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Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a informatiky;

Katedra aplikovanej informatiky.
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Abstrakt

Diplomová práca sa zaoberá úlohou dosahovania ciel’ových pozı́ciı́ pomocou ro-

botického ramena s kamerami v trojrozmernom pracovnom priestore. V prvej časti

skúmame možné riešenie problému pomocou modelu rekurzı́vnej samoorganizu-

júcej sa mapy RecSOM, ktoré sa neskôr ukázalo ako nevhodné. Ako vhodný aparát

d’alej skúmame model učenia s posilňovanı́m pre spojité priestory (CACLA).

Autori modelu CACLA skúmali jeho správanie na jednoduchšı́ch experimen-

toch, nám sa tento model podarilo natrénovat’ v úlohe dosahovania l’ubovolnej

ciel’ovej pozı́cie s pomerne vysokou presnost’ou z l’ubovol’ného počiatočného bodu

v trojrozmernom priestore. Experimentálne sme overili konvergenciu modelu aj

pri spojitých stavových a akčných priestoroch s rádovo vyššou dimenziou. Syste-

maticky sme skúmali správanie modelu v závislosti od jeho parametrov, čı́m sme

dokázali nájst’optimálny model pre daný problém.

Kl’účové slová

neurónová siet’, učenie s posilňovanı́m, ovládanie robotického ramena, vizuálno-

motorická slučka
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Abstract

The thesis deals with the task of reaching target positions using a robotic arm

in a three dimensional space. First we investigate a potential solution using a

recursive self-organizing map (RecSOM) that turned out not to be suitable for the

task. Next, we propose another solution based on reinforcement learning model

CACLA which operates on continuous state and action spaces.

The authors of CACLA algorithm tested it in simplified experiments (single

target) but we managed to train this model in a task of reaching an arbitrary target

with high accuracy while starting from an arbitrary position in three-dimensional

working space. We experimentally verified convergence of this algorithm in a

case continuous state and action spaces with considerably higher dimension. We

systematically analyzed model behavior as a function of its parameters, which

enabled us to find an optimal model for the given task.

Keywords
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Predhovor

Robotika je jednou z klasických oblastı́ uplatnenia umelej inteligencie. Ukazuje

sa, že prı́stupy umelej inteligencie by mohli byt’schopné riešit’aj požiadavku na

istú autonómnost’riadených robotov.

Problém ovládania mechanických efektorov robota je možné riešit’niekol’kými

prı́stupmi. Na jednej strane sú riešenia algoritmického charakteru, ktoré využı́vajú

presný výpočet trajektórie pre presun daného efektora (ramena) do zvoleného bodu

pomocou exaktných matematických rovnı́c. Tento prı́stup však vyžaduje vnesenie

apriórnej znalosti do systému riadenia, pretože pre výpočet trajektórie je potrebné

poznat’ kompletnú geometriu efektora, ako aj umiestnenie robotických kamier v

pracovnom priestore.

Na strane druhej stoja riešenia založené na systémoch schopných učenia sa,

ktoré je potrebné najprv vo fáze učenia natrénovat’ a ktoré po natrénovanı́ sú

schopné autonómneho ovládania podl’a naučených priestorových vzt’ahov. Nie je

potrebné vkladat’do nich explicitné pozı́cie objektov v priestore a vzt’ahy. Medzi

tieto riešenia patria naprı́klad riešenia pomocou neurónových sietı́.

Inšpiráciou pre vznik témy tejto diplomovej práce bolo existujúce riešenie

problému ovládania robotického ramena pomocou samoorganizujúcej sa siete

SOM. Toto riešenie však nebolo schopné generovat’celú trajektóriu, dokázalo iba

predikovat’uhly natočenia kĺbov ramena tak, aby sa dostalo do zvoleného bodu na

jeden krok.

Generovanie celej trajektórie ako postupnosti elementárnych krokov považu-

jeme však za rovnako dôležité. Predmetom diplomovej práce je navrhnút’, imple-

mentovat’a analyzovat’riešenie problému naučit’sa dosahovat’ciel’ové pozı́cie na

prı́kladoch pomocou existujúcich modelov v umelej inteligencii. Predpokladáme,

že model RecSOM by mohol byt’použitel’ný pre riešenie tohoto problému, preto

bude primárnym modelom, pomocou ktorého sa pokúsime problém riešit’.
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3.1.8 Program pre spúšt’anie simuláciı́ . . . . . . . . . . . . . . 45
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4.2 Zvolené aproximátory funkciı́ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
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4.6 Schopnost’zovšeobecnenia modelu . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3



ZOZNAM OBRA´ZKOV 4

4.7 Vplyv normovania akciı́ na vlastnosti modelov pri schéme many-
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Kapitola 1

Úvod do problematiky a ciele práce

V úvodnej kapitole bude stručne popı́saný problém, ktorý táto diplomová práca

rieši. Bude predstavený model, ktorý už bol použitý na riešenie tohoto problému

s návrhom d’alšieho možného rozšı́renia ako motivácia k vzniku tejto diplomovej

práce. V závere tejto kapitoly budú načrtnuté ciele diplomovej práce.

1.1 Popis pracovného priestoru

Pri simuláciách budeme uvažovat’model pracovného priestoru tvorený robotickým

ramenom, dvoma kamerami a jednotkou pre ovládanie ramena (obrázok 1.1).

Budeme riešit’problém presunu robotického ramena do zvoleného ciel’ového bodu

T.

Robotické rameno má tri stupne vol’nosti – rotácia okolo základne (podstavy)

a dva kĺby ramena. Rotácia okolo základne určuje rovinu kolmú na základňu a

pomocou d’alšı́ch dvoch kĺbov je umožnený pohyb v rámci tejto roviny. Tento me-

chanizmus zabezpečuje dosiahnutel’nost’l’ubovol’ného bodu z pracovného priestoru

ramena. Označme θ1, θ2, θ3 vel’kost’jednotlivých uhlov natočenia, potom usporia-

daná trojica θ = (θ1,θ2,θ3) určuje natočenie celého ramena v pracovnom pries-

tore. Každá usporiadaná trojica θ jedno-jednoznačne určuje koncový bod ramena

– efektor E. Ak by sme uvažovali robotické rameno s viac ako troma stupňami

vol’nosti, potom by sme do vzt’ahu medzi uhlami natočenia a pozı́ciou koncového

5
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bodu zaviedli nejednoznačnost’(jednej koncovej pozı́cii by zodpovedalo viacero

možných konfiguráciı́ ramena).

Obr. 1.1: Pracovný priestor simulovaného ramena

Pracovný priestor je sledovaný pomocou dvoch kamier, ktoré vnı́majú dvoj-

rozmerný obraz a sú schopné identifikovat’pozı́ciu koncového bodu ramena E a

ciel’ového bodu T. Prvá kamera sleduje pracovný priestor spredu a vnı́ma pozı́ciu

efektora ako dvojrozmerný vektor e1 =
(

ex
1,e

y
1

)

a pozı́ciu ciel’a ako t1 =
(

tx
1, t

y
1

)

.

Druhá kamera sleduje pracovný priestor zboku a vnı́ma vektory e2 =
(

ex
2,e

y
2

)

a

t2 =
(

tx
2, t

y
2

)

. Signály z oboch kamier sú spojené do štvorrozmerných vektorov

E =
(

ex
1,e

y
1,e

x
2,e

y
2

)

a T =
(

tx
1, t

y
1, t

x
2, t

y
2

)

, ktoré budeme použı́vat’ namiesto súrad-

nı́c efektora a ciel’a v trojrozmernom pracovnom priestore (tieto vektory tvoria

trojrozmerný manifold v štvorrozmernom priestore).

Signál z kamier v podobe vektorov E a T je d’alej privedený do jednotky pre

ovládanie ramena, ktorá ako odpoved’ vygeneruje uhol nových natočenı́ ramena

θ = (θ1,θ2,θ3).
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1.2 Riešenie pomocou siete SOM

V Ritter a kol. (1992) je prezentované riešenie využı́vajúce samoorganizujúcu sa

neurónovú siet’SOM, ktoré bolo inšpiráciou pre tému tejto diplomovej práce.

Model SOM Siet’ SOM je samoorganizujúca sa neurónová siet’, ktorú tvoria

neuróny topologicky organizované do štruktúry (naprı́klad mriežky). V procese

trénovania sa váhové vektory neurónov v mriežke “rozprestrú” v priestore vstupov

zachovávajúc distribúciu trénovacı́ch vzoriek. Každý neurón tak zı́ska receptı́vne

pole, teda čast’ priestoru, v ktorej je jeho aktivácia najvyššia spomedzi všetkých

neurónov siete.

Siet’ SOM v Ritter a kol. (1992) pozostáva z neurónov, ktoré majú okrem

váhových vektorov navyše priradené vektory uhlov natočenia θs a Jakobián As.

Počas trénovania sa v pracovnom priestore rovnomerne rozprestrie siet’ SOM a

nastavia sa komponenty vektora θs a matice As.

Signál z kamier, určujúci pozı́ciu ciel’ového bodu T sa následne privedie na

vstup natrénovanej siete SOM a vyberie sa neurón s, v ktorého receptı́vnom poli

bod T ležı́. Z tohoto neurónu sa prečı́tajú uhly natočenia θs a matica As, pomocou

ktorých sa vypočı́tajú výsledné uhly natočenia θ ako

θ = θs+As(T−ws) (1.1)

kde ws je váhový vektor neurónu s. Matica As teda slúži na korekciu odchýlky

medzi reálnym ciel’ovým bodom a bodom kvantizovaným siet’ou (obrázok 1.2).

1.3 Motivácia a ciele práce

Popı́sané riešenie pomocou modelu SOM nie je schopné reprezentovat’trajektóriu

natáčania robotického ramena do ciel’ového bodu. Po výbere vı́t’aza pre konkrétny

ciel’ zı́skame iba informáciu, že ak na ramene nastavı́me dané uhly, potom bude

efektor v ciel’ovom bode. Rovnako dôležitá je však aj úloha generovania celej
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Obr. 1.2: Model siete SOM použitý v Ritter a kol. (1992)

trajektórie, pri ktorej sa vyskytujú d’alšie problémy (maximálna zmena uhla kĺbu

v jednom kroku, obchádzanie prekážok v pracovnom priestore, zákaz niektorých

konfiguráciı́ ramena a podobne).

Táto diplomová práca si kladie za ciel’pokúsit’sa preskúmat’možnosti použitia

iných modelov na problém ovládania robotického ramena, ktoré by naviac boli

schopné reprezentovat’generovanie celej trajektórie pre presun ramena z aktuálnej

pozı́cie do ciel’ového bodu. Takýmto modelom by mohol byt’ naprı́klad model

RecSOM, ktorý sa od siete SOM lı́ši schopnost’ou reprezentovat’sekvenciu vstupov

– v našom prı́pade jednotlivé body trajektórie.

Pomocou zvoleného modelu budú implementované simulácie a experimenty,

ktorých výsledky budú analyzované.



Kapitola 2

Použité metódy

Nasledujúca kapitola popisuje teoretický základ použitých modelov. V úvodnej

časti sa zaoberá siet’ou RecSOM, ktorej schopnost’uchovávat’sekvenčné údaje by

mohla byt’použitá na riešenie problému generovania trajektórie pre posun ramena

do zvoleného bodu. Návrh architektúry siete RecSOM pre tento problém ako aj

výsledky simuláciı́ odhalili niekol’ko problémov, preto bude d’alej predstavený

nový model založený na učenı́ s posilňovanı́m.

2.1 RecSOM

2.1.1 Popis modelu

Architektúra modelu Siet’ RecSOM (obrázok 2.1) je rekurzı́vna samoorgani-

zujúca sa neurónová siet’ schopná reprezentovat’ sekvenčné údaje. Vstupom pre

siet’je sekvencia s1,s2, . . . ,st , . . . Každý prvok sekvencie si je m-rozmerný vektor.

Siet’ pozostáva z neurónov n1, . . . ,nN topologicky organizovaných pomocou

mriežky L , ktorá slúži v samo-organizujúcich sa siet’ach na definovanie susednosti

neurónov. Táto mriežka môže byt’principiálne aj viacrozmerná, avšak najčastejšie

sa použı́va pravidelná dvojrozmerná mriežka (Haykin, 1998). Definujeme funkciu

vzdialenosti medzi neurónmi n1 a n2

9
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η(n1,n2) =
∣

∣

∣

∣

∣

∣
nL1 −nL2

∣

∣

∣

∣

∣

∣
(2.1)

ako euklidovskú vzdialenost’pozı́cie nL1 a nL2 neurónov v mriežke L .

Neuróny v mriežke L tvoria výstupnú vrstvu siete. Aktivácia všetkých ne-

urónov výstupnej vrstvy sa po prezentovanı́ každého prvku sekvencie skopı́ruje

do kontextovej vrstvy R, pomocou ktorej je v sieti reprezentovaná temporálna

informácia. Kontextová vrstva je v prı́pade siete RecSOM (na rozdiel od iných

modelov rekurzı́vnych SOM sietı́) schopná pri komplexných sekvenciách uchovat’

nekonečnú históriu aktiváciı́ výstupnej vrstvy (Tiňo a kol., 2006).

Obr. 2.1: Model siete RecSOM

Neurón npozostáva z vektora vstupných váh wn a vektora kontextových váh cn.

Aktiváciu neurónu n pri prezentovanı́ prvku st zo vstupnej sekvencie definujeme

ako e−dn(t), pričom dn(t) je vzdialenost’neurónu n od podsekvencie s1,s2, . . . ,st

definovaná ako (Hammer a kol., 2004)

dn(t) = α ·
∣

∣

∣

∣wn− st
∣

∣

∣

∣

2
+β · ||cn−Rt−1||2 (2.2)

Trénovanie modelu Základnými princı́pmi trénovania samo-organizujúcich sa

sietı́ sú sút’aženieneurónov, ich spoluprácaa adaptácia váhneurónov (Haykin,

1998).
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Každý vstup, prezentovaný sieti, vyvolá aktiváciu všetkých neurónov. Neurón,

ktorého aktivácia je najväčšia, nazývame vı́t’azom pre daný vstup (sút’aženie).

