a optimalizovanych funkci mé za nasledek rychlejsi provedeni operaci, mensi pa-
meétovou zatez i sirsi aplikovatelnost v porovnani s vychozimi seznamy jazyka Py-
thon. Knihovnu NumPy jsem mimo jiné pouzila, abych se s ni naucila pracovat,
a to z divodu jeji aktudlni dilezitosti pfi programovani strojového uceni. Rovnéz
obsahuje funkce pro jednoduchy prevod mezi typem NumPy array a souborovym
formatem CSV, ktery jsem vyuzila k exportovani a importovani Q tabulky.

Dalsi dulezitou strukturou je matice next state table slouzici ke zjisténi na-
sledujiciho stavu z aktudlniho stavu a vykondvané akce. Radky této matice re-
prezentuji indexy stavii a sloupce urcuji indexy vykonavanych akci. Hodnota
obsazena v matici je index nasledujiciho stavu. Tuto matici jsem opét reprezen-
tovala pomoci datového typu NumPy array.

5.1.1 Problém uvaznuti knihovny ev3dev2

Funkce move__left a move_ right slouzici k otoceni daného motoru prijimaji jako
vstupni argument celo¢iselnou hodnotu, reprezentujici pozici, na kterou se ma
motor otocit. Piivodni funkce fungovala velice jednoduse a je obsazena ve zdro-
jovém kédu 3. Obsahuje volani funkce knihovny ev3dev2 on_to position s pa-
rametrem celociselné konstanty urcujici rychlost pohybu SPEED a parametrem
position urcujicim cilovou pozici motoru.

left_motor = LargeMotor (OUTPUT_D)
def move_left (position):
left_motor.on_to_position (SPEED, position)

Zdrojovy kod 3: Pivodni funkce pohybu levého motoru

Béhem uceni pomoci algoritmu Q-learning jsem ale narazila na problém uvaz-
nuti. P1i delsim béhu programu doslo ke vzajemnému ¢ekani procestu a program
musel byt manualné ukoncen. Po fadé riuznych testovacich funkei jsem dosla k za-
véru, ze k uvaznuti dochazi pri volani funkce on_ to_position z knihovny ev3dev2.
V GitHub repozitari této knihovny jsem nalezla informaci o nevyfeseném pro-
blému (anglicky issue) uvaznuti této funkce [23]. Problém mohl zptisobovat stav,
kdy se motor méa otocCit na pozici, ve které se aktudlné nachazi. Z tohoto divodu
jsem pfidala podminku if (left_motor.position == position): return, ktera
neprovede volani funkce on_ to_position, pokud se motor jiz nachazi v cilové po-
zici. Vyvarovani se této situaci ale nevyftesilo problém uvaznuti.

Jeden z vyvojari knihovny ev3dev2 v reakci na tento problém vytvoril novy
issue [24], ve kterém popisuje problém soubéhu interni funkce wait zptisobu-
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jici uvaznuti funkce on_to position. Vyvojari se pokusili prijit s fesenim to-
hoto problému a c¢astecné jej i vyresili. Bohuzel toto zlepseni nevytesilo moji
situaci, a tak jsem se snazila prijit na vlastni feSeni. Analyzovala jsem vnitini
implementaci funkce on_to_ position (v souboru motor.py na GitHub strance
knihovny ev3dev2) a zamérila jsem se na diuvod pouzivani problémové funkce
wait. Nasla jsem, ze ve vychozim nastaveni se funkce on_ to_position vola s na-
stavenym atributem block = True. Pokud je tento atribut nastaven na hod-
notu True, tak funkce on_to position ¢ekd na dokonceni rotace motoru, pred
pokracovanim v béhu programu. Podminka knihovny ev3dev2 implementujici
cekani na dokonceni pohybu je obsazena ve zdrojovém kodu 4, kde je mozné
vidét opakované volani problémové funkce wait. Rozhodla jsem se tento problém
vyTesit nastavenim atributu block = False a implementaci své vlastni funkce
wait_motor_stop(motor), kterd se postard o blokovani vypoctu dokud se nedo-
konci pohyb motoru. Tato funkce je obsazena ve zdrojovém kodu 5.

if block:
self.wait_until (’ running’, timeout=WAIT_RUNNING_TIMEOUT)
self.wait_until_not_moving () #funkce cekajici na dokonceni pohybu

Zdrojovy kod 4: Podminka blokujiciho volani funkce on_ to_ position

def wait_motor_stop (motor) :
pos = motor.position
sleep (1)
while (motor.position != pos): #dokud se meni pozice motoru
pos = motor.position

