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Abstrakt

Diplomova praca sa zaobera tlohou dosahovania cielovych pozicii pomocou ro-
botického ramenas kamerami v trojrozmernom pracovnom priestore. V prvej Casti
skmame mozné rieSenie problému pomocou modelu rekurzivnej samoorganizu-
jucg) samapy RecSOM, ktoré saneskdr ukazal o ako nevhodné. Ako vhodny aparat
dalgj skimame model u€enia s posilfiiovanim pre spojité priestory (CACLA).

Autori modelu CACLA skimali jeho spravanie na jednoduchsich experimen-
toch, nam sa tento model podarilo natrénovat v Ulohe dosahovania 'ubovolngj
cieloveg pozicie s pomerne vysokou presnostou z I'ubovol'ného pociatocného bodu
v trojrozmernom priestore. Experimenténe sme overili konvergenciu modelu g
pri spojitych stavovych a akénych priestoroch s radovo vy35ou dimenziou. Syste-
maticky sme skimali spravanie modelu v zavislosti od jeho parametrov, ¢im sme
dokazali ngjst optimany model pre dany problem.
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neuronova siet, ucenie s posiliiovanim, ovladanie robotického ramena, vizuano-
motoricka slucka
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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 agorithm tested it in simplified experiments (single
target) but we managed to train this model in atask 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 usto find an optimal model for the given task.

Keywords

neural networks, reinforcement learning, robot arm movement control, trajectory
generation, visuo-motor loop



Vii
Predhovor

Robotika je jednou z klasickych oblasti uplatnenia umelg inteligencie. Ukazuje
sa, Ze pristupy umelg inteligencie by mohli byt schopné riesit g poZiadavku na
istt autonébmnost’ riadenych robotov.

Problém ovl adaniamechani ckych efektorov robotaje moznériesit niekolkymi
pristupmi. Najednej strane sl rieSeniaalgoritmického charakteru, ktoré vyuzivaj
presny vypocet traj ektorie pre presun daného efektora (ramena) do zvoleného bodu
pomocou exaktnych matematickych rovnic. Tento pristup vSak vyZaduje vhesenie
apriorng znalosti do systému riadenia, pretoze pre vypocet trajektorie je potrebné
poznat kompletn geometriu efektora, ako g umiestnenie robotickych kamier v
pracovnom priestore.

Na strane druhgj stoja rieSenia zaloZzené na systémoch schopnych ucenia sa,
ktoré je potrebné ngjprv vo faze uCenia natrénovat’ a ktoré po natrénovani sl
schopné autondmneho ovladania podl'a naucenych priestorovych vztahov. Nie je
potrebné vkladat' do nich explicitné pozicie objektov v priestore a vztahy. Medzi
tieto rieSenia patria napriklad rieSenia pomocou neurbnovych sieti.

InSpiraciou pre vznik témy tejto diplomove prace bolo existujlce rieSenie
problému ovladania robotického ramena pomocou samoorganizujlce sa siete
SOM. Toto rieSenie viak nebolo schopné generovat’ cel U trajektoriu, dokazalo iba
predikovat’ uhly natotenia kibov ramenatak, aby sadostalo do zvoleného bodu na
jeden krok.

Generovanie celg trgjektorie ako postupnosti € ementarnych krokov povazu-
jeme vSak zarovnako dolezite. Predmetom diplomovej prace je navrhnlt, imple-
mentovat’ a analyzovat' rieSenie problému naucit' sa dosahovat ciel'ové pozicie na
prikladoch pomocou existujcich modelov v umelg inteligencii. Predpokladame,
Zze model RecSOM by mohol byt pouzitel'ny pre rieSenie tohoto problému, preto
bude primarnym modelom, pomocou ktorého sa pokisime problém riesit.
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Kapitola 1

Uvod do problematiky a ciele préace

V Gvodng kapitole bude strucne popisany problem, ktory tato diplomova praca
riesi. Bude predstaveny model, ktory uz bol pouZzity na rieSenie tohoto problemu
s navrhom dal&ieho mozného rozSirenia ako motivaciak vzniku tejto diplomovej
prace. V zavere tejto kapitoly budl naCrtnuté ciele diplomove) préace.

1.1 Popispracovného priestoru

Pri simulaciach budeme uvazovat model pracovného priestoru tvoreny robotickym
ramenom, dvoma kamerami a jednotkou pre ovladanie ramena (obrazok 1.1).
BudemerieSit problém presunu robotického ramena do zvoleného ciel'ového bodu
T.

Robotické rameno matri stupne vol'nosti — rotacia okolo zakladne (podstavy)
a dva kiby ramena. Rotacia okolo zakladne uréuje rovinu kolmi na zakladhu a
pomocou dalich dvoch kibov je umozneny pohyb v ramci tejto roviny. Tento me-
chanizmus zabezpetuje dosi ahnutel'nost 'ubovol'ného bodu z pracovného priestoru
ramena. Oznatme 01, 62, 83 velkost jednotlivych uhlov natocenia, potom usporia-
danatrojica 8 = (01,0,63) urfuje natoCenie celého ramena v pracovnom pries-
tore. Kazda usporiadana trojica 6 jedno-jednoznacne urcuje koncovy bod ramena
— efektor E. Ak by sme uvazovali robotické rameno s viac ako troma stuphami
vol'nosti, potom by sme do vztahu medzi uhlami natoCenia a poziciou koncového
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bodu zaviedli nejednoznatnost (jednej koncove pozicii by zodpovedal o viacero
moznych konfiguracii ramena).