Susedné neuróny spolu spolupracujú, vykonávame zmenu váh všetkých neuró-

nov škálovanú podl’a ich vzdialenosti od vı́t’azného neurónu. Trénovanie popisuje

algoritmus 1.

Algorithm 1 Trénovanie modelu RecSOM
R0← (0,0, . . . ,0)

iter← 1

for epoch= 1 to #epochdo

for all
{

s1,s2, . . . ,sk
}

∈ Strain do

for t = 1 to k do

nwin← argmini

{

di(t) = α · ||wi− st ||2 +β · ||ci−Rt−1||2
}

Rt ←
(

e−d1(t), . . . ,e−dN(t)
)

for all n∈ L do

wn = wn + γ(iter) ·σ(η(n,nwin), iter) · ∂||wn−st ||2
∂wn

cn = cn + γ(iter) ·σ(η(n,nwin), iter) · ∂||cn−Rt−1||2
∂cn

end for

iter← iter +1

end for

end for

end for

2.1.2 Motivácia pre využitie modelu RecSOM

Trajektóriu presunu ramenu z počiatočného bodu do ciel’a možno chápat’ ako

sekvenciu bodov, v ktorých sa má rameno nachádzat’ v jednotlivých krokoch

presunu. Spojitú trajektóriu vlastne diskretizujeme niekol’kými bodmi, pričom

predpokladáme, že rameno je schopné v jednom kroku realizovat’prechod medzi

dvoma susednými bodmi trajektórie.

Siet’RecSOM je možné použit’na reprezentáciu komplexnejšı́ch štruktúrova-

ných údajov, ako sú sekvencie a stromy (Hammer a kol., 2004). Mohla by preto byt’
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vhodným modelom pre prácu s trajektóriami v podobe sekvenciı́ bodov. Predpo-

kladáme, že po natrénovanı́ na simulovaných trajektóriách sa jednotlivé neuróny

stanú citlivé na kombináciu aktuálnej pozı́cie ramena a smeru trajektórie. Jeden

neurón by sa teda stal aproximátorom časti trajektórie a celá výsledná trajektória

následne vznikne kooperáciou viacerých neurónov.

Obr. 2.2: Architektúra siete RecSOM pre problém generovania trajektórie

Na obrázku 2.2 je schematicky zobrazená možná architektúra siete RecSOM

pre problém generovania trajektórie. Ako vstup pre siet’sme zvolili vektor uhlov

natočenia θ a aktuálnu pozı́ciu efektora ramena e1,e2. Samotná siet’RecSOM prin-

cipiálne nie je schopná na základe vstupu v čase t vygenerovat’nové uhly natočenia

θ(t +1), pretože model RecSOM nedokáže reprezentovat’mapovanie vstupov na

výstupy (dokáže vstupy iba klasterizovat’). Takéto mapovanie navyše nie je možné

trénovat’ samo-organizáciou a je potrebné učenie s učitel’om. Tento problém je

možné riešit’ naprı́klad pridanı́m dodatočného modelu ku každému neurónu v

mriežke. Pre daný vstup (aktuálnu pozı́ciu) a daný kontext (históriu predchádza-

júcich vı́t’azov, teda vlastne doteraz prejdenú čast’trajektórie) v čase t vyberieme z

mapy RecSOM vı́t’aza, z ktorého následne prečı́tame model zodpovedný za vyge-

nerovanie nových uhlov natočenia v čase t +1 na základe pozı́cie ciel’ového bodu

T. Po aplikovanı́ nových uhlov natočenia sa rameno dostane do novej pozı́cie a

trajektóriu opät’predĺžime pomocou modelu z nového vı́t’aza. Model zodpovedný
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za generovanie uhlov θ(t +1) by sa v tomto prı́pade vlastne rozhodoval, ktorý z

neurónov bude použitý v d’alšom kroku na predĺženie trajektórie (obrázok 2.3).

Obr. 2.3: Predpokladané vytváranie trajektórie kooperáciou neurónov

Predpokladáme, že jednotlivé neuróny v mriežke by mali byt’ schopné klas-

terizovat’vstupy podl’a prevládajúceho tvaru trajektórie v kombinácii s aktuálnou

pozı́ciou. Trénovanie navrhujeme rozdelit’ do dvoch krokov – model RecSOM

najprv predtrénovat’na zvolených trénovacı́ch trajektóriách a modely v neurónoch

následne trénovat’naprı́klad pomocou učenia s posilňovanı́m.

Použitie siete RecSOM by mohlo priniest’vel’mi zaujı́mavú vlastnost’– schop-

nost’dokončovania trajektóriı́ pri eliminovanı́ vizuálnej informácie. Treba si uve-

domit’, že sieti RecSOM (obrázok 2.2) dávame na vstup uhly natočenia θ a tak-

tiež vizuálnu informáciu v podobe signálu z kamier e1 a e2. Ako sme uviedli v

časti 1.1, uhly natočenia jedno-jednoznačne určujú vizuálnu informáciu, teda sieti

vlastne dávame redundantnú informáciu. Po eliminovanı́ vizuálnej zložky vstup-

ného vektora by siet’ mala dokázat’ plnohodnotne dokončit’ trajektóriu pomocou

uhlov natočenia a iterovanı́m kontextového vektora. Model by však stále potre-

boval poznat’vizuálnu informáciu o polohe ciel’ového bodu. Biologická analógia

zodpovedá naprı́klad ruke človeka, ktorá ide uchopit’nejaký predmet, no v malej

vzdialenosti od predmetu človek zavrie oči. Polohu ciel’a si však nad’alej pamätá.
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2.1.3 Experimenty

Schopnost’ siete RecSOM reprezentovat’ trajektórie sme sa rozhodli najprv ana-

lyzovat’ na zjednodušenom prı́pade – sieti sme ako trénovacie dáta prezentovali

lineárne trajektórie medzi dvoma náhodne zvolenými bodmi. Trénovanie mode-

lov generujúcich nové uhly natočenia v jednotlivých modeloch sme v tejto fáze

vypustili. Na natrénovanej sieti sme následne analyzovali aktiváciu celej mapy a

trajektóriu vı́t’azov v mriežke.

Parametre trénovania Siet’ RecSOM pozostávala z dvojrozmernej mriežky s

vel’kost’ou 15× 15 neurónov. Hodnoty koeficientov pomeru vplyvu kontextu ku

vplyvu aktuálneho vstupu v rovnici 2.2 pre aktiváciu neurónu sme zvolili α = 4.0 a

β = 1.0. Zvolenie vyššej hodnoty α voči hodnote β je vhodné, pretože kontextový

vektor má niekol’konásobne viac komponentov ako vstupný vektor, teda sa na

ňom aj malá odchýlka prejavı́ výraznejšie (Vančo a Farkaš, 2010). Trénovanie

trvalo 200000 iteráciı́, pričom jednou iteráciou rozumieme prezentovanie jedného

prvku sekvencie sieti. Po ukončenı́ jednej sekvencie (trajektórie) nebol kontextový

vektor vynulovaný, pretože resetovanie kontextu podl’a Hammer a kol. (2004)

nemá výraznejšı́ vplyv na správanie modelu.

Trajektórie sme vyberali zo štvorca{0..10}2 tak, že začiatky trajektóriı́ ležali na

l’avej a vrchnej strane štvorca. Všetky trajektórie pozostávali z jedenástich bodov a

prechádzali bodom (5,5) (obrázok 2.4(a)). Tento spoločný bod bol vybraný kvôli

overeniu schopnosti siete diskriminovat’trajektórie z rôznych smerov v tom istom

bode, teda schopnost’rozlišovat’smer prejdenej trajektórie.

Schopnost’ reprezentovat’ trajektórie Ako vyplýva z obrázku 2.4, siet’ nedo-

kázala spol’ahlivo diskriminovat’ani lineárne trajektórie podl’a smeru. Trajektória

pohybu vı́t’azov v sieti spravidla kopı́rovala trajektóriu prezentovaných vstupov,

siet’teda v podstate diskriminovala iba podl’a aktuálnej pozı́cie a smer trajektórie

nedokázala rozlı́šit’. Experiment sme opakovali s inými hodnotami α a β, avšak

tieto hodnoty nemali na vlastnosti modelov skoro žiaden vplyv.

Možné vysvetlenie týchto výsledkov je, že siet’obsahovala prı́liš málo neuró-
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(a) Trénovacie trajektórie

(b) (0,0)→ (10,10) (c) (10,0)→ (0,10)

(d) (0,3)→ (10,7) (e) (0,8)→ (10,2)

Obr. 2.4: Trénovacie trajektórie pre siet’RecSOM a zodpovedajúce aktivácie

nov. Zvýšenie vel’kosti mriežky by mohlo spôsobit’vznik oblastı́ neurónov, ktoré

by reagovali na tú istú aktuálnu pozı́ciu a lı́šili by sa v kontextovom vektore (iden-

tifikovali by teda smer trajektórie). Zväčšovali sme preto rozmer mriežky až do

vel’kosti 60×60 neurónov a experiment sme opakovali s rovnakými parametrami

a trajektóriami. Zväčšenie siete žial’ nepotvrdilo želané správanie. Siet’RecSOM

je z hl’adiska pamät’ovej i časovej zložitosti vel’mi náročný model, ktorého vý-

počty nie je možné ani dostatočne paralelizovat’. Väčšie siete sú už preto prakticky

nepoužitel’né.

Eliminácia vizuálneho vstupu Úspešne sme overili schopnost’siete dokončovat’

trajektórie aj pri eliminovanej vizuálnej informácii o aktuálnej pozı́cii ramena.

Siet’ sme najprv natrénovali na 50 trajektóriách s dĺžkou 40 bodov. Ako vstup

sme jej dávali vizuálnu informáciu o polohe ramena (vektory e1,e2) ako aj uhly

natočenia θ. Po natrénovanı́ sme sledovali trajektóriu vı́t’azov v sieti pre všetky

trénovacie trajektórie bez zmeny a následne pre trénovacie trajektórie, ktorým sme

v posledných 10 krokoch vynulovali hodnoty vektorov e1,e2. Trajektórie vı́t’azov

v sieti pre vstupy s vizuálnou informáciou a pre vstupy bez nej sa vo všetkých
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prı́padoch zhodovali.

2.2 Prehl’ad iných prı́stupov

Problém generovania trajektórie je v dnešnej dobe možné riešit’pomocou rôznych

prı́stupov. Na jednej strane stoja prı́stupy, ktoré využı́vajú učenie s učitel’om a in-

terné modely. Vstupom pre dopredný interný model (Kawato, 1999) je motorický

prı́kaz, pre ktorý dopredný model predikuje jeho realizáciu v prostredı́ (predikuje

teda nasledujúci perceptuálny vstup). Inverzné interné modely naopak k ciel’u vy-

generujú sekvenciu akciı́ na jeho dosiahnutie. Tieto modely je možné kombinovat’

do zložitejšı́ch architektúr (Mehta a Schaal, 2002).

Na strane druhej stoja prı́stupy využı́vajúce učenie s posilňovanı́m, ktoré nemu-

sia obsahovat’explicitný model prostredia. Ich konvergencia býva preto spravidla

podstatne pomalšia, nakol’ko je potrebné pracovat’s vel’kými spojitými priestormi

stavov a akciı́. Existuje tu priestor pre urýchlenie konvergencie, naprı́klad vhodnou

organizáciou stavového priestoru v kombinácii s vhodnými funkciami odmeny Ta-

mosiunaite a kol. (2009) dosiahli rýchlejšie konvergujúce modely. Stavový priestor

je v tomto prı́pade dekomponovaný a generovanie trajektórie je založené na ko-

operácii lokálnych modelov. Princı́p dekompozı́cie priestoru a stavania lokálnych

modelov sme uvažovali v prı́pade predchádzajúceho modelu siete RecSOM, ktorý

sme navrhovali.

2.3 Učenie s posilňovanı́m

Jednou z metód strojového učenia, ktorá by mohla byt’použitá na riešenie problému

ovládania ramena, je učenie s posilňovanı́m (reinforcement learning). V probléme

učenia s posilňovanı́m vystupuje agent, ktorý je umiestnený v prostredı́. Agent sa

v tomto prostredı́ autonómne pohybuje a vykonáva zvolené akcie. Za vykonávané

akcie od prostredia dostáva odmenu alebo trest, teda informáciu o tom, ako dobre sa

v prostredı́ správa. Ciel’om agenta je naučit’sa čo možno najlepšiu stratégiu (výber

akciı́ v konkrétnych stavoch) vzhl’adom na funkciu odmeny a trestu. Tento problém
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môže byt’ naviac ešte zložitejšı́, ak odmena alebo trest neprichádza po každom

kroku, ale vzt’ahuje sa na niekol’ko vykonaných akciı́ v minulosti. Prostredie agenta

môže byt’ len čiastočne pozorovatel’né, teda vykonanie akcie agentom môže byt’

zmenené vplyvmi prostredia, ktoré agent nepozná.

Klasický problém učenia s posilňovanı́m je definovaný ako Markovovský

rozhodovacı́ problém (MDP) (Sutton a Barto, 1998). MDP je usporiadaná štvorica

(S ,A ,R ,P ), kde

• S je konečná množina stavov

• A je konečná množina akciı́

• R : S × A × S → R je funkcia ohodnocujúca správanie agenta (funkcia

odmeny a trestu)

• P : S ×A × S → [0,1] je pravdepodobnostná distribúcia, P (st ,at,st+1) ur-

čuje pravdepodobnost’prechodu do stavu st+1, ak v stave st vykonáme akciu

at

Agent sa v čase t nachádza v stave st ∈ S , v ktorom môže aplikovat’niektorú

z akciı́ A . Na základe svojej naučenej stratégie π : S × A → 〈0,1〉 zvolı́ najv-

hodnejšiu akciu, ktorá maximalizuje zı́skané odmeny v d’alšı́ch krokoch. Tieto

odmeny sú smerom do budúcnosti znižované (diskontované), aby bol agent nú-

tený maximalizovat’svoju odmenu čo možno najrýchlejšie. Odmena v budúcnosti

je teda

rt + γrt+1 + γ2rt+2 + . . . =
∞
Σ

i=0
γirt+i (2.3)

kde γ ∈ 〈0,1〉 je diskontný faktor.