Zdrojovy kod 5: Funkce blokujici béh programu pti pohybu motoru

Pomoci této funkce a nastaveni atributu block = False jsem vyftesila pro-
blém uvaznuti funkce on_to_position. Mam v planu informovat vyvojare knihovny
ev3dev2 ohledné feseni tohoto problému. M4 vysledna funkce pro otoceni levého
motoru je uvedena ve zdrojovém kodu 6. Velice obdobné vypadd i funkce pro
otoceni pravého motoru.

def move_left (position):
if (left_motor.position == position):
return
left_motor.on_to_position (SPEED, position, block=False)
walt_motor_stop (left_motor)

Zdrojovy kod 6: Vysledna funkce pohybu levého motoru
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5.2 Reprezentace stavii, akci a odmén

Dulezitym aspektem pro tspésnou implementaci algoritmu Q-learning je vybér
spravné reprezentace stavi, akci a odmén. Pokud by tato reprezentace byla
chybna nebo nepresna, zkomplikovalo by to proces uceni, ktery by nemusel
spravné fungovat. Stavy, akce i odmény by mély obsahovat co nejpresnéjsi hod-
noty a dulezité informace, které pak robot pouziva pti procesu uceni [25].

5.2.1 Reprezentace stavia

Stavy jsem se rozhodla reprezentovat uspordadanou dvojici (poloha levého mo-
toru, poloha pravého motoru). Stav je tim padem reprezentovan jako aktudlni
pozice motorizovaného ramene. Pro zjednoduseni procesu uceni a zachovani pri-
jatelné velikosti Q tabulky jsem omezila rozsah pohybu motori na ¢tyri konkrétni
pozice, namisto neomezené moznosti pohybu. Disledkem tohoto rozhodnuti je
i omezeni poc¢tu moznych akci, které miuize robot vykonat k prechodu mezi té-
mito pozicemi. Tyto vybrané pozice jsou 0, 25, 50 a 125. Byly vybrany tak, aby
umoznily robotovi co nejlepsi podminky pro nauceni pohybu odrazenim. Dochéazi
vsak pouze k mensimu ulehceni procesu uceni, protoze oba motory maji moznost
nachazet se v jedné z téchto pozic a ke spravnému odrazeni robota je zapottebi
najit spravné pozice obou motort.

Mnozinu stavi jsem reprezentovala jako n-tici obsahujici veskeré kombinace
usporadanych dvojic (poloha levého motoru, poloha pravého motoru). Tato n-tice
se tedy sklada z 16 dvojic.

5.2.2 Reprezentace akci

Mnozinu akei jsem reprezentovala pomoci pojmenované n-tice namedtuple [20].
Tento typ je specidlni n-tice k jejimz prvkam lze pristupovat pomoci predem ur-
¢eného nazvu, ktery reprezentuje prvek na dané pozici. Pfi pouziti pojmenované
n-tice je nejprve potieba definovat novou tfidu pomoci collections.namedtuple
(typename, field_names, ...). Tato tiida dédi z t¥idy tuple a rozsifuje ji
o moznost pojmenovani danych prvki. Argument typename urcuje nazev této
podtiidy. Argument field_names reprezentuje pojmenovani prvku ve vysledné
n-tici a nejcastéji je zapsan seznamem Tetézcti. Po definici je mozné vytvorit
konkrétni instance této ttidy, reprezentujici n-tice obsahujici hodnoty na pojme-
novanych pozicich.

Pouziti pojmenovanych n-tic lze vidét ve zdrojovém kodu 7. Nejprve jsem
vytvorila podtiidu ActionTuple, ktera definuje pojmenovani prvniho prvku action
a druhého prvku position. Poté jsem deklarovala proménnou action_space jako
n-tici obsahujici instance tiidy ActionTuple. Prvek action obsahuje nazev funkce
pohybujici levym nebo pravym motorem a prvek position obsahuje pozici na
kterou se ma motor otocit.

Pouzivani pojmenovanych n-tic mi umoznilo zptrehlednit muj kéd. Napriklad
provedeni prvni akce z n-tice action_space, ulozené do proménné action tuple
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pomoci action_tuple = action_space[0], mohu namisto nepiehledného zna-
¢eni action_tuple[0] (action_tuple[1]) provést akci pomoci instrukce

action_tuple.action(action_tuple.position).

import collections

ActionTuple = collections.namedtuple ('ActionTuple’, [’action’, '
position’])
action_space = (ActionTuple (action=move_left, position=0),