03 to = (t5, 1Y)

ol

E = (ef,¢f, 5, ¢8)
T= (t%atzllatgstg)

0 =(01,60-,0 Ovlédanie
ramena

Obr. 1.1: Pracovny priestor simulovaného ramena

Pracovny priestor je sledovany pomocou dvoch kamier, ktoré vnimaju dvoj-
rozmerny obraz a sU schopné identifikovat' poziciu koncového bodu ramena E a
cielového bodu T. Prva kamera sleduje pracovny priestor spredu a vnimapoziciu
efektora ako dvojrozmerny vektor e; = (€, €]) a poziciu ciefaako ty = (t,t3).
Druha kamera sleduje pracovny priestor zboku a vnima vektory e, = (%,%) a
t, = (t5,t3). Signdly z oboch kamier si spojené do &vorrozmernych vektorov
E = (ef,¢e,6,e) aT = (t,t],t3,13), ktoré budeme pouzivat namiesto stirad-
nic efektora a ciel'a v trojrozmernom pracovnom priestore (tieto vektory tvoria
trojrozmerny manifold v Stvorrozmernom priestore).

Signal z kamier v podobe vektorov E a T je dalg privedeny do jednotky pre
ovladanie ramena, ktora ako odpoved vygeneruje uhol novych natoceni ramena
6= (61,02,03).
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1.2 RieSenie pomocou siete SOM

V Ritter akol. (1992) je prezentované rieSenie vyuZivajice samoorganizujlcu sa
neurbnovl siet SOM, ktoré bolo indpiraciou pre temu tejto diplomovej prace.

Mode SOM Siet SOM je samoorganizujlca sa neurbnova siet, ktorl tvoria
neurdny topologicky organizované do Struktlry (napriklad mriezky). V procese
trenovaniasavahové vektory neurébnov v mriezke“rozprestri” v priestore vstupov
zachovavaj Uc distriblciu trénovacich vzoriek. Kazdy neuron tak ziska receptivne
pole, teda Cast' priestoru, v ktorgj je jeho aktivacia najvySSia spomedzi vsetkych
neurénov siete.

Siet SOM v Ritter a kol. (1992) pozostava z neurdnov, ktoré maju okrem
vahovych vektorov navySe priradené vektory uhlov natoCenia 85 a Jakobian As.
PoCas trenovania sa v pracovnom priestore rovnomerne rozprestrie siet SOM a
nastavia sa komponenty vektora 85 a matice As.

Signal z kamier, uréujci poziciu cie'lového bodu T sa nasledne privedie na
vstup natrénovang siete SOM a vyberie sa neurdn s, v ktorého receptivnom poli
bod T lezi. Z tohoto neurénu sa preCitaj U uhly natoCenia 85 a matica As, pomocou
ktorych sa vypoCita U vysledné uhly natoCenia 6 ako

kde ws je vahovy vektor neuronu s. Matica As teda slUZi nakorekciu odchylky
medzi redlnym ciel'ovym bodom a bodom kvantizovanym sietou (obrazok 1.2).

1.3 Motivaciaaciele prace

Popisané rieSenie pomocou modelu SOM nieje schopné reprezentovat' trajektoriu
nataCania robotického ramena do ciel'ového bodu. Po vybere vitaza pre konkrétny
ciel' zZiskame iba informaciu, Ze ak na ramene nastavime dané uhly, potom bude
efektor v cielovom bode. Rovnako dolezita je vSak g Uloha generovania celg)
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tiel u
[}

vitaz S:
0=0s -I—As(u— ’ws)

Obr. 1.2: Model siete SOM pouzity v Ritter akol. (1992)

trgjektorie, pri ktorej sa vyskytuji dal&ie problémy (maximana zmena uhla kibu
v jednom kroku, obchadzanie prekazok v pracovnom priestore, zakaz niektorych
konfiguréacii ramena a podobne).

Tato diplomovapracasi kladie zaciel’ pokUsit sa preskiimat moznosti pouzitia
inych modelov na problém ovladania robotického ramena, ktoré by naviac boli
schopné reprezentovat generovanie celg trajektorie pre presun ramenaz aktua nej
pozicie do cielového bodu. Takymto modelom by mohol byt napriklad model
RecSOM, ktory saod siete SOM |iS schopnostou reprezentovat’ sekvenciu vstupov
— Vv naSom pripade jednotlivé body trajektorie.

Pomocou zvoleného modelu budl implementované simulacie a experimenty,
ktorych vysledky budl analyzovaneé.



Kapitola 2
Pouzite metody

NasledujUca kapitola popisuje teoreticky zaklad pouzitych modelov. V Gvodne)
Casti sazaobera siefou RecSOM, ktoregj schopnost uchovavat sekvencné tdaje by
mohla byt pouzita narieSenie problému generovaniatrajektorie pre posun ramena
do zvoleného bodu. Navrh architektry siete RecSOM pre tento problém ako g
vysledky simulacii odhalili niekol'ko problémov, preto bude dalg predstaveny
novy model zaloZzeny na uceni s posilhovanim.

2.1 RecSOM

2.1.1 Popis modelu

Architektira modelu Siet RecSOM (obrazok 2.1) je rekurzivna samoorgani-
zujlca sa neurbnova siet’ schopna reprezentovat’ sekvencné tdaje. Vstupom pre
siet jesekvencias:, S, ..., S, ... Kazdy prvok sekvencie s je m-rozmerny vektor.

Siet pozostava z neurbnov ny, ..., NN topologicky organizovanych pomocou
mriezky £, ktoraslzi v samo-organi zuj (ci ch sa sietach na definovani e susednosti
neurénov. Tato mriezkamdze byt principialne g viacrozmerna, avsak ngjCastejSie
sa pouziva pravidelnadvojrozmernamriezka (Haykin, 1998). Definujeme funkciu
vzdiaenosti medzi neurbnmi ny any
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ng —n;

n(ny.ng) = | 2.1

ako euklidovski vzdialenost pozicieny ans neurbnov v mriezke L.