2.3.1 Ohodnocovacia funkcia, Q-učenie

Agent sa pri učenı́ optimálnej stratégie môže riadit’ohodnocovanı́m odmeny pre

jednotlivé stavy, alebo pre dvojice (stav,akcia). Pri ohodnocovanı́ jednotlivých

stavov určuje ohodnotenie V(s) konkrétneho stavu spredpokladanú diskontovanú

odmenu, ktorú tento stav sl’ubuje v budúcnosti. Pri ohodnocovanı́ akciı́ vzhl’adom
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na stavy ohodnotenie Q(s,a) pre každú dvojicu stavu a akcie určuje opät’predpo-

kladanú diskontovanú odmenu, ktorú je možné zı́skat’v budúcnosti po vykonanı́

akcie a v stave s. Označme π∗ optimálnu stratégiu agenta, potom ohodnotenie

stavov je rovné

V∗(st) = max
a

Σ
st+1
P (st ,a,st1)(R (st ,a,st1)+ γV∗(st+1)) (2.4)

a pre ohodnotenie akciı́ vzhl’adom na stavy platı́

max
a

Q∗(s,a) = V∗(s) (2.5)

2.4 CACLA

Problém učenia s posilňovanı́m formalizovaný ako MDP je však pre potreby ovlá-

dania robotického ramena nevhodný. Pracuje s konečnou množinou stavov aj akciı́,

no robotické rameno sa pohybuje v spojitom priestore a jeho ovládanie by tiež

malo byt’ spojité. V nasledujúcej časti popı́šeme algoritmus učenia s posilňova-

nı́m, ktorý pracuje so spojitým priestorom stavov aj akciı́ – algoritmus CACLA

(Continuous actor critic learning automaton) (van Hasselt a Wiering, 2007).

2.4.1 Učenie pomocou aktéra a kritika, algoritmus ACLA

Algoritmus CACLA je rozšı́renı́m algoritmu ACLA – algoritmu z kategórie učenia

s posilňovanı́m pomocou aktéra a kritika (Sutton a Barto, 1998), ktorý uvažuje

problém MDP s diskrétnou množinou stavov a akciı́. Rozoznáva dve entity –

aktéraa kritika. Aktér aktı́vne zasahuje do správania agenta, je zodpovedný za

generovanie akciı́ na základe stavov. Kritik sa na generovanı́ akciı́ nepodiel’a,

avšak ohodnocuje vhodnost’akciı́ vyberaných aktérom.

Aktér Ac(st ,at) je v podstate tabul’ka, ktorá pre každú kombináciu stavu a

akcie obsahuje hodnotu pravdepodobnosti výberu danej akcie v danom stave.

Kritik V(st) je opät’tabul’ka obsahujúca ku každému stavu jeho ohodnotenie.

Ohodnotenie stavov podl’a kritika sa počas učenia menı́ podl’a TD pravidla

Vt+1(st) = Vt(st)+αtδt (2.6)
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kde δt = rt +γVt(st+1)−Vt(st) je chyba a αt je rýchlost’učenia. Pravdepodobnosti

uložené v tabul’ke aktéra sa menia vtedy, ak ohodnotenie nového stavu st+1, do

ktorého sme sa dostali zo stavu st aplikovanı́m akcie a, je lepšie. Teda ak δt > 0

potom zvýšime pravdepodobnost’výberu akcie a v stave st .

2.4.2 Rozšı́renie na spojitý priestor stavov a akciı́

Pri prechode k spojitým stavom a akciám potrebujeme vlastne iba nahradit’ “ta-

bul’ky” aktéra a kritika za spojité funkcie. Aktéra nahradı́me funkciou Ac: S →R
n,

ktorá pre daný stav st vygeneruje akciu Ac(st). Kritika nahradı́me funkciou

V : S → R, ktorá pre daný stav st vypočı́ta jeho ohodnotenie V(st). Na mieste

aktéra a kritika teda použijeme aproximátory funkciı́ so sadou parametrov ΦAc,

resp. ΦV .

2.4.3 Trénovanie modelu

Parametre aproximátorov v procese učenia menı́me podl’a vzt’ahu (van Hasselt a

Wiering, 2007)

ΦV
t+1 = ΦV

t +αAcδt
∂Vt(st)

∂ΦV
t

(2.7)

ΦAc
t+1 = ΦAc

t +αV(at−Act(st))
∂Act(st)

∂ΦAc
t

(2.8)

kde α je rýchlost’ učenia. Parametre aktéra ΦAc menı́me iba vtedy, ak δt > 0.

Detaily učenia popisuje algoritmus 2.

Jeden krok algoritmu pozostáva z výberu najvhodnejšej akcie Act(st) pre stav

st , ktorá je následne modifikovaná. Touto modifikáciou zı́skava agentov potrebný

priestor pre exploráciu – objavenie vhodnejšej akcie ako je Act(st). V závislosti

na probléme je možné zvolit’vhodné pravidlo explorácie, naprı́klad

• Gassovskú exploráciu

Definujeme Gaussovskú pravdepodobnostnú distribúciu p nad akciami a

p(st ,a) =
1√
2πσ

e−
(a−Act (st ))

2

2σ2 (2.9)
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a podl’a tejto distribúcie náhodne zvolı́me akciu at .

• ε-greedy exploráciu

S pravdepodobnost’ou ε si zvolı́me úplne náhodnú akciu a a túto akciu

akceptujeme ako novú akciu at . S pravdepodobnost’ou (1− ε) ponecháme

akciu Act(st) nezmenenú.

Akcia at vybraná v procese explorácie sa následne aplikuje a agent prejde

do stavu st+1. Za tento prechod zı́ska odmenu alebo trest rt . Pomocou kritika sa

ohodnotia stavy st a st+1 a ak akcia at viedla k lepšie ohodnotenému stavu, potom

sa snažı́me priblı́žit’ akciu Act(st) k akcii at . Aktéra aj kritika teda trénujeme

simultánne, predikcie kritika sa upravujú v každom kroku a predikcie aktéra iba

vtedy, ak prinesú lepšie ohodnotený stav. Ako vyplýva z algoritmu 2, tento model

vyžaduje odmenu alebo trest po každom kroku.

Algorithm 2 Trénovanie modelu CACLA (van Hasselt a Wiering, 2007)
s0← počiatočný stav

ΦAc
0 ← random()

ΦV
0 ← random()

for t = 0 to #krokov do

at ←explore(Act(st))

st+1←apply(st,at)

rt ← R (st ,at ,st+1)

δt ← rt + γVt(st +1)−Vt(st)

ΦV
t+1 = ΦV

t +αAcδt
∂Vt(st)

∂ΦV
t

if δt > 0 then

ΦAc
t+1 = ΦAc

t +αV(at−Act(st))
∂Act(st)

∂ΦAc
t

end if

end for
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2.4.4 Možnost’použitia modelu na ovládanie ramena

Model CACLA by mohol byt’použitel’ný na riešenie problému ovládania ramena.

Jednotlivé stavy by zodpovedali pozı́cii ramena a ciel’ového bodu v pracovnom

priestore a akcie by zodpovedali zmene uhlov natočenia ramena. Ako funkciu

odmeny a trestu by bolo možné použit’euklidovskú vzdialenost’ramena od ciel’a.

Použitie modelu CACLA na ovládanie ramena a jeho vlastnosti d’alej podrobne

popı́šeme v kapitole 4.



Kapitola 3

Implementácia

V tejto kapitole popı́šeme implementačnú čast’ diplomovej práce. V úvode ka-

pitoly predstavı́me základné rozdelenie komponentov aplikácie a základný popis

navrhovanej implementácie. Následne detailnejšie popı́šeme jednotlivé knižnice

tak, aby bolo ich prı́padné použitie pre iné experimenty čo možno najjednoduchšie.

3.1 Návrh

3.1.1 Programovacı́ jazyk

Aplikácia je naprogramovaná v programovacom jazyku Java, ktorý prináša nie-

kol’ko výhod. Tento jazyk patrı́ medzi moderné programovacie jazyky a vznikol z

jazyka C++ odstránenı́m alebo obmedzenı́m tých možnostı́, ktoré spôsobovali naj-

väčšı́ počet chýb v programoch a boli označované ako “pasce pre programátorov”.

Medzi tieto možnosti patrı́ naprı́klad smernı́ková aritmetika. Bol tiež zavedený

tzv. garbage collectorriešiaci problém s uvol’ňovanı́m pamäte. Pri tvorbe jazyka

JAVA boli taktiež odstránené akékol’vek väzby na platformu, na ktorej je program

vykonávaný. Zdrojové kódy programu sú najprv skompilované do tzv. bytecode,

ktorý je následne interpretovaný v interpreteri Java virtual machine. Tento spôsob

prináša niekol’ko d’alšı́ch benefitov v podobe vyššej bezpečnosti behu programov

(programy nepristupujú priamo do operačnej pamäte počı́tača a nemôžu tak pre-

pı́sat’pamät’ové miesto iného programu) a optimalizácie alokovania pamäte.

22
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Z podstaty multiplatformového konceptu Javy vyplývajú samozrejme aj nie-

ktoré nevýhody, hlavne o niečo pomalšı́ beh programu (samotný program je spo-

malený réžiou samotnej Java virtual machinea behom garbage collector-a). Toto

spomalenie je v moderných verziách jazyka Java (aktuálna verzia 1.6) výraznejšie

cı́tit’v podstate iba pri špecifických náročnejšı́ch výpočtoch. Tento problém sme

sa rozhodli riešit’použitı́m natı́vnych metód (podrobnosti popı́šeme neskôr).

Nespornou výhodou je tiež idea otvoreného softvéru. Existuje úplne otvo-

rená implementácia jazyka Java, v ktorej má programátor prı́stup ku zdrojovým

kódom všetkých zabudovaných knižnı́c jazyka. Zdarma sú dostupné tiež via-

ceré moderné integrované vývojové prostredia s pokročilými funkciami ako sú

refaktorizácia zdrojového kódu, nástroje pre ladenie programu (debugging) a opti-

malizáciu rýchlosti behu programu (profiling), integrované testovanie zdrojového

kódu. Na internete sú k dispozı́cii mnohé knižnice na riešenie najrôznejšı́ch úloh

(všetky použité knižnice sú explicitne uvedené medzi zdrojmi).

3.1.2 Rozdelenie na knižnice

Implementáciu sme sa rozhodli rozdelit’ do viacerých ucelených knižnı́c, ktoré

sú znovu použitel’né aj samostatne. Ťažiskom implementácie je neurónová siet’

RecSOM a model učenia s posilňovanı́m CACLA. Model RecSOM je výpočtovo

náročný model, ktorého výpočty pracujú s rôznymi matematickými funkciami.

Implementácia niektorých matematických funkciı́ v jazyku Java je podstatne

pomalšia, ako ich výpočet v jazyku C++ priamo na procesore mimo Java virtual

machine. Prvou knižnicou teda bude knižnica Math na prácu s matematickými

objektami ako sú vektory a matice, ktorú budú ostatné knižnice použı́vat’. Ma-

tematické operácie nad týmito objektami tak budú v podstate centralizované a

zvýšenie efektivity výpočtov sa bude diat’len na úrovni tejto knižnice bez akého-

kol’vek zásahu do ostatných častı́ aplikácie.

Ďalšı́m spôsobom pre zvýšenie efektivity navrhovanej implementácie je vy-

užitie paralelizmu. V dnešnej dobe je už v podstate bežné, že aj domáce počı́tače sú

vybavené viacerými procesorovými jadrami. Preto ako d’alšiu podpornú knižnicu

navrhujeme knižnicu pre paralelné výpočty Parallel.
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Hlavnými knižnicami sú knižnice implementujúce použité modely RecSOM

a CACLA. Pri ich implementácii budeme dbat’ na čo najväčšiu možnost’ znovu

použitia modelov pre iné experimenty a nové rozšı́renia samotných knižnı́c.

Zobrazenie pracovného priestoru ramena v trojrozmernom priestore má na

starosti knižnica pre grafické rozhranie. Knižnica d’alej obsahuje implementáciu

objektov robotického ramena a kamier.

Poslednou knižnicou je knižnica s implementáciou servera, ktorý sa stará o

výpočet zadávaných simuláciı́.

3.1.3 Knižnica Math

Základom knižnice Math je práca s vektormi a maticami implementovaná v ba-

lı́ku math. Samotné vektory sú reprezentované ako jednorozmerné pole a všetky

funkcie sú sústredené do statických metód triedy Vector. Tento prı́stup je im-

plementáciou návrhového vzoru Flyweight (Pecinovský, 2007), teda namiesto

vytvárania vel’kého množstva inštanciı́ prı́liš jednoduchých objektov pre vektory

ponecháme údaje, ktoré identifikujú konkrétny vektor, mimo objekt a vytvorı́me

len jeden spoločný objekt pre všetky inštancie vektora.

Trieda Vector využı́va pomocou kompozı́cie objekt typu IVectorImpl,

v ktorom je implementovaná funkcionalita pre vektorové operácie (obrázok 3.1).

Metódy triedy Vector vykonajú pred a po volanı́ metód IVectorImpl nie-

kol’ko kontrol vstupných a výstupných podmienok pomocou prı́kazu assert.

Rozhranie IVectorImpl implementujú dve triedy – SimpleVectorImpl a

NativeVectorImpl. Tento princı́p zabezpečı́, že použı́vatel’ knižnice môže

pohodlne pracovat’ priamo s triedou Vector, ktorá sama automaticky použije

bud’ natı́vnu alebo klasickú implementáciu vektorových funkciı́. Pre použı́vatel’a

je tento postup úplne transparentný.