ActionTuple (action=move_left, position=25),
ActionTuple (action=move_left, position=50),
ActionTuple (action=move_left, position=125),
ActionTuple (action=move_right, position=0),
ActionTuple (action=move_right, position=25),
ActionTuple (action=move_right, position=50),
ActionTuple (action=move_right, position=125))

Zdrojovy kod 7: Pouziti pojmenované n-tice

5.2.3 Reprezentace odmén

Velikost udélené odmény pri detekovaném pohybu vpred je zavisla na poctu
rozpoznanych barev béhem pohybu. Odména je urcena jako soucet délek seznamu
meérenych barev z obou senzori a tento soucet je vydéleny dvéma, aby hodnota
odmeény reprezentovala primérny pocet rozpoznanych barev pii vykonani dané
akce v uréitém stavu. Barevnd kolecka jsou pootocena tak, aby pfi snimaném
prechodu mezi dvéma barvami na jednom senzoru druhy senzor snimal pouze
jednu danou barvu. Tim padem se casto stane, ze seznamy barev nejsou stejné
dlouhé, a proto je vhodné z téchto hodnot uvazovat jejich prameér.

Pivodné méla funkce decide direction (zminénd na konci sekce 4.3.2) pri
detekci pohybu vzad vracet hodnotu -1, znézornujici negativni odménu. Dosla
jsem ale k zavéru, ze pro spravny proces uceni neni potieba jakkoliv trestat pohyb
vzad (vice v sekci 5.3).

Vzhledem k tomu, Ze ma robot moznost pohybu vzad, muze nastat situace,
kdy robot provede pohyb vzad a poté se vrati zpét na puvodni pozici. Tento
pohyb bude rozpoznan jako pohyb vpred, avSak neobdrzi tak vysokou odménu
jako efektivni pohyb vpred, protoze délka tohoto pohybu nebude velka.

5.3 Neocekavané efektivni zptisob pohybu

Umoznéni pohybu vzad bylo ve vysledku velmi dilezité pii procesu uceni. Ro-
bot se totiz naucil odrazet neocekavanym, ale velice efektivnim zplisobem, ktery
vyzaduje moznost pohybu vzad. Robot se nejprve polozi na odrazeci rameno,
coz vyzaduje provedeni pohybu vzad, prenese na néj vétsinu své vahy a poté se
s jemnym nadskocenim velice silné odrazi vpred. Tento zptisob pohybu je zazna-
menan na videu nauceny-pohyb.mov obsazeném na CD ve slozce videos.
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Styl pohybu byl prekvapujici, protoze je mozné, ze by vétsinu lidi pri reseni
stejného tkolu nenapadl. K porovnani muze slouzit zdrojovy koéd 1 a video
predpokladany-pohyb.mov, které obsahuje mnou vymysleny a implemen-
tovany zakladni zptisob pohybu. Tato situace ukazuje vyhody a potencial strojo-
vého uceni, protoze v tomto pripadé bylo nalezeno efektivnéjsi feseni problému
v porovnani s mym vlastnim reSenim.

5.4 Ukladani Q tabulky

Béhem procesu uceni se aktualizuje a formuje vysledna podoba Q tabulky, ktera
urcuje, jakou funkci robot provede v daném stavu. Po dokonceni faze uceni robot
provadi jen ty akce, které produkuji nejlepsi vysledek dle Q tabulky. Q tabulka
tedy urcuje vysledné chovani robota, ktery skoncil s fazi uceni a nasleduje vy-
slednou optimalni strategii 7*.

Rozhodla jsem se implementovat ukladéni a nacitani této tabulky [27], které
umoznuje ulozeni neoc¢ekavaného nebo prekvapivé efektivniho chovani robota
a moznost v libovolnou dobu predvést dané chovani nac¢tenim této tabulky. Z to-
hoto divodu jsem implementovala moznost zastaveni robota pomoci delstho po-
drzeni tlacitka na ovladaci kostce. Pokud program detekuje podrzeni tlacitka,
ulozi aktudlni Q tabulku a zastavi béh programu. O tuto funkcionalitu se stara
funkce stop _program a je zobrazena ve zdrojovém kodu 8. Hodnota globalni pro-
ménné STOP_PRESSED je kontrolovana v hlavni funkci programu learn a jeji
nastaveni na True zastavi béh celého programu. Tabulku ukladam pomoci funkce
NumPy.savetzt [28], kterd ulozi dané jednorozmérné nebo dvourozmérné pole do
uvedeného souboru. Argument ()-table.csv urcuje nazev vysledného souboru a ar-
gument () reprezentuje ukladanou datovou strukturu. Hodnota argumentu deli-
meter urcuje zvoleny oddélova¢ hodnot v souboru a argument fmt reprezentuje
format ukladanych dat, ktery je v mém pripadé desetinny.