Neurbny v mriezke £ tvoria vystupnl vrstvu siete. Aktivacia vsetkych ne-
urénov vystupneg vrstvy sa po prezentovani kazdéeho prvku sekvencie skopiruje
do kontextove vrstvy R, pomocou ktorgl je v sieti reprezentovana temporana
informécia. Kontextova vrstva je v pripade siete RecSOM (na rozdiel od inych
model ov rekurzivnych SOM sieti) schopnapri komplexnych sekvenciach uchovat
nekonecnl historiu aktivacii vystupngj vrstvy (Tino akol., 2006).

vgstupnd vrstva
da(t) = o+ || — &!]|* + B ||en — Ry

ool
S

< bo&ﬁ&ﬁﬁ& konteztovd vrstva R
W e, T iy

Obr. 2.1: Model siete RecSOM

Neurdn n pozostavaz vektoravstupnych vah w, avektorakontextovychvah c;,.
Aktivaciu neurbnu n pri prezentovani prvku & zo vstupne sekvencie definujeme
ako e %M prigom dy(t) je vzdialenost neuronu n od podsekvencie s;, S, ..., S
definovana ako (Hammer akol., 2004)

2
dn(t) = o« [[wn — $'[| "+ B+ [lcn — Rea[? (2.2)
Trénovanie modelu  Zakladnymi principmi tréenovania samo-organizujcich sa

sieti sl sttaZenieneurbnov, ich spolupracaa adaptacia vameurénov (Haykin,
1998).
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Kazdy vstup, prezentovany sieti, vyvolaaktivaciu vsetkych neuronov. Neuron,
ktorého aktivaciaje ngjvacSia, nazyvame vitazom pre dany vstup (sitazenie).

Susedné neurbny spolu spolupracuj U, vykonavame zmenu vah vSetkych neuro-
nov Skalovanl podl'aich vzdialenosti od vitazného neurbnu. Trénovanie popisuje
algoritmus 1.

Algorithm 1 Trénovanie modelu RecSOM
Ro < (0,0,...,0)
iter — 1

for epoch= 1to #epochdo
for all {s,s%,...,5¢} € Syain do
fort=1tokdo
- 2 2
i — argmin {d(t) = a- [[wi — ][>+ B- |l —Re-al[* |
R (e, e ()
forallne £ do

Wn = Wp + Y(iter) - a(n(n, nwin), iter) - aIIV\:)ni\,;nS‘HZ
Cn = Cn+Y(iter) - a(n(n, nwin), iter) - "H%giw
end for
iter — iter+1
end for
end for

end for

2.1.2 Motivaciapre vyuzitie modelu RecSOM

Trajektoriu presunu ramenu z pociatocneho bodu do ciela mozno chapat’ ako
sekvenciu bodov, v ktorych sa ma rameno nachadzat' v jednotlivych krokoch
presunu. Spojitl trajektoriu vlastne diskretizujeme niekol’kymi bodmi, pricom
predpokladame, Ze rameno je schopné v jednom kroku realizovat’ prechod medzi
dvoma susednymi bodmi trajektorie.

Siet RecSOM je mozné pouZzit na reprezentaciu komplexnejSich Struktirova-
nych Gdajov, ako sli sekvencieastromy (Hammer akol., 2004). Mohlaby preto byt
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vhodnym modelom pre préacu s trgjektoriami v podobe sekvencii bodov. Predpo-
kladame, Ze po natrénovani na simulovanych trgjektériach sa jednotlivée neurény
stan( citlivé na kombinaciu aktualngj pozicie ramena a smeru trajektorie. Jeden
neuron by sateda stal aproximatorom Casti trajektorie a cela vysledna trajektoria
nasledne vznikne kooperaciou viacerych neurbnov.

vystupnd vrstva

(6. 8,8,8) ™36t +1) 7 ) )
&&&&&& kontextovd vrstva

S,

o000 bosios

Ty v,

o 0000

E S,
o

Obr. 2.2: Architektra siete RecSOM pre problém generovania trajektorie

Na obrazku 2.2 je schematicky zobrazena mozna architektlra siete RecSOM
pre problém generovania trgjektorie. Ako vstup pre siet sme zvolili vektor uhlov
natoCenia B aaktualnu poziciu efektoraramenae, 2. Samotnasiet RecSOM prin-
cipianenieje schopnanazakladevstupu v ¢aset vygenerovat nové uhly natoCenia
B(t + 1), pretoze model RecSOM nedokéze reprezentovat’ mapovanie vstupov na
vystupy (dokaze vstupy ibaklasterizovat). Takéto mapovanie navyse nieje mozné
trénovat’ samo-organizaciou a je potrebné ucenie s ucitefom. Tento problém je
mozné rieSit napriklad pridanim dodatocného modelu ku kazdému neurbnu v
mriezke. Pre dany vstup (aktualnu poziciu) a dany kontext (historiu predchadza-
jucich vitazov, tedavlastne doteraz prejdenti Cast trajektorie) v Caset vyberieme z
mapy RecSOM vitaza, z ktorého nasledne preCitame model zodpovedny zavyge-
nerovanie novych uhlov natoCeniav Caset + 1 na z&klade pozicie ciel'ového bodu
T. Po aplikovani novych uhlov natoCenia sa rameno dostane do novej pozicie a
trajektoriu opat prediZime pomocou modelu z nového vitaza. Model zodpovedny
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za generovanie uhlov 8(t + 1) by sav tomto pripade vlastne rozhodoval, ktory z
neuronov bude pouZity v dalom kroku na prediZenie trajektorie (obrazok 2.3).

Moiné predizenia trajektérie

prejdend trajektdria
reprezentovand
v kontextovej vrstve

........................

Obr. 2.3: Predpokladané vytvéaranie trajektorie kooperaciou neurbnov

Predpokladame, Ze jednotlivé neurdny v mriezke by mali byt schopné klas-
terizovat vstupy podl'a prevladajliceho tvaru trajektorie v kombinacii s aktualnou
poziciou. Trénovanie navrhujeme rozdelit do dvoch krokov — model RecSOM
najprv predtrénovat na zvolenych trénovacich trajektoriach amodely v neurébnoch
nasledne trenovat napriklad pomocou ucenia s posilhovanim.