Aplikáciou operáciı́ na vektor sa menia priamo operandy operácie, naprı́klad

ak chceme spočı́tat’dva vektory pomocou metódy add(A,B), potom vykonaná

operácia je A = A + B. Tento prı́stup zabezpečuje šetrnejšiu alokáciu pamäte,

pretože primárnym použitı́m vektorov bude knižnica RecSOM, kde počas tréno-

vania siete budeme k vektoru váh pripočı́tavat’vektor zmien wt+1 = wt +δwt .
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V tomto balı́ku sa d’alej nachádza analogická funkcionalita pre prácu s mati-

cami. Matica je reprezentovaná pomocou objektu Matrix, ktorý obsahuje údaje

aj metódy pre matice. V tomto prı́pade sme teda zvolili použitie návrhového vzoru

Hodnotový typ(Pecinovský, 2007), pretože nepredpokladáme až taký vel’ký počet

matı́c v programe. Tento vzor sa použı́va v prı́pade, ak implementujeme nový

dátový typ spolu s jeho operáciami. Jedna inštancia hodnotového typu obsahuje

údaje, ktoré sa už d’alej nemenia. Operácie preto vracajú ako výsledok nové inštan-

cie tohoto dátového typu. Teda naprı́klad, ak máme inštanciu objektu Matrix a

pripočı́tame k nej inú maticu, potom ako výsledok dostaneme úplne novú inštanciu

a pôvodné matice sa nezmenia. Trieda Matrix opät’využı́va bud’klasickú, alebo

natı́vnu implementáciu maticových operáciı́.

Obr. 3.1: Diagram tried Vector
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Spôsob zavedenia natı́vnej knižnice

Natı́vna knižnica pozostáva zo zdrojových kódov v jazyku C++, ktoré sa pomocou

priloženého skriptu programom makeskompilujú a zbalia do knižnice libvector.so.

Priložený skript Makefileje vytvorený pre operačný systém Linux s procesorom

Intel Core 2 a použı́va kompilátor GCC. Pre použitie na inej platforme je potrebné

tento skript patrične modifikovat’.

O zavedenie natı́vnej implementácie vektorových a maticových operáciı́ sa

stará trieda math.Factory. Obsahuje vymenovaný typ Factories s metó-

dami pre vytváranie objektovIVectorImpl (resp.IMatrixImpl). Vo svojom

konštruktore sa pokúsi zaviest’natı́vnu knižnicu libvector.soa následne otestuje,

ktorá z implementáciı́ je na danom počı́tači rýchlejšia. Túto implementáciu bude

d’alej použı́vat’.

Objekt typuVector vo svojej statickej inicializácii, ktorá sa vykoná iba raz pri

načı́tanı́ triedy do Java Virtual Machine, pomocou objektu Factory popı́saným

spôsobom zı́ska inštanciu IVectorImpl, s ktorou následne pracuje. Celý postup

sa teda odohrá úplne automaticky pri prvom pokuse o použitie niektorej metódy

objektu Vector. Analogicky tento postup funguje aj pre objekt Matrix.

Lineárne a plošné objekty

V balı́ku math.linear objects sa nachádza implementácia objektov, ktoré

reprezentujú lineárne objekty (priamky a úsečky). UML diagram tried tohoto ba-

lı́ka sa nachádza na obrázku 3.2. Všetky objekty implementujú rozhranieLinear.

Spoločná implementácia parametricky vyjadrenej priamky v n-rozmernom pries-

tore je implementovaná v abstraktnej triede ParametricLinear. Tá obsahuje

metódy pre výpočet súradnı́c bodu podl’a zadaného parametra a pre výpočet prie-

sečnı́ka s inou priamkou. Pri tomto výpočte sa použı́va metóda objektu Matrix,

ktorá pomocou Gaussovho eliminačného procesu vypočı́ta parametre priesečnı́ka

dvoch priamok.

Potomkovia tejto triedy môžu mat’obmedzenia na hodnoty parametra, naprı́-

klad pri zvolenı́ parametra z intervalu 〈0,1〉 dostávame úsečku. Potomkovia sa

d’alej delia podl’a dimenzie priestoru, implementovali sme dvoj- a trojrozmerné
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verzie priamok a úsečiek.

V balı́ku math.planar objects sú analogicky implementované objekty

reprezentujúce rovinu Plane a obdĺžnikovú čast’ roviny Rectangle. Všetky

tieto objekty sa použı́vajú pri detekcii kolı́ziı́ trajektórie ramena a hranı́c pracov-

ného priestoru, prı́padne prekážok v pracovnom priestore.

V balı́ku math.spatial objects sú implementované jednoduché ob-

jekty reprezentujúce podpriestor, ktoré sa použı́vajú taktiež pre určenie pracovného

priestoru ramena.

Obr. 3.2: Diagram tried lineárnych objektov

Testovanie

Pre objekty knižnice Math boli vytvorené testovacie metódy. Na testovanie bola

použitá technológia JUnit 4, ktorej podpora je priamo integrovaná vo vývojovom
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prostredı́ NetBeans. Pre l’ubovol’nú triedu dokáže vývojové prostredie vygenero-

vat’ prototyp testovacieho scenára, ktorý je však takmer vždy nutné zmysluplne

modifikovat’. Tieto testy je možné následne spustit’ a ich výsledky sa nakoniec

prehl’adne zobrazia.

3.1.4 Knižnica ParallelComputing

Knižnica ParallelComputingimplementuje podporu pre paralelné a distribuované

počı́tanie úloh. Všetky objekty tejto knižnice sa nachádzajú v balı́ku parallel.

Základným rozhranı́m v tomto balı́ku je rozhranie ComputationalTask,

ktoré implementujú všetky objekty reprezentujúce výpočtové úlohy. Výpočet

úlohy začne volanı́m metódy beforeExecution(), ktorá môže obsahovat’

inicializačné akcie. Nasleduje volanie hlavnej metódy výpočtu execute() a po

skončenı́ výpočtu sa zavolá metóda afterExecution() s finalizačnými akci-

ami. Metóda execute() vracia inštanciu triedy ComputationalResult s

výsledkom výpočtu, ktorý môže byt’serializovaný a prenášaný naprı́klad cez siet’.

Všetky údaje, ktoré majú byt’ použité počas výpočtu, musia byt’ serializova-

tel’né a obsiahnuté v objekte ComputationalTask. Rovnako všetky údaje,

ktoré majú zostat’ zachované po skončenı́ výpočtu musia byt’ obsiahnuté v ob-

jekte ComputationalResult, pretože v prı́pade distribuovaného výpočtu

budú úlohy počı́tané na rôznych počı́tačoch.

Výpočtové vlákna, ktoré budú použité pri počı́tanı́ úloh, implementujú roz-

hranie Worker (obrázok 3.3). Spoločná čast’ funkcionality je implementovaná

v triede AWorker, ktorej potomkami sú dve triedy – trieda LocalWorker re-

prezentujúca lokálne výpočtové vlákno a trieda RemoteWorker reprezentujúca

vzdialené vlákno.

Výpočet pomocou siet’ového výpočtového vláknaRemoteWorker začne pre-

nesenı́m počı́tanej úlohyComputationalTask na vzdialený počı́tač, na ktorom

sa následne spustı́ výpočet, ktorého výsledok sa prenesie spät’na server. Výpočty

preto musia mat’primeranú zložitost’, pretože inak bude riešenie neefektı́vne kvôli

réžii pridel’ovania vlákna a prenosu úlohy cez siet’.

Všetky použitel’né vlákna sú spravované triedou WorkerPool, ktorá imple-
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Obr. 3.3: Diagram tried knižnice ParallelComputing

mentuje návrhový vzor Fond (Pecinovský, 2007). Tento vzor použijeme vtedy,

ak máme obmedzený počet nejakých zdrojov, ktoré chceme pridel’ovat’klientom.

Klienti po použitı́ vrátia pridelený zdroj spät’do fondu a ten môže byt’d’alej pride-

l’ovaný. Fond WorkerPool spravuje lokálne aj siet’ové výpočtové vlákna, teda

klient pri vyžiadanı́ vlákna nevie, či sa jeho úloha bude počı́tat’lokálne, alebo na

vzdialenom počı́tači. Celá réžia sa vykoná automaticky bez jeho vedomia.
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Postup výpočtu úlohy

Sekvenčný UML diagram, zobrazujúci proces výpočtu jednej úlohy Computa-

tionalTask, je zachytený na obrázku 3.4. Použı́vatel’ knižnice najprv vytvorı́

inštanciu úlohy, ktorú potrebuje vypočı́tat’. Následne požiada fond WorkerPool

o pridelenie výpočtovej vlákna. Fond obsahuje synchronizačný objekt typuSema-

phore, pomocou ktorého riadi prı́stup k výpočtovým vláknam. Ak momentálne

žiadne vlákno nie je vol’né, potom použı́vatel’ knižnice zostane čakat’, kým iný

použı́vatel’neuvol’nı́ držané vlákno a tým neuvol’nı́ semafór.

Po pridelenı́ výpočtového vlákna použı́vatel’ volanı́m metódy execute()

spustı́ výpočet. Výpočtové vlákno najprv notifikuje svojich pozorovatel’ov (Peci-

novský, 2007) – objekty implementujúce rozhranie WorkerObserver.

Výpočet pozostáva z inicializačnej fázy, v ktorej sa zavolá metóda počı́tanej

úlohy beforeExecution(). Tá umožňuje úlohe inicializovat’ svoj vnútorný

stav pred začatı́m výpočtu. V d’alšom kroku sa spustı́ výpočet pomocou me-

tódy execute() a po jeho ukončenı́ nastane finalizačná fáza volanı́m metódy

afterExecution(), v ktorej má úloha možnost’uvol’nit’použité zdroje. Ná-

sledne sú opät’notifikovanı́ všetci pozorovatelia o ukončenı́ výpočtu. Výsledkom

výpočtu je objekt implementujúci rozhranie ComputationalResult, ktorý

nesie informácie o stave výpočtu (úspešné alebo neúspešné ukončenie výpočtu).

Výsledok výpočtu d’alej obsahuje všetky výstupy výpočtu. Tento výsledok je

možné zı́skat’ z výpočtového vlákna pomocou metódy fetchResult(). Vý-

počtové vlákno už d’alej nie je potrebné a vráti sa spät’do fondu, odkial’môže byt’

znova použité na iný výpočet.

3.1.5 Knižnica RecSOM

Knižnica RecSOMobsahuje implementáciu siete. Predpokladaným použitı́m tejto

knižnice sú rôznorodé simulácie, preto sme sa pri implementácii snažili čo možno

najviac prispôsobit’knižnicu tomuto účelu. Knižnica obsahuje viacero grafických

výstupov, ktoré je možné jednoducho aktivovat’a deaktivovat’. Z hl’adiska návrhu

sa knižnica snažı́ byt’ modulárna, aby bolo možné siet’ použitú v simulácii čo
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Obr. 3.4: Diagram paralelného výpočtu

najviac modifikovat’. Vo väčšine prı́padov sme v architektonickom dizajne tried

uprednostnili kompozı́ciu pred dedenı́m, nakol’ko dedenie vytvára prı́liš pevné

väzby medzi triedami a často vedie ku kurióznym dizajnom (Eckel, 2005, s. 261).

Knižnica d’alej umožňuje ukladanie siete do súboru a do databázy.

Hlavným balı́kom knižnice RecSOMje ann.recsom. UML diagram hie-

rarchie tried je zobrazený na obrázku 3.5. Samotná siet’ RecSOM je reprezen-

tovaná rovnomenným rozhranı́m RecSOM, skladá sa z neurónov implementujú-

cich rozhranie Neuron, ktoré sú zoradené v štruktúre implementujúcej rozhranie

NeuronMatrix. Kontext siete RecSOM implementuje rozhranie Context.

Pre reprezentáciu kontextu samostatnou triedou sme sa rozhodli z dôvodu vyššej

modularity, pretože zámenou objektu typu Contextmôžeme jednoducho imple-
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mentovat’prı́buzné neurónové siete – naprı́klad MSOM (Hammer a kol., 2004).

Na trénovanie siete RecSOM slúžia objekty, ktoré implementujú rozhranie

RecSOMTrainer. Môžu k nim byt’ pripojenı́ pozorovatelia trénovania imple-

mentujúci rozhranie TrainingObserver.

Rozhranie RecSOM obsahuje metódy pre aktiváciu siete pomocou sekvenciı́.

Konkrétnou implementáciou tohoto rozhrania je trieda SimpleRecSOM, ktorá

pomocou kompozı́cie využı́va objekty typu NeuronMatrix a Context. Tento

prı́stup umožňuje vytvorenie siete s l’ubovol’nou mriežkou neurónov – s l’ubovol’-

ným rozmerom a tiež s l’ubovol’nou funkciou vzdialenosti. Implementovali sme

dvojrozmernú obdĺžnikovú mriežku Matrix2D s euklidovskou vzdialenost’ou

neurónov.

Trieda SimpleContext implementuje kontext pre siet’ RecSOM, teda i-

ta zložka kontextového vektora zodpovedajúca neurónu ni má hodnotu e−di(t).

Kontext je možné vynulovat’volanı́m metódy resetContext() (naprı́klad po

ukončenı́ každej sekvencie).

Rozhranie Neuron musia implementovat’všetky objekty, ktoré budú použité

ako neuróny v sieti RecSOM. Rozhranie obsahuje metódy pre funkcie vzdialenosti

od vstupu a kontextu, ako aj ich parciálne derivácie. Vd’aka tomu je možné vytvo-

rit’ siet’RecSOM tvorenú neurónmi s l’ubovol’nými funkciami vzdialenosti a tým

modifikovat’aktiváciu vytvorenej siete. Siet’je teda univerzálna a možno ju použit’

pre rôzne typy neurónov. Obsahuje d’alej metódy pre zmenu kontextových a vstup-

ných váh a dve metódy createNewNeuron() a createNewNeuron(int,

int), ktoré slúžia na klonovanie neurónov. Objekty typu Neuron implementujú

návrhový vzor Prototyp (Pecinovský, 2007). Tento vzor sa použı́va vtedy, ked’

potrebujeme v zdrojovom kóde narábat’s objektami nejakého typu, ktorý budeme

poznat’ až neskôr. Vytvorı́me preto pre tieto objekty spoločné rozhranie alebo

triedu – ich prototyp a pomocou neho k objektom pristupujeme. Tento prototyp

nám umožňuje tiež vytváranie nových inštanciı́ podl’a našich požiadaviek. Vd’aka

použitiu tohoto vzoru je možné vytvorit’siet’RecSOM pozostávajúcu z neurónov,

ktoré sme naprı́klad obdržali zo siete alebo prečı́tali zo súboru.
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Obr. 3.5: Diagram hlavných tried RecSOM



KAPITOLA 3. IMPLEMENTA´CIA 34

Konkrétnou implementáciou rozhrania Neuron je trieda SimpleNeuron.