Funkce stop_program je volana pokud nékteré z vldken, uklddajici mérené
barvy na senzorech, rozpozna stisknuti libovolného tlacitka na ovladaci kostce.
Pokusila jsem se tuto funkcionalitu implementovat pomoci samostatného vldkna,
které by poskytovalo nejpresnéjsi detekei stisknutého tlacitka. Vypocetni vykon
ovlddaci kostky vsak nebyl dostatecné velky pro pridani dalsiho vldkna a béh
robota se zacal zasekavat a zpozdovat. Z tohoto diuvodu je nutné tlacitko déle
podrzet, protoze pro spravnou detekci je zapotiebi, aby jedno z danych vlaken
zkontrolovalo stisk tlac¢itka pomoci funkce Button.any [29].

def stop_program() :
global STOP_PRESSED
STOP_PRESSED = True
np.savetxt ('Q-table.csv’, Q, delimiter=',’, fmt='%i’)

Zdrojovy kod 8: Ulozeni Q tabulky do souboru a zastaveni programu
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Nasledné jsem vytvorila dva nové programy k préaci s Q tabulkou. Program
Q)_learning load_learn.py neinicializuje Q tabulku s hodnotami 0.0 tak, jak to
déla zédkladni program, ale nacte tabulku ze souboru Q-table.csv. Poté prejde do
faze uceni a pokracuje ve vyvazovani hodnot nactené Q tabulky. Tento program
je uziteény zejména pokud doslo k preruseni predchozi faze uceni a je zajem
o jeji dokonceni. Druhy program () learning load.py nacte tabulku Q hodnot
ze souboru @Q-table.csv. Narozdil od programu ) _learning load__learn.py ale ne-
prechazi do faze uceni. Tento program ma nastavenou konstantu e na hodnotu
0, tim padem nikdy nedojde k ndhodnému vybéru nasledujici akce, ale vzdy se
provede ta akce, ktera obsahuje v ( tabulce nejvyssi hodnotu. Jinak fec¢eno, pro-
gram se idi podle nactené Q tabulky, ktera reprezentuje vyslednou optimalni
strategii a neprovadi zadny nahodny vybér néasledujici akce. Pokud se robot na-
ucil zajimavy zpusob pohybu a ulozili jsme si jeho odpovidajici Q tabulku do
souboru, muzeme pouzit tento program k nacteni této tabulky a k opakovanému
vykonavani daného zptisobu pohybu.

Vv eV »p o

6 Robot implementujici slozitéjsi zptsob pohybu

Po dokonceni konstrukce prvniho robota a tspésné implementaci algoritmu Q-
learning jsem zacala s konstrukci druhého robota. Tento robot implementuje
slozitéjsi systém pohybu, pomoci kterého se ma pohybovat vpred.

6.1 Konstrukce robota

vvvvvv

ramen, ktera se nachazi na boc¢nich stranach robota. Pouzité dilky, zminéné v této
kapitole, jsou obsazeny spolu s obrazky v tabulce 1.

Zacala jsem zakladni konstrukci kostry robota, sklddajici se zejména ze tii
dilkt 4539880. Robota jsem stavéla se zdmérem co nejmensi celkové konstrukee,
vzhledem k poctu pouzitych dilka. A to kvuli omezeni dostupnych kostek k této
konstrukei a také za tcelem snizeni hmotnosti celkové konstrukee.

Snizeni hmotnosti robota je dilezité, protoze ramena slouzici k odrazeni ro-
bota jsou ovladana stfednimi motory, které nemaji takovou silu jako velké motory
pouzité v prvnim robotovi. Z divodu vyvazeni hmotnosti robota jsem se poku-
sila pripevnit tyto motory co nejblize ke stfedu kostry robota. K motorim jsou
pripojena ramena, kterd maji na konci pripevnéno kolecko. Pouzité kolecko je ze
sady Lego Technic, protoze ve vyptlijcené sadé Lego Mindstorms nebylo k dispo-
zici zadné mensi kolecko s kiizkovou osou, ktera zabranuje jeho protaceni. Délka
téchto ramen je co nejkratsi kvili snizeni hmotnosti a omezeni poskakovani ro-
bota pii rotaci, ale zaroven je dostatecné dlouha, aby se pti rotaci ramena dotkla
zeme.

Pred a za motory slouzici k otaceni ramen jsem pripevnila kola na kterych
robot stoji a které umoznuji pohyb robota. Po nasledném testovani pohybu pou-
hym odrazenim jsem zjistila, ze robot stojici pouze na téchto kolech je velice
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nestabilni. Proto jsem na boc¢ni strany pripevnila kolecka 4587275, slouzici k vy-
vazovani rovnovahy robota.