Pouzitie siete RecSOM by mohlo priniest velmi zaujimavi vlastnost — schop-
nost dokonCovania trajektorii pri eliminovani vizualng informécie. Treba s uve-
domit, Ze sieti RecSOM (obrazok 2.2) davame na vstup uhly natocenia 6 a tak-
tiez vizudnu informéciu v podobe signdlu z kamier e; a ;. Ako sme uviedli v
Casti 1.1, uhly natoCeniajedno-jednoznatne urCujl vizuanu informaciu, teda sieti
vlastne davame redundantnt informaciu. Po eliminovani vizuang zlozky vstup-
ného vektora by siet’ mala dokazat' plnohodnotne dokongit' trajektoriu pomocou
uhlov natoCenia a iterovanim kontextového vektora. Model by vSak stéle potre-
boval poznat vizualnu informaciu o polohe ciel'ového bodu. Biologicka analbgia
zodpoveda napriklad ruke Cloveka, ktoraide uchopit nejaky predmet, no v malg
vzdialenosti od predmetu ¢lovek zavrie o€i. Polohu ciela si vSak nadalej paméata.
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2.1.3 Experimenty

Schopnost' siete RecSOM reprezentovat’ trajektorie sme sa rozhodli ngjprv ana-
lyzovat' na zjednoduSenom pripade — sieti sme ako trenovacie data prezentovali
lineérne trajektorie medzi dvoma nadhodne zvolenymi bodmi. Trénovanie mode-
lov generujlcich nové uhly natoCenia v jednotlivych modeloch sme v tejto faze
vypustili. Na natrénovangj sieti sme nasledne analyzovali aktivaciu celg mapy a
trajektoriu vitazov v mriezke.

Parametre trénovania Siet RecSOM pozostavala z dvojrozmerngl mriezky s
velkostou 15 x 15 neurbnov. Hodnoty koeficientov pomeru vplyvu kontextu ku
vplyvu aktua neho vstupu v rovnici 2.2 pre aktivaciu neurénu smezvolilia = 4.0a
B =1.0. Zvolenie vy35g hodnoty a voci hodnote 3 je vhodng, pretoze kontextovy
vektor ma niekolkonasobne viac komponentov ako vstupny vektor, teda sa na
nom g mala odchylka prejavi vyrazngjSie (Vanco a FarkaS, 2010). Trénovanie
trvalo 200000 iteracii, pricom jednou iteraciou rozumieme prezentovanie jedného
prvku sekvenciesieti. Po ukonceni jednej sekvencie (trajektorie) nebol kontextovy
vektor vynulovany, pretoze resetovanie kontextu podla Hammer a kol. (2004)
nemavyraznejSi vplyv na spravanie model u.

Trajektoriesmevyberali zo Stvorca{0.. 10}2 tak, zezaCiatky trajektorii lezali na
l'ave] avrchng strane Stvorca. VSetky trajektorie pozostavali z jedenastich bodov a
prechadzali bodom (5,5) (obrézok 2.4(a)). Tento spolocny bod bol vybrany kvoli
overeniu schopnosti siete diskriminovat trajektorie z roznych smerov v tom istom
bode, teda schopnost rozliSovat’ smer prejdenegj trajektorie.

Schopnost’ reprezentovat’ trajektérie Ako vyplyva z obrazku 2.4, siet’ nedo-
kazala spol'ahlivo diskriminovat ani linearne trajektorie podl'a smeru. Trajektoria
pohybu vitazov v sieti spravidla kopirovala trajektoriu prezentovanych vstupov,
siet teda v podstate diskriminovalaiba podl'a aktualnej pozicie a smer trgjektérie
nedokazala rozli&it. Experiment sme opakovali s inymi hodnotami a a 3, avsak
tieto hodnoty nemali na vlastnosti modelov skoro ziaden vplyv.

Mozné vysvetlenie tychto vysledkov je, Ze siet obsahovala prilis mao neuro-
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(b) (0,0) — (10,10)  (c) (10,0) — (0, 10)

(a) Trénovacietragjektorie ‘

(d) (0,3)— (10,7)  (e) (0,8) — (10,2)

Obr. 2.4: Trénovacie trgjektorie pre siet RecSOM a zodpovedajlce aktivacie

nov. Zvysenie vel'kosti mriezky by mohlo spdsobit vznik oblasti neurénov, ktoré
by reagovali natl istt aktudlnu poziciu alisili by sav kontextovom vektore (iden-
tifikovali by teda smer tragjektorie). ZvatSovali sme preto rozmer mriezky az do
velkosti 60 x 60 neurbnov a experiment sme opakovali s rovnakymi parametrami
atrajektoriami. ZvacSenie siete Zial' nepotvrdilo zelané spravanie. Siet RecSOM
je z hl'adiska paméatove i Casove zlozitosti vel'mi narocny model, ktorého vy-
pocty nie je mozné ani dostatocne paralelizovat. Vacsie siete sl uz preto prakticky
nepouzitelné.

Eliminaciavizualnehovstupu Uspednesmeoverili schopnost siete dokongovat
trajektorie g pri eliminovang vizualng informécii o aktualng pozicii ramena.
Siet sme najprv natrénovali na 50 trajektoriach s dizkou 40 bodov. Ako vstup
sme jg davali vizuanu informéaciu o polohe ramena (vektory e, e2) ako g uhly
natoCenia 6. Po natrénovani sme sledovali trgjektoriu vitazov v sieti pre vetky
trénovacie trajektorie bez zmeny anasledne pre trénovacie trajektorie, ktorym sme
v poslednych 10 krokoch vynulovali hodnoty vektorov er, e>. Trajektorie vitazov
Vv Sieti pre vstupy s vizualnou informéaciou a pre vstupy bez ng sa vo vetkych
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pripadoch zhodovali.