Implementuje neurón s euklidovskou vzdialenost’ou od vstupu aj kontextu.

Trénovanie siete RecSOM nie je implementované priamo v objekte RecSOM,

ale je extrahované do osobitného objektu. Rozhranie RecSOMTrainer združuje

objekty, ktoré môžu byt’použité na trénovanie siete RecSOM. Toto rozdelenie sme

zvolili preto, aby sme oddelili model siete RecSOM od spôsobu jeho trénovania.

Môžeme tak vytvorit’ jednu siet’ RecSOM a na jej trénovanie použit’ l’ubovol’ný

objekt implementujúci rozhranie RecSOMTrainer. Ak by sme vytvorili me-

tódu pre trénovanie siete, museli by sme pre zvolenie iného algoritmu trénovania

vytvárat’ jej potomka. To by jednak znamenalo množstvo nepotrebných tried a

prišli by sme aj o možnost’ zvolit’ si algoritmus trénovania danej siete až počas

behu programu. Hebbovský algoritmus trénovania sme implementovali v triede

HebbianTrainer. Implementovali sme aj paralelnú verziu hebbovského uče-

nia v triede ParallelHebbianTrainer, kde bol výber vı́t’aza a počı́tanie

zmien váh paralelný. Tento prı́stup však nepriniesol signifikantné urýchlenie, pre-

tože úlohy počı́tané paralelne sú prı́liš jednoduché a vel’a času strácame na réžii

vlákien.

Vizualizačná čast’knižnice

Pri analýze správania modelu RecSOM sú vel’mi užitočné vizuálne informácie

popisujúce vlastnosti siete. Knižnica RecSOMpreto obsahuje niekol’ko typov vi-

zualizáciı́, ktoré je možné jednoducho aktivovat’a deaktivovat’. Výsledné obrázky

môžu byt’uložené do súborov.

• Vizualizácia aktivácie siete.

Výstupný obrázok zodpovedá dvojrozmernej

mriežke neurónov, kde každý neurón je zafarbený

odtieňom šedej farby podl’a jeho aktivácie pre daný

vstup. Biela farba zodpovedá najnižšej aktivácii,

čierna farba najvyššej. Vı́t’azný neurón je zafarbený

červenou farbou.
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• Vizualizácia rozdelenia kategóriı́

Pri použitı́ siete RecSOM na klasterizačné úlohy

sledujeme schopnost’ siete odlı́šit’ sekvencie rôz-

nych kategóriı́, zaujı́ma nás preto distribúcia vı́t’a-

zov pre jednotlivé kategórie v mriežke siete. Vizu-

alizácia kategóriı́ vygeneruje pre zadané kategórie

obrázok zodpovedajúci mriežke neurónov, v kto-

rom je každý neurón zafarbený farbami tých kate-

góriı́, pre ktorých prvky je vı́t’azom. Pomer zafarbenia farbami kategóriı́

zodpovedá pomeru počtu prvkov kategóriı́, pre ktoré je neurón vı́t’azom.

Neaktı́vne neuróny sú zakreslené červeným krı́žikom.

• Vizualizácia distribúcie váhových vektorov

Výstupný obrázok pozostáva z väčšieho počtu po-

dobrázkov, z ktorých každý zodpovedá jednému

komponentu váhového vektora (pre vstupné alebo

kontextové váhy). V tomto podobrázku je zobra-

zená mriežka neurónov, kde každý neurón je zafar-

bený odtieňom šedej farby podl’a vel’kosti daného

komponentu váhového vektora neurónu. Biela farba značı́ najvyššiu hod-

notu komponentu vektora, čierna najnižšiu. Váhové vektory neurónov sú

pred vizualizáciou lineárne preškálované do intervalu 〈0,1〉 cez jednotlivé

komponenty.

• Vizualizácia priebehu parametrov učenia

Vývoj parametrov učenia (rýchlost’učenia, vel’kost’

okolia, kumulatı́vna chyba, . . . ) v čase počas tréno-

vania siete je možné zobrazit’do grafov. V jednom

grafe môže byt’ jeden alebo viac zvolených para-

metrov podl’a použı́vatel’ových preferenciı́. Tieto

grafy sú generované s použitı́m knižnice JFree-

Chart.
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Ukladanie siete do databázy

Po natrénovanı́ siete by použı́vatel’knižnice mal mat’možnost’túto siet’uložit’do

nejakej perzistentnej pamäte a neskôr ju odtial’načı́tat’. Implementovali sme preto

funkcionalitu pre ukladanie siete do súboru na pevnom disku a tiež pre ukladanie

siete do databázy.

Pre ukladanie na pevný disk sme zvolili prı́stup zabudovaný v jazyku Java. Ob-

jekty, ktorých stav môže byt’uložený, implementujú rozhranie Serializable.

Tieto objekty je možné pomocou výstupného prúduObjectOutputStream na-

prı́klad zapı́sat’do súboru alebo poslat’cez siet’. Implicitný spôsob zápisu objektov

je automatický a nie je nutné implementovat’žiadne nové metódy pre zápis objektu.

Pri zápise sa jednoducho do údajového prúdu zapı́šu hodnoty všetkých atribútov

objektu – primitı́vne typy sa zapı́šu priamo, objektové typy musia tiež implemento-

vat’rozhranie Serializable. Zápis objektu, ktorého niektorý atribút neimple-

mentuje rozhranie Serializable, vyvolá výnimku. Niektoré atribúty objektu však

nemá význam zapisovat’na disk a je potrebné vykonat’ich inicializáciu aj po načı́-

tanı́ objektu z údajového prúdu (pri načı́tanı́ sa nevolá konštruktor objektu, ktorý

by inicializoval nezapı́sané atribúty). Tieto atribúty označı́me v deklarácii kl’účo-

vým slovom transient. Ak vyžadujeme aj ich inicializáciu, potom musı́ trieda,

ktorá ich obsahuje, implementovat’aj rozhranie ObjectInputValidation a

metódy validateObject() a readObject(). Každá trieda obsahuje sta-

tickú premennú serialVersionUID, ktorá je automaticky zmenená pri každej

zmene tejto triedy. Tento mechanizmus stráži konzistenciu zapisovaných a čı́ta-

ných objektov, pretože pri pokuse o načı́tanie objektu s inou hodnotou premennej

serialVersionUID, ako je hodnota práve zavedenej triedy, vyvolá výnimku.

Takéto správanie môže v našom prı́pade spôsobit’problém, pretože ak naprı́klad

mierne zmenı́me implementáciu triedy pre neurón (naprı́klad zmenı́me aktivačnú

funkciu), potom sa nám už nepodarı́ načı́tat’zo súboru siet’RecSOM uloženú pred

touto zmenou.

Implementovali sme preto aj iný prı́stup k ukladaniu siete – ukladanie do

databázy. Rozhodli sme sa pre použitie ORM knižnice Hibernate, ktorá prináša

množstvo výhod. Táto knižnica tvorı́ rozhranie medzi databázovou vrstvou a
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aplikáciou a umožňuje tak jednoducho mapovat’ perzistentné objekty programu

priamo na databázové tabul’ky. Z pohl’adu aplikácie je rozhranie vždy rovnaké,

bez ohl’adu na použitú databázu. Aplikácia je teda univerzálna a jej použı́vatel’má

možnost’zvolit’si databázu podl’a svojich požiadaviek.

Knižnica Hibernate je konfigurovatel’ná pomocou konfiguračných súborov

vo formáte XML. Základnými nastaveniami je typ databázy a nastavenie prı́-

stupu k databázovému serveru. V d’alšı́ch súboroch sa špecifikujú mapovania tried

programu na databázové tabul’ky. Atribúty perzistentných tried sú priradené k

jednotlivým stĺpcom databázovej tabul’ky prislúchajúcej k danej triede. Je možné

špecifikovat’ typ atribútov ako niektorý z primitı́vnych typov (integer, double,

string). Zaujı́mavejšou možnost’ou je špecifikácia typu objekt, kedy sa knižnica

Hibernatesama postará o vytvorenie potrebných indexov a kl’účov v databázovej

schéme. Je možné pohodlne pracovat’ aj s kolekciami objektov, kedy knižnica

dokáže opät’samostatne vygenerovat’potrebné tabul’ky a závislosti v databázovej

schéme.

Po zadefinovanı́ mapovania pre jednotlivé triedy knižnica vytvorı́ vo vybranej

databáze potrebné tabul’ky a následne je schopná synchronizovat’objekty v pamäti

programu s databázou.

Vytvorili sme rozhranieRecSOMPersister, ktoré združuje objekty schopné

zapı́sat’l’ubovol’nú siet’RecSOM na nejaké perzistentné úložisko.

V balı́ku ann.recsom.persisters.hibernatepersister sa na-

chádza trieda HibernateRecSOMPersister, ktorá obsahuje implementá-

ciu pre ukladanie siete do databázy s využitı́m popı́sanej knižnice Hibernate. V

tomto balı́ku sa d’alej nachádzajú triedy, pomocou ktorých je možné reprezen-

tovat’ celý stav siete RecSOM v l’ubovol’nom čase. Schéma databázových tabu-

liek, ktorá bola vygenerovaná knižnicou Hibernatena základe nami zadefino-

vanej štruktúry v konfiguračných súboroch je zobrazená na obrázku 3.6. Trieda

HibernateRecSOMPersister poskytuje tiež možnost’pripojenie na objekt

typu RecSOMTrainer a počas trénovania dokáže po každej iterácii uložit’aktu-

álnu podobu siete.
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Obr. 3.6: Entitno-relačný diagram RecSOM

3.1.6 Knižnica CACLA

Knižnica CACLAobsahuje implementáciu rovnomenného algoritmu učenia s po-

silňovanı́m, pomocných objektov a rôznych grafických výstupov.

UML diagram hierarchie základných rozhranı́ knižnice je zobrazený na ob-

rázku 3.7. Základné entity algoritmu – aktér a kritik, implementujú rozhrania

Actor a Critic. Tieto rozhrania definujú metódy aktéra a kritika na vysokej

úrovni abstrakcie a preto je možné použit’ ako aproximátor funkcie v aktérovi

a kritikovi v podstate l’ubovol’ný model. Požadované metódy sú iba metódy pre

vygenerovanie akcie (resp. ohodnotenie stavu) a úprava parametrov aproximátora.

Konkrétnej implementácii aktéra a kritika, využı́vajúcej model viacvrstvovej

doprednej siete, zodpovedajú triedyFAActor aFACritic. Model viacvrstvovej

doprednej siete je implementovaný v balı́ku ann.mlp. Učenie tejto siete je reali-

zované pomocou algoritmu spätného šı́renia chyby – back-propagation(Haykin,
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1998).

Prostredie, v ktorom sa agent nachádza, je reprezentované rozhranı́m En-

vironment. Toto rozhranie obsahuje opät’iba základné metódy, ako je práca so

stavmi, aplikovanie akcie a pridelenie odmeny. Všetky ostatné detaily prostredia sú

ponechané na použı́vatel’a knižnice, aby bolo riešenie čo možno najuniverzálnejšie

a použitel’né aj na riešenie iných problémov.

Trénovanie modelov aktéra a kritika má za úlohu trieda CACLATrainer,

ktorá môže byt’použitá na trénovanie l’ubovol’ného aktéra typu Actor a kritika

typu Critic. Je teda opät’univerzálna. Priebeh trénovania modelov je možné sle-

dovat’ pomocou pozorovatel’a implementujúceho rozhranie CACLATraining-

Observer.

Obr. 3.7: Diagram základných tried knižnice CACLA
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V balı́ku rl.environment.trajectory sú implementované objekty re-

prezentujúce prostredie pre pohyb agenta (v našom prı́pade robotického ramena)

v priestore. Abstraktná trieda TrajectoryEnvironment (obrázok 3.8) obsa-

huje spoločnú funkcionalitu prostredia pre pohyb agenta. Pomocou kompozı́cie

využı́va triedu CollisionDetection, ktorá slúži na detekciu kolı́ziı́ pri po-

hybe agenta v priestore. Detekcia kolı́ziı́ sa použı́va na ohraničenie pracovného

priestoru agenta a na riešenie kolı́ziı́ s prekážkami. Pri kolı́zii modifikuje nové

súradnice agenta tak, aby zodpovedali miestu stretnutia agenta s prekážkou. Pre-

kážky v priestore sú reprezentované rozhranı́m Obstacle.

Obr. 3.8: Diagram tried prostredia trajektóriı́
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Implementovali sme dva spôsoby detekcie kolı́ziı́:

1. detektor DummyCollisionDetection je jednoduchý detektor, ktorý

reprezentuje pracovný priestor obdĺžnikového tvaru (v trojrozmernom prı́-

pade kváder), ktorý pri snahe agenta vystúpit’ z pracovného priestoru do

bodu [nx,ny,nz] vráti ako novú pozı́ciu bod

[min(max(nx,0),width),min(max(ny,0),height),min(max(nz,0),depth)]

2. detektor IntersectionCollisionDetection reprezentuje taktiež

pracovný priestor obdĺžnikového (kvádrového) tvaru, avšak pri pokuse

agenta o vystúpenie z pracovného priestoru vypočı́ta presné súradnice ná-

razu agenta o hranicu priestoru. Na výpočet priesečnı́ku použı́va knižnicu

Math.

Objekty pracovného prostredia sú rozdelené podl’a dimenzie na dvoj a trojroz-

merné, aby bola zaistená ich kompatibilita.