K rozpoznani pohybu vpred jsem pouzila ultrazvukovy senzor 45504, umis-
tény na zadni strané robota. Robot se tedy nachézi v pocateéni pozici co nejblize
meérenému povrchu a pohybem vpred se od néj vzdaluje. Vysledna konstrukece ro-
bota je zobrazena na obrazku 8 a 9.

6.2 Slozitéjsi zpusob pohybu

vvvvvv

protoze obsahuje vice proménlivych stavii, ve kterych se miize robot nachazet.
Pti tomto pohybu je, stejné jako u prvniho robota, dilezity smér rotace motoru.
Smér urcuje, zda se robot bude pohybovat vpred nebo vzad. Zaroven ma ale
robot moznost zatacet. Pokud se bude odrazet jednim ramenem vice nez druhym,
ovlivni tim smér vykonavaného pohybu. Pii odrazeni jednim ramenem robot stoji
na misté a provadi rotaci danym smérem. Pro dosazeni piimého pohybu vpred je
nutné, aby robot pravidelné sttidal odrazeni pravym a levym ramenem. Slozitost
pohybu daného robota tedy neni urcena poctem ovladacich motort, ale poctem
kontaktti ramen s povrchem, po kterém se robot pohybuje. V tomto pripadé ma
robot dva mozné kontakty se zemi a tim padem i moznost zatoceni.

6.3 Problém s konzistentnim pohybem vpred

Pred implementaci algoritmu Q-learning jsem opét napsala jednoduchy program
testujici zakladni pohyb robota. Program se sklada z hlavniho cyklu ve kterém
se volaji funkce on_ to_position z knihovny ev3dev2, provadéjici sttidavy pohyb
obou ramen, a z jednoho vlakna, které béhem vykonavaného pohybu zazname-
nava meérené vzdalenosti z ultrazvukového senzoru.

Pti naprogramovani pohybu vpred pomoci konkrétnich instrukei, bez pouziti
jakékoliv formy uceni, nastal problém v konzistentnim pohybu vpred. Program
testujici zakladni pohyb stiidaveé otaci levé a pravé ramena na stejné pozice, coz
by mélo zarucit primy konzistentni pohyb. Ve skutecnosti robot provadél pohyb
vpred, ale po kazdém odrazu pravym ramenem se pootocil vice nez po odrazu
ramenem levym. To ma za nésledek postupné zataceni vlevo.

Tento problém zptlisobuje vice faktori, jako naptiklad typ a kfivost povrchu
na kterém se robot nachazi, priléhavost kole¢ek umisténych na konci ramen,
plocha a barva méfeného povrchu nebo rozdilnost sily motort ovladajici ramena.
Dosla jsem k nézoru, ze detekce pohybu vpred pomoci ultrazvukového senzoru
nikdy nebude spolehlivéa, protoze neumoznuje jednoznacnou detekci miry otoceni
robota vi¢i mérenému povrchu.

6.3.1 Pohyb po dvojbarevné c¢are

Jako Teseni této situace mé napadlo umistit ze spodni strany robota barevny sen-
zor. Robot by se mohl orientovat dle dvojbarevné ¢ary nachézejici se na povrchu,
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po kterém by se pohyboval. Tato ¢ara by mohla byt ndpomocné pri detekci na-
toceni robota. Detekovand barva by reprezentovala smér natoceni robota. Tento
pristup by ale stale nebyl vhodnym fesenim této situace. Pokud by se robot dostal
mimo ¢aru, tak by bylo potfeba robota ru¢né vratit zpét na ¢aru a zaznamenat
tuto interakci ve fazi uceni. Také vypocet ziskané odmény za vykonany pohyb
vpred by byl komplikovany. Pouha detekce pohybu po ¢are nedokéaze urcit délku
provedené¢ho pohybu ¢i smér a pouziti ultrazvukového senzoru k méreni délky
pohybu neni vhodné, protoze mira natoceni ma vliv na mérenou délku.

6.3.2 Pohyb ve ztzené chodbé

Dalsi moznosti bylo umisténi robota do zizené chodby, ve které se mtze pohy-
bovat vpred a pripevnéni dalsich dvou ultrazvukovych senzori. Tyto senzory by
merily aktualni vzdalenost od bocnich stran chodby, coz by urcovalo miru nato-
¢eni robota. I v tomto pristupu by ale nastal problém, pokud by se robot otocil
o vice nez 90 stupnti, protoze by senzory prestaly snimat vzdalenost od boc¢nich
stran chodby a bylo by zapottebi robota ru¢né vratit na ptvodni pozici, a tuto
interakci zaznamenat v procesu uceni.