2.2 Prehlad inych pristupov

Problém generovaniatrajektorieje v dnednegj dobe mozné rieSit pomocou roznych
pristupov. Na jedngj strane stoja pristupy, ktoré vyuzivaju ucenie s ucite’'om ain-
terné modely. V stupom pre dopredny interny model (Kawato, 1999) je motoricky
prikaz, pre ktory dopredny model predikuje jeho realizaciu v prostredi (predikuje
teda nasleduj(ici perceptualny vstup). Inverzné interné modely naopak k ciel'u vy-
generuj U sekvenciu akcii najeho dosiahnutie. Tieto modely je mozné kombinovat
do zloZitgiSich architektar (Mehta a Schaal, 2002).

Nastranedruhg stojapristupy vyuzivajtce uceniesposilhovanim, ktoré nemu-
sia obsahovat explicitny model prostredia. Ich konvergencia byva preto spravidla
podstatne pomalSia, nakol'ko je potrebné pracovat s vel'kymi spojitymi priestormi
stavov aakcii. Existujetu priestor pre urychlenie konvergencie, napriklad vhodnou
organi zaciou stavovéeho priestoru v kombinéacii svhodnymi funkciami odmeny Ta-
mosiunaiteakol. (2009) dosiahli rychlejSie konvergujicemodely. Stavovy priestor
je v tomto pripade dekomponovany a generovanie trajektorie je zalozené na ko-
operacii lokanych modelov. Princip dekompozicie priestoru a stavanialokanych
modelov sme uvazovali v pripade predchadzaj iceho modelu siete RecSOM, ktory
sme navrhovali.

2.3 UCenie s posilnovanim

Jednou z metod strojového ucenia, ktoraby mohlabyt pouzitanarieSenie problému
ovladaniaramena, je uCenie s posilfiovanim (reinforcement learning V probléme
ucenia s posilhovanim vystupuje agent, ktory je umiestneny v prostredi. Agent sa
v tomto prostredi autonébmne pohybuje a vykonava zvolené akcie. Zavykonavané
akcieod prostrediadostavaodmenu alebo trest, tedainformaciu o tom, ako dobresa
v prostredi sprava. Ciel'om agentaje naucit sa o mozno najlepSiu stratégiu (vyber
akcii v konkrétnych stavoch) vzhl'adom nafunkciu odmeny atrestu. Tento problém
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mdze byt naviac eSte zloZitgjSi, ak odmena alebo trest neprichadza po kazdom
kroku, alevztahuje sananiekol’ko vykonanych akcii v minulosti. Prostredie agenta
moze byt len Ciastotne pozorovatelng, teda vykonanie akcie agentom moze byt
zmenené vplyvmi prostredia, ktoré agent nepozna.

Klasicky problém ucenia s posilhovanim je definovany ako Markovovsky
rozhodovaci problem (MDP) (Sutton aBarto, 1998). MDP je usporiadanastvorica
(5,4,%,7), kde

e S jekonetna mnoZzina stavov
e 7 je koneCna mnozinaakcii

e % :5x4xs — R je funkcia ohodnocujlca spravanie agenta (funkcia
odmeny atrestu)

e ?:5 x4 xS — [0,1] je pravdepodobnostna distriblcia, # (s, a,S+1) ur-
Cuje pravdepodobnost prechodu do stavu s 1, ak v stave s vykoname akciu
2]

Agent sav Caset nachadzav stave € s, v ktorom mdZze aplikovat' niektor(
z akcii 4. Na z&klade svojg nauCeng stratégie 1: s x 4 — (0,1) zvoli najv-
hodnejSiu akciu, ktora maximalizuje ziskané odmeny v dalSich krokoch. Tieto
odmeny st smerom do budlcnosti znizované (diskontované), aby bol agent nU-
teny maximalizovat' svoju odmenu ¢o mozno najrychlejSie. Odmenav budicnosti
jeteda

M+ +Yree+... = i_ZOViin (2.3)
kdey € (0, 1) je diskontny faktor.

2.3.1 Ohodnocovacia funkcia, Q-ucenie

Agent sa pri uCeni optimalneg stratégie modze riadit ohodnocovanim odmeny pre
jednotlivé stavy, aebo pre dvojice (stavakcia). Pri ohodnocovani jednotlivych
stavov urcuje ohodnotenieV (s) konkrétneho stavu s predpokladant diskontovant
odmenu, ktor( tento stav sl'ubuje v bud(cnosti. Pri ohodnocovani akcii vzhl'adom
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na stavy ohodnotenie Q(s,a) pre kazdu dvojicu stavu a akcie urcuje opat’ predpo-
kladan( diskontovant odmenu, ktor( je mozné ziskat' v budcnosti po vykonani
akcie a v stave s. OznaCme TT* optimalnu stratégiu agenta, potom ohodnotenie
stavov jerovné
Vi(s) =maxz 2(%,3,%) (R (%3 %) + W' (S1) (24)
+1

apre ohodnotenie akcii vzhl'adom na stavy plati

max Q'(s,a) =V*(s) (2.5)

24 CACLA

Problém ucenias posilhovanim formalizovany ako MDP je vSak pre potreby ovla
daniarobotického ramenanevhodny. Pracuje skonetnou mnozinou stavov g akcii,
no robotické rameno sa pohybuje v spojitom priestore a jeho ovladanie by tiez
malo byt spojité. V nasledujlce Casti popiSeme algoritmus uCenia s posilnova
nim, ktory pracuje so spojitym priestorom stavov g akcii — algoritmus CACLA
(Continuous actor critic learning automatp(van Hasselt a Wiering, 2007).