Vizualizačná čast’knižnice

Počas hl’adania vhodných parametrov učenia algoritmu CACLA sme využili nie-

kol’ko grafických výstupov knižnice, ktoré nám pomohli identifikovat’a odstránit’

niekol’ko problémov. Triedy generujúce grafické výstupy sa nachádzajú v balı́ku

rl.actorcritic.visualizers.

Prvú skupinu výstupov tvoria grafy zachytávajúce priebeh parametrov učenia

počas trénovania, ktoré boli taktiež vytvorené s použitı́m knižnice JFreeChart.

V jednom grafe je opät’ možné zobrazit’ jeden alebo viacero parametrov. Vy-

tvorili sme preto rozhranie ObserverChartSource, ktoré rozširuje rozhranie

CACLATrainingObserver. Každému parametru učenia potom zodpovedá sa-

mostatná trieda implementujúca toto rozhranie, ktorú je možné pripojit’k objektu

typu CACLATrainer. Počas trénovania táto trieda zbiera informácie o vývoji

sledovaného parametra a po skončenı́ trénovania dokáže zozbierané informácie

poskytnút’ ako jednu dátovú sériu zobrazitel’nú v grafe. Do vytváraného grafu

potom pridáme l’ubovol’ný počet dátových sériı́, ktoré sa v ňom vykreslia.
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Druhú skupinu tvoria grafické výstupy zobrazujúce stav pracovného priestoru.

Tieto výstupy pracujú iba v dvojrozmernom prı́pade a boli použité pri hl’adanı́

vhodných parametrov učenia. Patria medzi ne:

• StateDistributionVisualizer
Frekvenciu výskytu ramena v jednotlivých čas-

tiach pracovného priestoru pre prı́pad dvojrozmer-

ného priestoru zobrazuje trieda StateDistri-

butionVisualizer. Počas trénovania sleduje,

ako často sa rameno vyskytne v tom ktorom seg-

mente pracovného priestoru. Frekvenciu pre každý

segment následne zobrazı́ v obrázku, kde biela farba zodpovedá najčastej-

šie navštevovanému stavu a čierna farba zodpovedá stavu navštevovanému

najmenej. Zeleným štvorčekom je zobrazený počiatočný a červeným kon-

cový bod trajektórie.

• TrajectoryActionVisualizer
Prevládajúci smer akciı́, ktoré natrénovaný model

CACLA v daných stavoch volı́, je možné zobrazit’

pomocou triedy TrajectoryActionVisua-

lizer. Pracovný priestor je rozdelený na zadaný

počet segmentov. V rámci jedného segmentu sú

rovnomerne zvolené počiatočné body, z ktorých

necháme model ovládat’rameno smerom k zvolenému ciel’ovému bodu. Po

prejdenı́ piatich krokov zastavı́me generovanie trajektórie a vypočı́tame

smer vektora z počiatočného bodu do bodu, v ktorom sa rameno nachá-

dza po prejdenı́ týchto krokov. Segment následne rozdelı́me na osem častı́

a každú zafarbı́me farbou vyjadrujúcou početnost’ výberu daného smeru

(biela farba zodpovedá najpočetnejšiemu smeru, čierna najmenej počet-

nému). Celý obrázok teda vlastne zobrazuje prevládajúce smery, ktorými

sa rameno začne pohybovat’pri generovanı́ trajektórie do zvoleného ciel’a

(zakresleného červeným kruhom) zo všetkých častı́ pracovného priestoru.
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• TrajectoryCriticVisualizer
Ohodnotenie stavov pracovného priestoru kri-

tikom zobrazuje trieda TrajectoryCritic-

Visualizer. Pracovný priestor je opät’ rozde-

lený na zvolený počet segmentov. Každý segment

je následne pomocou kritika ohodnotený – bod zo

stredu segmentu je považovaný za aktuálnu pozı́-

ciu ramena a je k nemu pripojená informácia o ciel’ovom bode. Aktivácia

kritika pre zvolenú kombináciu aktuálnej pozı́cie a ciel’ového bodu je za-

kreslená v obrázku (biela farba znamená najvyššie ohodnotenie, čierna

najnižšie). Obrázok teda vlastne znázorňuje, ako kritik hodnotı́ jednotlivé

stavy s ohl’adom na ciel’ový bod.

• TrajectoryDrawer
Proces vytvárania trajektórie je možné zobrazit’po-

mocou triedy TrajectoryDrawer. Pre zvolený

počiatočný a ciel’ový bod výstupný obrázok za-

chytáva celú trajektóriu, ktorú natrénovaný model

CACLA generuje. Čast’ trajektórie medzi dvoma

čiernymi bodmi zodpovedá posunu ramena v jed-

nom kroku, maximálny počet krokov je obmedzený konštantou. Reálny

koniec trajektórie je spojený farebnou čiarou so zvoleným ciel’ovým bo-

dom, ktorý je zafarbený farbou podl’a vzdialenosti medzi ciel’ovým bodom

a bodom, do ktorého sa rameno po prejdenı́ daného počtu krokov dostalo.

Ak sa rameno dostane do euklidovskej vzdialenosti menšej ako 0.5, po-

tom je ciel’ový bod zafarbený zelenou farbou. Oranžová farba zodpovedá

vzdialenosti menšej ako 0.9, červená menšej ako 1.3, čierna vzdialenosti

väčšej.
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• TargetsDistance
Schopnost’ obsiahnut’ jednotlivé časti pracovného

priestoru je možné graficky zobrazit’ pomocou

triedy TargetDistance. Z pracovného pries-

toru náhodne vyberie začiatočné a ciel’ové body,

ktorých vzdialenost’ je väčšia ako nastavená hra-

nica. Následne pomocou natrénovaného aktéra vy-

generuje trajektóriu medzi zvolenými bodmi. Na pozı́cii zvoleného ciel’a

v obrázku sa následne zakreslı́ farebný krúžok, ktorého farba opät’určuje

vzdialenost’ reálneho konca vygenerovanej trajektórie od ciel’a (farebné

označenie je rovnaké, ako v triede TrajectoryDrawer). Šedým krı́ži-

kom môžu byt’v obrázku zaznačené ciel’ové body použité počas trénovania.

Tento grafický výstup teda zobrazuje distribúciu trénovacı́ch ciel’ových bo-

dov a umožňuje analyzovat’schopnost’modelu generovat’ trajektórie kon-

čiace v rôznych častiach priestoru.

Tieto grafické výstupy sú jednoducho prı́stupné pomocou statických metód

triedy VisualizerUtils, ktorá implementuje návrhový vzor Fasáda(Peci-

novský, 2007). Metódy tejto triedy zjednodušujú prı́stup k vnútornej funkciona-

lite balı́ka rl.actorcritic.visualizers, použı́vatel’teda nemusı́ poznat’

presný postup vygenerovania daného grafického výstupu pomocou vnútorných

tried balı́ka. Namiesto toho zavolá iba jednu metódu fasády, ktorá implementuje

tento postup a sprı́stupňuje tak funkcionalitu balı́ka.

3.1.7 Grafická čast’aplikácie

V balı́ku dt.scene sa nachádza implementácia objektov pracovného priestoru

ramena. Pracovný priestor je reprezentovaný rozhranı́m Scene, ktoré definuje

ramenom dosiahnutel’ný priestor tvaru kvádra. Kompozı́ciou využı́va objekty re-

prezentujúce kamery scény – rozhranie Camera a rameno umiestnené v scéne –

rozhranie RobotArm.

Základná spoločná implementácia pre kameru scény je implementovaná v
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triede ACamera a kompletná implementácia funkcionality kamery je v triede

SimpleCamera. Túto kameru je možné umiestnit’na l’ubovol’nú pozı́ciu v pra-

covnom priestore a d’alej jej nastavit’ horizontálny sklon a vertikálne natočenie.

Kamera si následne vytvorı́ maticu transformácie, ktorou transformuje pozı́ciu

ramena a ciel’a z trojrozmerného súradnicového systému pracovného priestoru do

dvojrozmerného súradnicového systému kamery.

Vytvorenú scénu je možné vykreslit’do objektu typu Canvas použitı́m triedy

implementujúcej rozhranie SceneVisualizer. V balı́ku dt.visual.o-

pengl je implementované vykresl’ovanie scény pomocou knižnice JOGL – im-

plementácia grafickej knižnice OpenGLpre platformu Java. TriedaGLSceneVi-

sualizer s použitı́m triedArmVisualizer,BallVisualizer,Camera-

Visualizer a WorkingSpaceVisualizer dokáže vykreslit’celú scénu do

objektu typu Canvas. Použitie knižnice OpenGLsme zvolili pre zjednoduše-

nie implementácie, aby sme nemuseli v aplikácii riešit’ problém vykresl’ovania

trojrozmerného priestoru.

3.1.8 Program pre spúšt’anie simuláciı́

Počas práce s modelmi CACLA a RecSOM bolo potrebné vytvorit’mnoho simulá-

ciı́, ktoré boli v niektorých prı́padoch výpočtovo náročnejšie. Vytvorili sme preto

mechanizmus pre automatický výpočet l’ubovol’ných simuláciı́.

Trieda SimulationServer poskytuje služby pre simulácie, ktoré budú

spúšt’ané. Počas svojej inicializácie zavedie knižnicu Math a vytvorı́ fond výpoč-

tových vlákien – zadaný počet lokálnych vlákien a prı́padne tiež zvolené siet’ové

výpočtové vlákna. Vytvorı́ tiež spojenie s databázovým serverom, do ktorého je

možné ukladat’výsledky simuláciı́.

Jednotlivé simulácie implementujú rozhranie Simulation s jedinou me-

tódou execute(), v ktorej musia vytvorit’ objekty pre počı́tané úlohy typu

ComputationalTask a od fondu WorkerPool vyžiadat’výpočtové vlákna,

pomocou ktorých budú tieto úlohy vypočı́tané. Spoločná funkcionalita pre simu-

lácie je implementovaná v triede SimpleMultithreadSimulation.

Každá simulácia má pridelenú inštanciu objektu SimulationProper-
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ties, z ktorého môže zı́skat’ koreňový adresár, v ktorom bola spustená. Do

neho potom potenciálne môže ukladat’ svoje výstupy v podobe súborov. Taktiež

jej server sprı́stupňuje pripojenie k databáze, ktoré môže použit’ na ukladanie

výsledkov.

Postup vytvorenia novej simulácie spočı́va v implementácii algoritmu simulá-

cie do triedy implementujúcej rozhranie Simulation a jej skompilovanı́. Infor-

mácie o simulácii je potrebné následne popı́sat’pomocou XML súboru, v ktorom

zadefinujeme jej meno a uvedieme všetky triedy, ktoré tvoria simuláciu. Všetky

skompilované triedy spolu s týmto XML súborom následne prenesieme do adre-

sára, ktorý sleduje spustená inštancia simulačného servera. Simulačný server po

objavenı́ nevypočı́tanej simulácie najprv zavedie potrebné triedy do Java Virtual

Machine, v ktorej sám bežı́. Následne spustı́ výpočet simulácie, ktorý je zahájený

v momente, ked’sa vo fonde WorkerPool nachádza nejaké vol’né vlákno.



Kapitola 4

Výsledky

V tejto kapitole opı́šeme správanie zvoleného modelu pre problém generovania

trajektórie. Stručne načrtneme problémy, ktoré bolo potrebné riešit’počas hl’adania

vhodného modelu. Zhrnieme dosiahnuté výsledky a analyzujeme vplyv vol’by

parametrov učenia a spôsobu trénovania na schopnosti a vlastnosti modelu.

4.1 Zjednodušený model prostredia

Model CACLA sme najprv skúmali na zjednodušenom probléme generovania

trajektórie ramena v dvojrozmernom prostredı́. Stavom, ktorý reprezentuje konfi-

guráciu pracovného priestoru v čase t, rozumieme vektor

st =
[

xact
t ,yact

t ,xtgt
t ,ytgt

t
]

kde súradnice xact
t a yact

t určujú aktuálnu pozı́ciu ramena a súradnice xtgt
t a ytgt

t

zodpovedajú ciel’ovému bodu. Súradnice určujú pozı́ciu v karteziánskom súrad-

nicovom systéme pracovného priestoru. V tejto fáze sme teda ešte nepoužili per-

ceptuálne vnı́manie ciel’a a polohy ramena pomocou dvoch kamier. Akcia vyge-

nerovaná modelom CACLA v čase t je reprezentovaná vektorom at = [∆x,∆y] a

prechod do nového stavu st+1 definujeme ako

st+1 =
[

xact
t +∆x,y

act
t +∆y,x

tgt
t ,ytgt

t
]

47
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Tento zjednodušený model sme zvolili z dôvodu jednoduchšej vizualizácie a

analýzy správania modelu. Jeho rozšı́renie do trojrozmerného priestoru je triviálne

a nevyžaduje žiadnu principiálnu zmenu modelu. Rozšı́renie modelu do trojroz-

merného priestoru s nahradenı́m súradnı́c [x,y,z] za signál z kamier
[

ex
1,e

y
1,e

x
2,e

y
2

]

opät’nevyžaduje žiadnu principiálnu zmenu modelu, preto je možné začat’analýzu

modelu CACLA v tomto zjednodušenom prostredı́.

4.2 Zvolené aproximátory funkciı́

Pri experimentoch sme ako aproximátory funkciı́ pre kritika aj aktéra zvolili do-

prednú siet’ s jednou skrytou vrstvou. Na skrytej vrstve sme použili 20 spojitých

perceptrónov so sigmoidálnou aktivačnou funkciou. Použili sme aj siete s 15, 25

a 30 skrytými perceptrónmi a použili sme tiež perceptróny s aktivačnou funkciou

hyperbolický tangens. Tieto siete dosahovali rovnaké výsledky a počet skrytých

neurónov v tomto intervale nevplýval na vlastnosti modelov. Vyššı́ počet neuró-

nov však už neviedol ku konvergentným modelom, pretože aproximátor funkcie

obsahoval prı́liš vel’ké množstvo trénovatel’ných parametrov.