6.3.3 Pouziti gyroskopického senzoru

Nejlepsim fesenim tohoto problému by bylo pouziti gyroskopického senzoru
6227055, ktery je schopen mérit tithel otoceni daného robota. Pivodné to vypa-
dalo, ze pouziti tohoto senzoru by mohlo zcela vytesit problém detekce natoceni
robota. Nakonec jsem ale dosla k zavéru, ze i tento senzor neni optimalnim fese-
nim této situace.

I pri fungujici detekci natoceni robota by bylo nutné spolehlivé detekovat
délku provedeného pohybu, ktera by se vsak ménila na zakladé natoceni robota.
Bylo by velice obtizné urcit, zda zména ve vzdéalenosti od méreného povrchu byla
zpusobena natoc¢enim robota (a tim padem by ve fazi uceni neméla byt udélena
za tuto akci zddnd odména) anebo byla zména zpusobena natocenim i redlnym
posunem vpred (a méla by byt udélena odména za tuto akci). Pokud se robot
doopravdy posunul vpred, tak by zde byl stale nevytreseny problém, jak urcit
miru udélené odmény za tuto akci. A to z divodu, zZe nemuzeme presné Fici, jak
moc velky vliv mélo na zménu vzdalenosti natoceni robota a jak moc velky vliv
meél samotny posun.

Dalsi komplikaci pii pouziti tohoto senzoru je jeho nespolehlivost. Tento sen-
zor neni doporuceny pro dlouhodobé méfeni [30]. Gyroskopicky senzor ma ¢asto
dva hlavni problémy: drift a lag. Nejvétsi problém v této situaci déla drift, ktery
zpusobuje nepresnosti v méfenych hodnotéch gyroskopického senzoru [31]. Pii-
kladem je casta situace, kdy je robot zcela nehybny, ale gyroskopicky senzor méri
nekonzistentni hodnoty, které se i bez pohybu robota méni. Pti dlouhodobém mé-
feni pomoci tohoto senzoru se zacne chyba postupné akumulovat, coz ma velice
negativni disledky na proces uceni. ReSenim problému driftu je jediné opako-
vand kalibrace gyroskopického senzoru [32], kterd by ale mohla komplikovat béh
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Q-learning algoritmu, zejména pokud by bylo potieba kalibrovat senzor béhem
faze uceni, coz by opét mohlo mit vliv na nekonzistentnost mérenych dat.

6.4 Implementace algoritmu Q-learning

Pro spravnou implementaci algoritmu Q-learning je zapotiebi implementovat
spolehlivou a konzistentni detekci pohybu vpred. Jak uz bylo zminéno, pouziti
ultrazvukového senzoru k detekci pohybu neni spolehlivé. Situace, pri kterych
senzor méri chybné zmény ve vzdalenosti od méreného povrchu, by mohly mit za
nasledek udéleni pozitivni odmeény ve fazi uceni, aniz by robot doopravdy provedl
pohyb vpred. Také miize nastat situace, kdy senzor po provedené rotaci nebude
viibec mifit na méfeny povrch a vzdalenosti budou métreny od jiného objektu.

Pokud by byl robot schopen mérit miru otoceni vzhledem k povrchu, od kte-
rého detekuje vzdalenost, naptiklad pomoci gyroskopického senzoru, tak by i tak
bylo obtizné vhodné implementovat algoritmus Q-learning. Pro spravnou funkci
algoritmu je nutné presné reprezentovat vsechny stavy, ve kterych se mize ro-
bot nachazet. Kazdé natoceni robota vzhledem k mérenému povrchu by tedy
reprezentovalo jeden dany stav. Mira natoceni robota totiz znacné ovliviiuje vy-
bér nasledujici akce, a tato informace je ve fazi uceni velmi dilezita. Takovych
stavl by ale bylo zapotiebi vétsi mnozstvi. Nasledné vyhledavani v QQ tabulce
by se pro programovatelnou kostku ze sady Lego Mindstorms mohlo stat vypo-
¢etné narocnou operaci. Zaroven ale neni vhodné omezovat reprezentaci natoceni
robota na ur¢ity pocet stavi, jako to bylo provedeno pri reprezentaci pozic prv-
niho robota, protoze mira natoceni v sobé uchovava diilezité informace pro vybér
vhodné nasledujici akce.