2.4.1 Ucenie pomocou aktéra akritika, algoritmus ACLA

Algoritmus CACLA jerozsirenim algoritmu ACLA —algoritmu z kategbrie uCenia
s posilhovanim pomocou aktéra a kritika (Sutton a Barto, 1998), ktory uvazuje
problem MDP s diskrétnou mnoZinou stavov a akcii. Rozoznava dve entity —
aktéraa kritika. Aktér aktivne zasahuje do spravania agenta, je zodpovedny za
generovanie akcii na zéklade stavov. Kritik sa na generovani akcii nepodiela,
avsak ohodnocuje vhodnost akcii vyberanych aktérom.

Aktér Ac(s,a) je v podstate tabul'ka, ktora pre kazdi kombinaciu stavu a
akcie obsahuje hodnotu pravdepodobnosti vyberu dangj akcie v danom stave.
Kritik V() je opét tabul'ka obsahujUca ku kazdému stavu jeho ohodnotenie.

Ohodnotenie stavov podl'a kritika sa pocas u¢eniameni podla TD pravidla

Vir1(s) =V (s) +aedy (2.6)



KAPITOLA 2. POUITE METODY 19

kde & = ri +Wi(s+1) —Vi(s) jechybaaa; jerychlost utenia. Pravdepodobnosti
ulozené v tabul'ke aktéra sa menia vtedy, ak ohodnotenie nového stavu s, 1, do
ktorého sme sa dostali zo stavu s aplikovanim akcie a, je lepSie. Tedaak & > 0
potom zvySime pravdepodobnost vyberu akciea v stave .

2.4.2 RozSirenie na spojity priestor stavov a akcii

Pri prechode k spojitym stavom a akciam potrebujeme vlastne iba nahradit “ta-
bulky” akteraakritikazaspojitefunkcie. AkteranahradimefunkciouAc: s — R",
ktora pre dany stav s vygeneruje akciu Ac(s). Kritika nahradime funkciou
Vs — R, ktora pre dany stav s vypocita jeho ohodnotenie V (s). Na mieste
aktéra a kritika teda pouZijeme aproximatory funkcii so sadou parametrov ®AC,

resp. dV.

2.4.3 Trénovanie modelu

Parametre aproximatorov v procese ucenia menime podl'a vztahu (van Hasselt a
Wiering, 2007)

oV,
DY,y = DY +anch ai?) 2.7)
0A
P, = O 1 ay (@ — Ag(s)) ) 28)

opfic
kde a je rychlost uGenia. Parametre aktéra ®”° menime iba vtedy, ak & > O.
Detaily uCenia popisuje algoritmus 2.

Jeden krok algoritmu pozostava z vyberu nagjvhodnej3gj akcie AG () pre stav
&, ktoraje nasledne modifikovana. Touto modifikaciou ziskava agentov potrebny
priestor pre exploraciu — objavenie vhodnejSej akcie ako je AG(s). V zavidosti
na probléme je mozné zvolit vhodné pravidlo exploracie, napriklad

e Gassovsklu exploraciu

Definujeme Gaussovski pravdepodobnostni distriblciu p nad akciami a

1 _(aA@)?

\/Eroe 202 (2.9

p(s,a) =
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apodlatejto distriblcie nahodne zvolime akciu a;.

e &-greedy exploraciu

S pravdepodobnostou € si zvolime Uplne ndhodn( akciu a a tlto akciu
akceptujeme ako novl akciu a. S pravdepodobnostou (1 — €) ponechame
akciu AG (s ) nezmenenQ.

Akcia a; vybrana v procese exploracie sa nasledne aplikuje a agent prejde
do stavu s, 1. Zatento prechod ziska odmenu alebo trest ri. Pomocou kritika sa
ohodnotiastavy § as. 1 aak akciaa; viedlak lepsie ohodnotenemu stavu, potom
sa snaZime priblizit akciu Ag(s) k akcii a&. Aktéra g kritika teda trénujeme
simultanne, predikcie kritika sa upravuja v kazdom kroku a predikcie aktéra iba
vtedy, ak prinesi |epSie ohodnoteny stav. Ako vyplyva z algoritmu 2, tento model
vyzaduje odmenu alebo trest po kazdom kroku.

Algorithm 2 Trénovanie modelu CACLA (van Hasselt a Wiering, 2007)
S < poci at ocny _st av
®4¢ — randomn()
®Y « randond()
for t =0to#kr okov do
a —expl ore(Ag(s))
S+1apply (s, a)
Mt < R (S, 8, S+1)
&  re+Wi(s+1) —\(s)
CDV _q)Y‘f’aAcé[th(St)

t+1 oy
if & > Othen

O = O+ ay (a —Aq(&)>a§$§i‘)
end if

end for
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2.4.4 Moznost’ pouzitia modelu na ovladanie ramena

Model CACLA by mohol byt pouzitel'ny narieSenie problému ovladaniaramena.
Jednotlivé stavy by zodpovedali pozicii ramena a cielového bodu v pracovnom
priestore a akcie by zodpovedali zmene uhlov natoCenia ramena. Ako funkciu
odmeny atrestu by bolo mozné pouzit euklidovsk( vzdialenost ramena od ciel'a
Pouzitie modelu CACLA na ovladanie ramena a jeho vlastnosti dalej podrobne
popiSeme v kapitole 4.



Kapitola 3
| mplementacia

V tegjto kapitole popiSeme implementatni Cast’ diplomovej prace. V (vode ka-
pitoly predstavime zakladné rozdel enie komponentov aplikacie a zakladny popis
navrhovang implementacie. Nasledne detailngjSie popiSeme jednotlive kniznice
tak, aby boloich pripadné pouzitie preiné experimenty ¢o mozno najjednoduchsie.