Obr. 4.1: Aktér a kritik zjednodušeného prostredia

Na výstupnej vrstve boli použité lineárne perceptróny. Výstupný perceptrón

kritika mal aktivačnú funkciu f (net) = net. Aktiváciu výstupných perceptrónov

aktéra sme väčšinou lineárne znı́žili, použili sme aktivačnú funkciu f (net) =
net
10 . Takéto preškálovanie vplýva na vol’bu parametrov učenia, tomuto vplyvu sa

budeme detailnejšie venovat’v nasledujúcich častiach.
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Učenie modelov aktéra a kritika je realizované algoritmom spätného šı́renia

chyby. V prı́pade kritika v čase t použijeme ako chybu na výstupnej vrstve rozdiel

medzi ohodnotenı́m stavu Vt(st) a odmenou rt + γVt(st+1). V prı́pade aktéra ako

chybu na výstupnej vrstve použı́vame rozdiel medzi predikovanou akciou [∆x,∆y]

a lepšou akciou at vybranou počas explorácie.

4.3 Schémy trénovania a funkcia odmeny

Uvažovali sme štyri rôzne schémy trénovania modelu:

1. schéma one-to-one– generovanie trajektórie z fixného začiatočného do

fixného ciel’ového bodu

2. schéma many-to-one– generovanie trajektórie z l’ubovol’ného začiatočného

bodu do fixného ciel’ového bodu

3. schéma one-to-many– generovanie trajektórie z fixného začiatočného do

l’ubovol’ného ciel’ového bodu

4. schéma many-to-many– generovanie trajektórie z l’ubovol’ného začiatoč-

ného do l’ubovol’ného ciel’ového bodu

Počas trénovania zvolı́me podl’a vybranej schémy náhodný alebo fixný za-

čiatočný a ciel’ový bod z pracovného priestoru a necháme rameno pohybovat’ v

priestore. Ak sa rameno dostane do euklidovskej vzdialenosti menšej ako 0.1,

potom túto epochu ukončı́me, zvolı́me podl’a schémy nové body a spustı́me novú

epochu. Dĺžka trvania jednej epochy je obmedzená, ak sa teda rameno za zvolený

počet krokov nepriblı́ži k ciel’u, prerušı́me epochu umelo.

Ako funkciu odmeny a trestu sme zvolili zápornú euklidovskú vzdialenost’ra-

mena od ciel’ového bodu. Túto funkciu sme d’alej lineárne preškálovali do intervalu

[−0.5,0.5]. Zvolená funkcia odmeny nezohl’adňuje vytváranie celej trajektórie,

pretože je nejednoznačná. Odmena je rovnaká po celej kružnici (v trojrozmernom

prı́pade na povrchu gule) so stredom v ciel’ovom bode.
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4.4 Ohodnotenie natrénovaných modelov

Pri hl’adanı́ vhodných parametrov učenia sme úspešnost’modelov vyhodnocovali

nasledovne. Podl’a zvolenej trénovacej schémy sme vytvorili zvolený počet tra-

jektóriı́, na ktorých sme natrénovali model CACLA. Tento model sme následne

testovali pomocou testovacı́ch trajektóriı́ opät’podl’a zvolenej trénovacej schémy.

Vypočı́tali sme priemernú vzdialenost’medzi ciel’ovým a reálnym koncovým bo-

dom cez všetky testovacie trajektórie. Modelov CACLA sme natrénovali viacero

a vypočı́tali sme strednú hodnotu a štandardnú odchýlku vzdialenostı́ všetkých

modelov.

Algorithm 3 Algoritmus ohodnotenia modelu
for t = 1 to #modelov do

M t ← inicializuj model()

for all [xstart,ystart,xtgt,ytgt] ∈ Schtrain do

natrénuj model(M t , [xstart,ystart,xtgt,ytgt])

end for

for all [tststart, tsttgt] ∈ Schtest do

real←spusti model(M t , tststart, tsttgt)

end for

avgdistM t
= avg

{

distance(tsttgt, real)
}

end for

µ← avgM t

{

avgdistM t

}

σ← stdevM t

{

avgdistM t

}

4.5 Generovanie trajektórie v priestore 2D

Analýzu správania modelu CACLA pre zjednodušený problém generovania tra-

jektórie sme začali trénovacou schémou one-to-one– snažili sme sa model naučit’

generovat’jedinú trajektóriu z bodu [5,5] do bodu [1,4.5].

Experimentálne sme našli parametre učenia, ktoré maximalizovali úspešnost’

modelu pri generovanı́ trajektóriı́. Učenie s posilňovanı́m algoritmom CACLA
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je enormne citlivé na vol’bu parametrov, ktoré je zrejme nutné volit’ špecificky

pre každý problém. Vel’ké rozdiely v kvalite natrénovaných modelov spôsoboval

taktiež počet trénovacı́ch epoch.

Pri experimentoch sme použı́vali Gassovskú exploráciu s parametrom σ = 0.7.

Rýchlost’učenia kritika a aktéra sme uvažovali v krokoch 0.1, 0.01 a 0.001. Dis-

kontný faktor γ v rovnici 2.3 sme uvažovali 0.9, 0.6, 0.3 a počet epoch (trajektóriı́)

100, 200 a 500.

Modely sme ohodnotili podl’a algoritmu 3 – nezávisle sme natrénovali 10

modelov s náhodne inicializovanými váhami. Trénovanie prebiehalo zvolený počet

epoch – trajektóriı́ začı́najúcich v bode [5,5] s ciel’om [1,4.5]. Každá epocha trvala

maximálne 2000 krokov. Kvalitu modelu sme potom verifikovali ohodnotenı́m

vzdialenosti konca trajektórie po maximálne 1000 krokoch od ciel’ového bodu.

V prı́pade schémy one-to-onepostačuje verifikácia na jednom opakovanı́ tejto

trajektórie, pretože správanie modelu po natrénovanı́ je už deterministické. Strednú

hodnotu a štandardnú odchýlku tejto vzdialenosti cez daných 10 modelov sme

zaznamenali v grafe na obrázku 4.2(a). Na horizontálnej osi grafu sú opı́sané

parametre modelov – rýchlost’ učenia aktéra je označená pı́smenom a, rýchlost’

učenia kritika pı́smenom c a pı́smenom g je označený diskontný faktor γ.

Z grafu 4.2(a) vyplýva, že modely sa boli schopné naučit’generovanie trajektó-

rie až od rýchlosti učenia aktéra a = 0.01 a menšej. Najlepšie modely sme dostali

pre rýchlosti učenia kritika c = 0.1 a c = 0.01. Pri týchto rýchlostiach učenia po-

treboval model viac trénovacı́ch epoch, najlepšie vlastnosti dosahovali modely s

500 trénovacı́mi epochami.

Pri najlepšı́ch modeloch v tomto grafe je možné pozorovat’zaujı́mavý trend.

Modely trénované pri vyššom počte epoch dosahujú lepšie výsledky pri nižšı́ch

hodnotách diskontného faktora γ (resp. g). Predpokladáme, že je to spôsobené tým,

že pri tomto type učenia agent dostáva odmenu po každom kroku. Nepotrebuje teda

ohodnocovat’ svoje stavy s ohl’adom na predikované zlepšenie budúcich stavov.

Postačujúcou informáciou pre ohodnotenie aktuálneho stavu je odmena pridelená

v tomto stave a ohodnotenie nasledujúceho stavu. Ohodnotenia d’alšı́ch stavov do

budúcnosti sa už takmer zabúdajú.
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(a) Model bez normovania akciı́

(b) Model s pridaným normovanı́m akciı́

Obr. 4.2: Priemerná vzdialenost’modelov od ciel’a pri schéme one-to-one
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Model CACLA sa nám teda podarilo úspešne použit’pre problém generovania

trajektórie podl’a schémy one-to-onev dvojrozmernom prı́pade. Ukázalo sa, že je

možné (niekedy dokonca potrebné) algoritmu CACLA pomôct’vhodnou úpravou

explorovaných akciı́ a tiež preškálovanı́m výstupnej aktivácie aktéra. Tieto metódy

preto detailne opı́šeme v nasledujúcej časti.

4.5.1 Normovanie akciı́ počas explorácie

Rýchlost’konvergencie modelov je možné signifikantne urýchlit’vhodnými úpra-

vami akciı́ a, ktoré vyberáme podl’a predikcie aktéra Ac v procese explorácie.

Aktiváciu výstupných lineárnych perceptró-

Obr. 4.3: Uviaznutie ramena v

okrajovom bode

nov v doprednej sieti aktéra (obrázok 4.1) sme

najprv znı́žili použitı́m aktivačnej funkcie

f (net) =
net
10

aby sme zmenšili vel’kost’akciı́ pri ešte nenatréno-

vanom modeli. Eliminovali sme tak prı́pady, ked’

aktér predikuje prı́liš vel’ké akcie a rameno tým

dorazı́ do niektorého okrajového bodu pracovného

priestoru, v ktorom uviazne (obrázok 4.3).

Vplyv znı́ženia vel’kosti akciı́ na vlastnosti modelov je zobrazený na obrázku

4.4. Modely bez znı́žených akciı́ konvergovali až pre rádovo menšie hodnoty

rýchlostı́ učenia aktéra. Ukazuje sa tu iba malá robustnost’učenia s posilňovanı́m

vzhl’adom na konkrétne hodnoty volených parametrov – ak použı́vame aktéra,

ktorého akcie majú naprı́klad čı́selne väčšie hodnoty, potom musı́me volit’ iné

hodnoty rýchlosti učenia, ako naprı́klad v prı́pade čı́selne menšı́ch hodnôt. Para-

metre učenia sú teda závislé aj od konkrétneho problému, ktorý pomocou učenia s

posilňovanı́m chceme riešit’. Model je teda relatı́vne citlivý na numerické hodnoty

stavov a akciı́, s ktorými pracuje.
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(a) Vzdialenost’modelov bez znı́žených akciı́

(b) Vzdialenost’modelov so znı́ženými akciami

Obr. 4.4: Vplyv znı́ženia vel’kosti akciı́ na vlastnosti modelov pri schéme one-to-one
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Akcie vyberané v procese explorácie následne modifikujeme podl’a ich vzdia-

lenosti od ciel’ového bodu. Ak sa rameno nachádza vo vzdialenosti väčšej ako 1,

potom vel’kost’vybranej akcie a normujeme na 1. V opačnom prı́pade normujeme

akciu na 0.3 iba v prı́pade, ak jej norma je väčšia ako 0.3. Nútime tak rameno

robit’väčšie kroky, pokial’je dostatočne d’aleko od ciel’ového bodu. Ked’sa k ciel’u

priblı́žı́, nedovolı́me mu naopak robit’ prı́liš vel’ké akcie, aby sa z okolia ciel’a

rýchlo nevzdialil.

Vplyv uvedeného normovania akciı́ na vlastnosti modelov je viditel’ný v gra-

foch na obrázkoch 4.7, 4.2 a 4.10. V rozsahu hodnôt parametrov, v ktorých modely

konvergovali, spôsobilo normovanie akciı́ rýchlejšiu konvergenciu, lepšie vlast-

nosti modelov a zaručilo väčšiu stabilitu trénovania pri rôznych počtoch tréno-

vacı́ch epoch. Kým modely bez normovaných akciı́ trénované počas 1000 epoch

zväčša neboli schopné konvergencie, modely s normovanými akciami skonvergo-

vali takmer vždy.

(a) Model bez normovaných akciı́ (b) Model s normovanými akciami

Obr. 4.5: Ohodnotenie stavov kritikom schéme many-to-many

Obrázok 4.5 (zhotovený podl’a postupu opı́saného v časti 3.1.6) zobrazuje

ohodnotenie jednotlivých stavov kritikom pre model natrénovaný bez normova-

ných akciı́ a s normovanými akciami. Kritik modelu s normovanými akciami

hodnotı́ stavy správne, okolie ciel’ového bodu vykazuje vyššie ohodnotenie, ako

ostatné stavy. Ohodnotenie stavov klesá zhruba lineárne s rastúcou vzdialenost’ou

od ciel’a. Naproti tomu ohodnotenie kritika modelu bez normovaných akciı́ je re-
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latı́vne chaotické, sú tu viditel’né viaceré deliace priamky. Predpokladáme, že je

to spôsobené numerickou nestabilitou modelu, pretože ak rameno vykonáva prı́liš

malé akcie (teda malé posuny), potom sa nachádza prı́liš vel’a iteráciı́ po sebe vo

vel’mi blı́zkych stavoch. Kritik sa zrejme naučı́ tieto stavy ohodnocovat’podl’a prı́-

liš jemných rozdielov medzi stavmi. Stavy v blı́zkosti ciel’a majú priradené nižšie

ohodnotenie, ako iné stavy. Najvyššie hodnotené stavy sa nachádzajú v l’avom

hornom rohu. Celkové ohodnotenie stavov pôsobı́ nespojite.

Normovanie akciı́ v našom prı́pade dovol’uje tiež v modeli zachytit’fyzikálne

možnosti posunu ramena. Normovanie akciı́ na hodnotu 1 hovorı́, že rameno je v

jednom kroku schopné posunu o vektor dĺžky maximálne 1.

Schéma many-to-one Ako sme už uviedli, model CACLA sa nám podarilo uspo-

kojivo natrénovat’pre generovanie trajektórie podl’a schémy one-to-one. Modely

trénované podl’a schémy many-to-onevykazovali takmer identické vlastnosti. Je

potrebné si uvedomit’, že počas úvodných epoch trénovania modelu CACLA sa

rameno pohybuje v podstate po všetkých častiach pracovného priestoru, nakol’ko

je model inicializovaný náhodne a teda aj generované akcie majú náhodné smery.

V neskoršı́ch fázach trénovania rameno taktiež prechádza väčšou čast’ou pra-

covného priestoru vd’aka náhodnej explorácii. Model CACLA d’alej nijako ne-

reprezentuje históriu predchádzajúcich stavov. Z toho dôvodu vôbec nerozlišuje

medzi prı́padom, ked’začı́name novú epochu v bode [x,y], a prı́padom, ked’sa do

bodu [x,y] dostane počas inej epochy začı́najúcej v inom bode.