6.5 Zhodnoceni robota

vvvvvv

ve vice proménlivych stavech. Pti jeho konstrukci a nasledném uvazovani o im-
plementaci algoritmu Q-learning jsem pfisla na nékolik problémi, které koliduji
se zakladnim timyslem pouziti tohoto robota. Na tomto robotovi, pohybujicim se
a zkoumat jeho funkcénost. Tento algoritmus ale vyzaduje konzistentni zptisob po-
hybu, ptijatelné mnozstvi reprezentovanych stavit a spolehlivy zpiisob k urceni
miry ziskané odmény za provedeni dané akce. Proto dle mého nazoru tento ro-
bot ze sady Lego Mindstorms neni vhodny pro pouziti principu reinforcement
learning a k implementaci Q-learning algoritmu.

7 Srovnani a zhodnoceni robotu

Hlavni rozdil mezi témito roboty je jejich zptisob pohybu, ktery ma vliv i na stavy,
ve kterych se nasledné nachézi. Rovnéz pouzivaji dva rtzné pristupy detekce
pohybu.
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7.1 Zptsob pohybu

Prvni robot se pohybuje pomoci odrazeni motorizovanym ramenem. M& moznost
pohybovat se pouze dvéma sméry, vpred a vzad. Hlavni princip pri uceni tohoto
pohybu je dosdhnuti spravné pozice motorizovaného ramene a nasledné odrazeni.
Tento zpiisob pohybu neni nijak vyznamné ovlivnén okolnim prostredim a povr-
chem, po kterém se robot pohybuje. Robotovi nedéla problém ani kriva podlaha
¢i drobné nerovnosti. Jedinym problémem by mohla byt kluzka podlaha, od které
je obtizné se odrazit.

Druhy robot se pohybuje pomoci dvou mensich motorizovanych ramen, ktera
jsou umisténa na stranach robota. Tento robot se miize pohybovat vice sméry nez
pouze vpred a vzad, protoze je schopen pomoci boc¢nich ramen zatacet. Hlavni
princip pohybu vpred je spravna synchronizace bo¢nich ramen a smér jejich ro-
tace. Zaroven je robot nucen se naucit i princip zataceni a zpusob, jakym lze
dosdhnout dlouhodobé rovného pohybu. Tento robot je ovlivnén typem povrchu,
po kterém se pohybuje. Dilezita je zejména kiivost a prilnavost povrchu. Nerov-
nosti jsou pro tohoto robota problém.

7.2 Detekce provedeného pohybu

Prvni robot pouziva k detekci pohybu vpred barevné oznaceni na dvojici pred-
nich kolecek a dva barevné senzory. Pomoci snimani posloupnosti barev dokaze
urcit smér i délku provedeného pohybu. Na zdkladé téchto informaci urci vy-
slednou okamzitou odménu. Diky této detekci neni robot omezen délkou urazené
vzdalenosti, pokud to umoznuji prostory, ve kterych se robot nachazi, a mize se
takto pohybovat neomezené dlouhou dobu, aniz by bylo potieba robota nékam
manualné posouvat.

Druhy robot pouziva k detekci ultrazvukovy senzor, ktery méri vzdalenost od
méreného povrchu. PTi provedeni primého pohybu vpred se tato mérena vzda-
lenost zvysi a tim padem dokéaze robot urcit délku vysledného pohybu. Pouziti
ultrazvukového senzoru k méreni vzdéalenosti vyzaduje manualni umisténi robota
zpét na pocatecni pozici pri dosahnuti maximalni mérené vzdalenosti. Zpiisob
pohybu tohoto robota vsak umoznuje pti provadéném pohybu zatacet. Proto
je nutné pouzit dodatecné senzory k detekci otoceni robota. I tak neni detekce
provedeného pohybu spolehliva a konzistentni.

7.3 Zhodnoceni robotu

Prvni robot byl po implementaci algoritmu Q-learning velice Gspésny a pouzita
konstrukce splnuje pottebné pozadavky k nauceni konzistentniho pohybu vpted.
Robot se nakonec dokazal naucit i nadmiru efektivni zptisob pohybu, ktery je
zminény v sekei 5.3.