3.1 Navrh

3.1.1 Programovaci jazyk

Aplikacia je naprogramovana v programovacom jazyku Java, ktory prinasa nie-
kol'ko vyhod. Tento jazyk patri medzi moderné programovacie jazyky avznikol z
jazyka C++ odstranenim alebo obmedzenim tych moznosti, ktoré spdsobovali ngj-
Vacsi pocet chyb v programoch aboli oznaCované ako “pasce pre programatorov”.
Medzi tieto moznosti patri napriklad smernikova aritmetika. Bol tiez zavedeny
tzv. garbage collectorieSiaci problém s uvolfovanim pamate. Pri tvorbe jazyka
JAVA boli taktiez odstranené akékol'vek vazby na platformu, naktoreg je program
vykonavany. Zdrojové kddy programu sl najprv skompilované do tzv. bytecode
ktory je nasledneinterpretovany v interpreteri Java virtual machineTento sposob
prindSa niekol’ko dalSich benefitov v podobe vyS5g) bezpetnosti behu programov
(programy nepristupujl priamo do operatnej pamate pocitata a nemdzu tak pre-
pisat’ pamatovée miesto ineho programu) a optimalizacie al okovania pamate.

22
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Z podstaty multiplatformového konceptu Javy vyplyvaju samozrejme g nie-
ktoré nevyhody, hlavne o nieto pomalSi beh programu (samotny program je spo-
maleny réziou samotngj Java virtual machine behom garbage collectosd). Toto
spomaleniejev modernych verziach jazyka Java (aktualnaverzia 1.6) vyraznejSie
Citit v podstate iba pri Specifickych narocnejSich vypoctoch. Tento problém sme
sarozhodli riesit pouzitim nativnych metod (podrobnosti popiSeme neskor).

Nespornou vyhodou je tiez idea otvoreného softvéru. Existuje Uplne otvo-
rena implementéacia jazyka Java, v ktorej ma programator pristup ku zdrojovym
kodom vsetkych zabudovanych kniznic jazyka. Zdarma si dostupné tiez via-
ceré moderné integrované vyvojové prostredia s pokrocilymi funkciami ako sl
refaktorizacia zdrojovéeho kodu, nastroje pre ladenie programu (debugging aopti-
malizaciu rychlosti behu programu (profiling), integrované testovanie zdrojovéeho
kodu. Na internete st k dispozicii mnohé kniznice na rieSenie najroznejSich Gloh
(vSetky pouZité kniznice st explicitne uvedené medzi zdrojmi).

3.1.2 Rozddeenienakniznice

Implementaciu sme sa rozhodli rozdelit do viacerych ucelenych kniznic, ktoré
s( znovu pouZite'né g samostatne. TaZiskom implementacie je neuronova siet
RecSOM amodel ucenia s posilihovanim CACLA. Model RecSOM je vypoctovo
narocny model, ktorého vypocty pracuj s réznymi matematickymi funkciami.

Implementécia niektorych matematickych funkcii v jazyku Java je podstatne
pomalSia, ako ich vypocet v jazyku C++ priamo ha procesore mimo Java virtual
machine Prvou kniZnicou teda bude kniZznica Math na pracu s matematickymi
objektami ako sl vektory a matice, ktorl budl ostatné kniznice pouZivat. Ma-
tematické operacie nad tymito objektami tak budl v podstate centralizované a
zvySenie efektivity vypoctov sa bude diat’ len na Grovni tejto kniznice bez akého-
kol'vek zasahu do ostatnych Casti aplikacie.

Dal&im spdsobom pre zvysenie efektivity navrhovaneg implementacie je vy-
uzitieparalelizmu. V dneSngj dobeje uz v podstate bezné, Ze af domace pocitate sl
vybavené viacerymi procesorovymi jadrami. Preto ako dalSiu podporni kniznicu
navrhujeme kniznicu pre paralelné vypocty Parallel.
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Hlavnymi kniznicami sU kniZnice implementujlce pouzité modely RecSOM
a CACLA Pri ich implementécii budeme dbat' na o najvacSiu moznost znovu
pouZzitia modelov pre iné experimenty a nové rozsirenia samotnych kniznic.

Zobrazenie pracovneho priestoru ramena v trojrozmernom priestore ma na
starosti kniznica pre grafické rozhranie. Kniznica dalgj obsahuje implementaciu
objektov robotického ramena a kamier.

Poslednou kniznicou je kniznica s implementaciou servera, ktory sa stara o
vypoCet zadavanych simul &cii.

3.1.3 Kniznica Math

Zakladom kniznice Math je praca s vektormi a maticami implementovanav ba-
liku mat h. Samotné vektory sl reprezentované ako jednorozmerné pole a vSetky
funkcie sU sUstredené do statickych metod triedy Vect or . Tento pristup je im-
plementaciou navrhového vzoru Flyweight (Pecinovsky, 2007), teda namiesto
vytvarania vel'kého mnozstva instancii prilis jednoduchych objektov pre vektory
ponechame Udaje, ktoré identifikuju konkrétny vektor, mimo objekt a vytvorime
len jeden spoloCny objekt pre vSetky inStancie vektora.

Trieda Vect or vyuziva pomocou kompozicie objekt typu | Vect or | npl ,
v ktorom je implementovana funkcionalita pre vektorové operacie (obrazok 3.1).
Metody triedy Vect or vykonaju pred a po volani metod | Vect or | npl nie-
kolko kontrol vstupnych a vystupnych podmienok pomocou prikazu assert .
Rozhranie | Vect or | npl implementuju dve triedy — Si npl eVect or | npl a
Nat i veVect or | npl . Tento princip zabezpeti, ze pouzivatel' kniznice moze
pohodine pracovat priamo s triedou Vect or , ktora sama automaticky pouzije
bud nativnu alebo klasick( implementéaciu vektorovych funkcii. Pre pouZivatela
je tento postup Uplne transparentny.