Model trénovaný podl’a schémy one-to-onezvládol dokonca takmer rovnako

dobre generovat’trajektórie do zvoleného koncového bodu, ako model trénovaný

podl’a schémy many-to-onepre ten istý koncový bod. Ako vidno na obrázku

4.6(a), natrénovaný model generuje trajektórie “spojite” nad celým pracovným

priestorom. Ak teda počas trénovania niektoré časti priestoru model nemal mož-

nost’prehliadnut’, dokáže sa z nich vydat’správnym smerom k častiam priestoru v

menšej vzdialenosti od ciel’a, z ktorých už do ciel’a spol’ahlivo dorazı́.

Niektoré modely boli schopné po natrénovanı́ na menšej časti pracovného

priestoru generovat’trajektórie do väčšej časti priestoru (obrázok 4.6(b)).
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(a) Smery generovaných trajektóriı́ (b) Trénovanie na menšej časti priestoru

Obr. 4.6: Schopnost’zovšeobecnenia modelu

Schémy one-to-many a many-to-many Schémy one-to-manya many-to-many

predstavujú zložitejšı́ problém generovania trajektórie. Zatial’čo modely pre pred-

chádzajúce dve schémy musia počas trénovania zistit’vhodnú stratégiu pre presun

ramena vždy do rovnakého bodu, schémy one-to-manya many-to-manymusia

byt’schopné nájst’vhodnú stratégiu pre l’ubovol’ný koncový bod. Schému one-to-

manysme zvolili ako zjednodušenie schémy many-to-many, avšak ukázalo sa,

že pre model CACLA nemalo ohraničenie začiatočných bodov trajektórie skoro

žiaden prı́nos a problém generovania trajektórie bol pre model rovnako zložitý,

ako problém many-to-many.

Podarilo sa nám úspešne nájst’ parametre učenia pre problém many-to-many

v dvojrozmernom pracovnom priestore. Priemerná vzdialenost’koncových bodov

trajektóriı́ generovaných modelmi pre tento problém je zobrazená na obrázku

4.7. Aktiváciu výstupných neurónov aktéra bolo opät’ potrebné znı́žit’ pomocou

aktivačnej funkcie f (net) = net
10 .
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(a) Vzdialenost’modelov bez normovania akciı́

(b) Vzdialenost’modelov s normovanými akciami

Obr. 4.7: Vplyv normovania akciı́ na vlastnosti modelov pri schéme many-to-many
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Zjemňovanie krokov trajektórie, hladkost’ trajektóriı́ Model natrénovaný s

použitı́m normovaných akciı́ sa dokáže vel’mi presne naučit’ stratégiu zmenšo-

vania akciı́ v závislosti od približovania sa k ciel’u (obrázok 4.8(b)). Pri modeli

trénovanom bez normovania akciı́ sa takéto správanie samo nevytvorı́ (obrázok

4.8(a))).

(a) Model bez normovania akciı́

(b) Model s normovanı́m akciı́

Obr. 4.8: Vel’kost’akciı́ po prvej a poslednej trénovacej epoche

Ak teda znı́žime hodnoty akciı́ generovaných aktérom, ktorého váhy sú inicia-

lizované náhodnými malými hodnotami, potom v prvotných trénovacı́ch epochách

aj akcie sú vel’mi malé. Následne sa počas trénovania majú možnost’zvyšovat’po
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nami volené vel’kosti explorovaných akciı́. Po ukončenı́ trénovania je medzi vel’-

kost’ami predikovaných a explorovaných akciı́ vidiet’ takmer totožný trend. Ak

je rameno vo väčšej vzdialenosti od ciel’a, potom akcia po explorácii nadobúda

normu 1 a samotný aktér tiež predikuje akciu s väčšou normou. Ak je rameno

bližšie, potom aj norma akcie v grafe je malá.

(a) Trajektória vygenerovaná modelom (b) Dosiahnutel’nost’celého priestoru modelom

Obr. 4.9: Generované trajektórie

Postupné zjemňovanie trajektórie je tiež viditel’né na reálne generovaných

trajektóriách po natrénovanı́ (obrázok 4.9(a)). Trajektórie sú dostatočne hladké a

spravidla takmer lineárne, rameno sa teda naučı́ pohybovat’ vždy v smere rastu

funkcie odmeny a trestu. Model CACLA je teda schopný uspokojivo generovat’

hladké trajektórie z l’ubovol’ného bodu do l’ubovol’ného bodu pracovného priestoru.

Obchádzanie prekážok V niekol’kých experimentoch sme sa snažili natréno-

vat’ model CACLA v pracovnom priestore obsahujúcom prekážky. Ciel’om bolo

zistit’, či je model schopný tieto prekážky obchádzat’ v následne generovaných

trajektóriách.

Nepodarilo sa nám natrénovat’konvergentné modely pre prostredie s prekáž-
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kami. Natrénovaný model pri generovanı́ trajektórie po “náraze” do prekážky

zostal stát’v mieste nárazu a nebol schopný prekážku obı́st’. Model sa vždy snažil

ı́st’iba lineárne v smere najväčšej odmeny. Domnievame sa preto, že obchádzanie

prekážok by bolo možné modelu ul’ahčit’vol’bou vhodnej funkcie odmeny a trestu.

4.6 Generovanie trajektórie v priestore 3D

Pri rozšı́renı́ problému do trojrozmerného priestoru sme zachovali architektúru

aproximátorov funkciı́ z obrázka 4.1. Rozdiel spočı́va v rozšı́renı́ stavov zo štvor-

rozmerného vektora na vektor šest’rozmerný. Počet neurónov na skrytej vrstve

sme ponechali rovný 20. Na výstupnej vrstve aktéra sú tri neuróny, ktoré majú

aktivačnú funkciu znı́ženú, ako bolo opı́sané vyššie.

V trojrozmernom priestore sme sa zaoberali už iba schémou trénovania many-

to-many, teda generovanie trajektóriı́ medzi dvoma l’ubovol’nými bodmi. Modely

sme ohodnocovali opät’podl’a algoritmu 3, ohodnotenie modelov podl’a parametrov

učenia je zobrazené na obrázku 4.10.

V trojrozmernom priestore sa normovanie akciı́ ukázalo v podstate nevyhnutné,

modely bez normovania neboli schopné dosiahnut’priemernú vzdialenost’nižšiu

ako 0.5. Prechodom do trojrozmerného priestoru sa podstatne zväčšı́ stavový

aj akčný priestor, preto bolo nutné pri trénovanı́ zvýšit’ počet epoch. Najlepšie

výsledky dosahovali modely pri trénovanı́ počas 5000 epoch (rôznych trajektóriı́),

ktoré mali opät’maximálnu dĺžku 2000 bodov.

Model CACLA je teda schopný generovat’trajektórie medzi dvoma l’ubovol’-

nými bodmi aj v trojrozmernom priestore. Ked’že prechodom k trojrozmernému

priestoru sa podstatne zväčšı́ stavový aj akčný priestor, je nutné modelu počas

trénovania prezentovat’ viac trénovacı́ch trajektóriı́. Kým v prı́pade dvojrozmer-

ného priestoru sme najlepšie výsledky dosiahli s modelmi trénovanými počas 500

- 1000 epoch s rýchlost’ou učenia aktéra 0.01, v priestore trojrozmernom to bolo

5000 epoch pri nižšej rýchlosti učenia aktéra 0.001. Pri najlepšı́ch modeloch je

opät’viditel’né, že modely s nižšı́m diskontným faktorom dosahujú lepšie výsledky.
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(a) Model trénovaný bez normovania akciı́

(b) Model trénovaný s normovanými akciami

Obr. 4.10: Priemerná vzdialenost’modelov od ciel’a pri schéme many-to-manyv 3D
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4.7 Prepojenie na vizuálnu percepciu pomocou ka-

mier

Vo finálnej fáze sme model CACLA prepojili s vizuálnou percepciou pomocou

dvoch kamier scény a snažili sme sa ho natrénovat’pre generovanie uhlov nato-

čenia ramena. Ako vstup sme modelu prezentovali osemrozmerný vektor, ktorý

pozostával z vektorov E =
(

ex
1,e

y
1,e

x
2,e

y
2

)

a T =
(

tx
1, t

y
1, t

x
2, t

y
2

)

, ktoré zodpovedali

zobrazeniu koncového bodu efektora a ciel’ového bodu pomocou dvoch kamier

(obrázok 1.1). Výstupom modelu CACLA bol vektor ∆θ = (∆θ1,∆θ2,∆θ3), ktorý

zodpovedal zmenám jednotlivých uhlov natočenia ramena.

Podarilo sa nám nájst’parametre učenia tak, aby modely konvergovali, avšak

priemerná vzdialenost’ koncových bodov generovaných trajektóriı́ od reálnych

ciel’ov bola horšia (väčšinou v rozmedzı́ hodnôt 1.5 až 2.5. Predpokladáme však, že

je možné nájst’parametre učenia, ktoré zabezpečia natrénovanie modelov s lepšı́mi

vlastnost’ami. Model CACLA sa ukázal byt’enormne numericky citlivý. Naprı́klad

pri probléme many-to-manyv 2D iba zmena rozmeru pracovného priestoru z

[0..10,0..10] na rozmer [0..20,0..20] zaprı́činila, že modely pre rýchlost’ učenia

aktéra 0.01 neboli schopné skonvergovat’(obrázok 4.11).

Obr. 4.11: Numerická citlivost’modelu CACLA

Predpokladáme preto, že prı́čina horšı́ch parametrov modelov s vizuálnou per-
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cepciou je spôsobená iba takýmto numerickým problémom. Problém navrhujeme

riešit’vol’bou iných parametrov učenia, prı́padne vhodným preškálovanı́m stavov

a akciı́.
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Záver

Ciele diplomovej práce sa nám podarilo splnit’. Prvotná hypotéza, ktorá viedla k

vypracovaniu tejto diplomovej práce, sa nepotvrdila. Siet’RecSOM v našich expe-

rimentoch nebola schopná dostatočne presne diskriminovat’rôzne tvary trajektóriı́,

no opierala sa takmer výlučne o aktuálnu pozı́ciu v priestore. Z toho dôvodu siet’

RecSOM nie je vhodným aparátom, pomocou ktorého by sa dal problém dosaho-

vania ciel’ových pozı́ciı́ riešit’.

Pre riešenie problému generovania trajektórie sme sa d’alej rozhodli použit’

prı́stupy z kategórie učenia s posilňovanı́m. Navrhli sme riešenie pomocou mo-

delu CACLA – Continuous Actor Critic learning automaton, ktorý pracuje nad

spojitým priestorom stavov a akciı́. Tento model sa nám podarilo úspešne pou-

žit’ na ovládanie robotického ramena v trojrozmernom priestore. Model zvládol

pomerne presne generovat’hladké trajektórie medzi l’ubovol’nými dvoma bodmi.

Model CACLA bol v našich experimentoch pomerne citlivý na vol’bu parametrov

učenia. Systematicky sme ohraničili vhodné parametre a vytvorili sme štatistické

ohodnotenie modelov podl’a parametrov. Navrhli sme spôsob modifikácie exploro-

vaných akciı́ počas trénovania a ukázali sme pozitı́vny vplyv na kvalitu modelov.

Pozorovali sme trend zlepšovania modelov pri nı́zkych hodnotách diskontného

faktora γ.

Model CACLA je v dobe pı́sania diplomovej práce relatı́vne novým modelom.

Jednoduchšie experimenty z pôvodného článku, z ktorého sme vychádzali, sme

65
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rozšı́rili o experimenty s podstatne väčšı́m stavovým a akčným priestorom. Ukázali

sme, že jediný model CACLA je schopný generovat’trajektórie medzi l’ubovol’nými

dvoma bodmi v trojrozmernom priestore. Taktiež sa nám podarilo prepojit’model

s vizuálnou percepciou pomocou dvoch kamier tak, aby generoval zmeny uhlov

natočenia robotického ramena. Vlastnosti modelu boli v tomto prı́pade mierne

horšie.

Z implementačného hl’adiska bola práca pomerne rozsiahla. V zvolenom ja-

zyku Java sme implementovali viaceré knižnice – knižnicu pre matematické vý-

počty, knižnicu pre paralelné výpočty, knižnicu pre prácu so siet’ou RecSOM,

knižnicu pre model CACLA s použitı́m doprednej neurónovej siete. Implemento-

vali sme vizualizáciu robotického ramena a pracovného priestoru v trojrozmernom

priestore s využitı́m knižnice OpenGL. Implementácia nám priniesla množstvo no-

vých vedomostı́, využili sme pokročilejšie programátorské techniky ako volanie

natı́vnych metód, dynamické zavádzanie tried a programovanie s využitı́m ná-

vrhových vzorov.
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Dodatok A

Použité knižnice

Pri implementácii sme použili niekol’ko hotových knižnı́c, ktoré sú uvedené niž-

šie spolu s licenciami, pod ktorými sú šı́rené. Použili sme tiež všetky potrebné

knižnice, ktoré sú uvedenými knižnicami vyžadované a dodávajú sa priamo s

nimi.

• JOGL

Implementácia grafickej knižnice OpenGL pre jazyk Java. Využili sme zá-

suvný modul pre programovacie prostredie NetBeans.

http://kenai.com/projects/netbeans-opengl-pack/pages/Home

Licencia: GPL v2.0

• Log4J1.2.15

Implementácia pokročilého zaznamenávania udalostı́.

http://logging.apache.org/log4j/1.2/

Licencia: The Apache Software License, Version 2.0

• Dom4J1.6.1

Podpora práce s XML súbormi.

http://dom4j.sourceforge.net/

Licencia: BSD License

• Hibernate3.2.5.ga

ORM mapovacı́ nástroj pre perzistenciu objektov do databázy.
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http://www.hibernate.org/

Licencia: LGPL v2.1

• JFreeChart1.0.13

Implementácia generovania grafov.

http://www.jfree.org/jfreechart/

Licencia: LGPL



Dodatok B

Prı́lohy

Prı́lohy diplomovej práce sa nachádzajú na priloženom médiu. Médium obsahuje

• zdrojové kódy všetkých vytvorených knižnı́c

• dokumentáciu všetkých knižnı́c vytvorenú štandardným systémom javadoc

• niekol’ko natrénovaných modelov
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