Druhy robot nevyhovoval pozadavkim k implementaci fungujiciho algoritmu
Q-learning a nakonec jsem tento algoritmus pro tohoto robota neimplementovala.
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Divody, proc¢ tento robot neni vhodny pro implementaci algoritmu Q-learning,
jsou zminény v sekci 6.4.
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Obrazek 8: Vysledna celkova konstrukce druhého robota (zadni a bo¢ni strana)
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Obrazek 9: Vysledna celkova konstrukce druhého robota (pfedni a spodni strana)
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Zavér

Vysledkem této préace je robot postaveny ze sady Lego Mindstorms, implementu-
jici algoritmus Q-learning. Robot se tispésné naucil pohybovat vpred pomoci od-
razeni motorizovanym ramenem. Pouzitim pristupu reinforcement learning robot
nemél presné stanoveny vzor pohybu, ktery se ma naucit. Diky tomuto pristupu
se robot naucil neocekavany a nadmiru efektivni pohyb vpred. Pii tomto pohybu
nejprve provede pohyb vzad a pfenese svoji vahu na motorizované rameno, po-
moci kterého se pak velice silné odrazi vpred. Tento zptisob pohybu znézornuje
vyhody ptistupu reinforcement learning, pii kterém ma robot moznost zkouset
i jiné pristupy k reseni, které nejsou zcela typické.

Déle jsem se pokusila postavit druhého robota, ktery pouziva k pohybu vpred
ramen, kterd jsou umisténa na stranach robota. Tento pohybovy systém ve vy-
sledku nebyl vhodny pro implementaci algoritmu Q-learning, protoze dany po-
hybovy systém vytvoril mnoho implementacnich prekazek. Robot je na rozdil od
prvniho robota schopen pri provedeném pohybu zatacet, coz velice komplikuje
samotny proces uceni. Je zapotiebi se naucit nejen samotny pohyb vpred, ale
také princip zataceni. Dalsi problém vznikl pfi navrhu detekce pohybu vpted,
jejiz spolehlivost je nezbytna pro zdarily proces uceni. Kviili vyskytu téchto pro-
blémt, jsem se nakonec rozhodla neimplementovat algoritmus Q-learning pro
tohoto robota.
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Conclusions

The result of this thesis is a robot built from the Lego Mindstorms set imple-
menting the Q-learning algorithm. The robot has successfully learned how to
move forward by pushing itself with the motorized arm. Using the reinforcement
learning approach the robot did not have any certain kind of movement that it
should learn. Thanks to this approach the robot was able to learn a very sur-
prising and effective way to move forward. During this movement the robot at
first moves backwards and shifts its weight onto the motorized arm and then the
robot launches itself forward using the arm. This way of movement illustrates
the advantages of reinforcement learning approach because the robot has an op-
portunity to try different approaches, which are not entirely standard, to solve
the problem.

Next I tried to build a second robot which uses more complex system of
movement to move forward. The robot moves by rotating two motorized arms
which are placed on the sides of the robot. In the end this system of movement
was not suitable for the implementation of Q-learning algorithm because the
system of movement caused a lot of implementation issues. Unlike the first robot,
this robot is able to turn and this ability substantially complicates the process
of learning. The robot has to learn not only how to move forward, but also
how to turn. Another problem arose during the draft of the forward movement
detection. This detection needs to be very accurate and its accuracy is necessary
for a successful learning process. Because of these problems I decided not to
implement the Q-learning algorithm for this robot.
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A Seznam pouzitych dilka

Cislo dilka

Obrazek Cislo dilka

Obrazek

4121715

4495412

4513174

45504

4539880

6227055

4611705

4540797

4639695

45506

4587275

Tabulka 1: Seznam dilku [33]
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B Obsah prilozeného CD/DVD

doc/
Text prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zavazného stylu KI PiF
UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vsech priloh, a vsechny soubory
potfebné pro bezproblémové vygenerovani PDF dokumentu textu (v ZIP
archivu), tj. zdrojovy text textu, vlozené obrézky, apod.

src/
Kompletni zdrojové kody této bakalarské prace spolu s naucenou Q tabul-
kou Q-table-learned.csv. Adresal obsahuje vSechny soubory, které
obsahuje systém ev3dev a jsou na systému ev3dev spustitelné. Soubor
Q-learning-load.py nacitd naucenou Q tabulku Q-table-learn-
ed.csv, ale tento argument lze zménit.

Navic CD/DVD obsahuje:

photos/
Porizené fotografie dokumentujici vyslednou konstrukei robota.

videos/
Videa dokumentujici pohyb daného robota a rtzné faze procesu uceni.
Slozka obsahuje i video proces—uceni .mp4 zachycujici zrychleny (300%)
proces uceni.

U veskerych cizich prevzatych materialti obsazenych na CD/DVD jejich za-
hrnuti dovoluji podminky pro jejich siteni nebo prilozeny souhlas drzitele copy-
rightu. Pro vSechny pouzité (a citované) materidly, u kterych toto neni splnéno
a nejsou tak obsazeny na CD/DVD, je uveden jejich zdroj (napf. webova adresa)
v bibliografii nebo textu prace.
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