Aplikaciou operacii na vektor sa menia priamo operandy operacie, napriklad
ak chceme spocitat’ dva vektory pomocou metddy add( A, B) , potom vykonana
operaciaje A = A + B. Tento pristup zabezpeCuje SetrngjSiu alokaciu pamate,
pretoze primarnym pouzitim vektorov bude kniZznica RecSOMkde pocas tréno-
vania siete budeme k vektoru vah pripoCitavat vektor zmien w1 = W + O, .
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V tomto baliku sa dalg] nachadza anal ogicka funkcionalita pre pracu s mati-
cami. Matica je reprezentovana pomocou objektu Mat r i x, ktory obsahuje Gdaje
a metddy pre matice. V tomto pripade smetedazvolili pouzitie navrhového vzoru
Hodnotovy tygPecinovsky, 2007), pretoze nepredpokladame az taky vel'ky pocet
matic v programe. Tento vzor sa pouZiva v pripade, ak implementujeme novy
datovy typ spolu s jeho operaciami. Jedna in&tancia hodnotového typu obsahuje
Udaje, ktoré sauz dalej nemenia. Operéacie preto vraca U ako vysledok novéinstan-
cie tohoto datového typu. Teda napriklad, ak mame inStanciu objektu Mat ri x a
pripocitamek ngj inl maticu, potom ako vysledok dostaneme Gplne noviinstanciu
a povodné matice sanezmenia. TriedaMat r i x opat’ vyuzivabud klasick(, aebo
nativnu implementaciu maticovych operéacii.

class wector

“ector
{leaf}
- wectorlmpl: Wectarlmpl GlniREEaD
I'ector Impl
+ add{double]], doublel) : woid + add{double]], doublef]): waid
+ add{doeuble, double[]) : woid + addidouble, doublef]) : woid
+ dimension{doublef]): int + dimension{double[]): int
+ equalgdouble]], doublefy: boolean wectorimpl | ¥ 2uclideanDistancetdouble]], double[): double
+ euclideanDistance(doublal], double[]): double P+ euclideanDistanceFartialberivation(double]], double[]) : double]]
+ euclideanbistanceP artialDerivation(doublel], double[]): double + multiphidouble, doublel]) : woid
+ multiphidouble, doublef]): woid + multiphgdouble]], Matriz) : waid
+ multiphyidoublel], batrix) : void + sealarFroductidouble]], doublef]): double
+ nomalizeldoublef]) : woid + subtractidouble[], doublef): vaid
+ zcalarFroductidoublef], doublef]) : double + zubtractidouble, deuble[]) : waid
+ szubtrackdouble]], double[]) : woid + wectorNormidouble[: double
+ zubtractidouble, doublef]): vaid + wectarProductidonble]], deuble) : woid
- Wectar
+ wectorNormidoublef]) : double /ij é
+ wectorProductidoublel], double]) : woid e |
/’ I
- |
4 |
i I
MativeYectorimpl Simplevector Impl

addidouble[], double[]) : woid

addidouble, doublef]) : void

dimensionfdoublel) : int

euclideanbistanceidouble]], double[) : double
euclideanbistanceP attialDerivation{doublel], double[) : double[]

add{double]], double[): woid

addidouble, double[) : woid

dimension{double[]) : int

euclideanbistanceldouble]], double[): double
euclideanbistancePartialDerivation(double]], doublef]) : doublef]
multiplwdouble, double[): woid
multiplyfdouble]], bdatri=) : void
zcalarProductidoublef], double[) : double
subtrackidouble]], double[]) : woid
zubtractidouble, doubla) : void
wectorNormidouble]]): double

wectorP roduct{doublel], double[]) : void

multiphfdouble, doublef]) : void
multiphydouble[], Matri:) : void
scalarProductidouble]], double[) : double
subtracifdouble[], double[]): void
subtractdouble, doublef]) : void
wectarMarm{double[]): double
wectarProduet{doubla]], doublef]) @ waid

T
e

Obr. 3.1: Diagram tried Vect or
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Spodsob zavedenia nativne kniznice

NativnakniZnicapozostavazo zdrojovych kédov v jazyku C++, ktoré sa pomocou
prilozeného skriptu programom makeskompilujt azbaliado kniznicelibvector.sa.
PriloZzeny skript Makefileje vytvoreny pre operatny systém Linux s procesorom
Intel Core 2 apouzivakompilator GCC. Pre pouzitie naing platformeje potrebné
tento skript patricne modifikovat.

O zavedenie nativngl implementacie vektorovych a maticovych operacii sa
stara trieda mat h. Fact or y. Obsahuje vymenovany typ Fact or i es s met6-
dami prevytvéaranieobjektov | Vect or | npl (resp. | Mat ri xI npl ). Vo svojom
konstruktore sa pokUsi zaviest nativnu kniznicu libvector.so a nasledne otestuje,
ktora z implementécii je na danom pocitaCi rychlgjSia. Tuto implementaciu bude
dalg pouZivat.

ObjekttypuVect or vosvojg staticke inicializacii, ktorasavykonaibaraz pri
naCitani triedy do Java Virtual Machinepomocou objektu Fact or y popisanym
spdsobom ziskaindtanciul Vect or | npl , sktorou nasledne pracuje. Cely postup
sa teda odohra Uplne automaticky pri prvom pokuse o pouzitie niektorej metody
objektu Vect or . Analogicky tento postup funguje g pre objekt Mat ri x.

Linearne a plodné objekty

V baliku mat h. | i near _obj ect s sa hachadza implementéacia objektov, ktoré
reprezentujl lineérne objekty (priamky a Usecky). UML diagram tried tohoto ba-
likasanachadzanaobrazku 3.2. V Setky objekty implementujtrozhranieLi near .
Spolocna implementéacia parametricky vyjadrengj priamky v n-rozmernom pries-
tore je implementovanav abstraktnej triede Par anet ri cLi near . Taobsahuje
metody pre vypocet siradnic bodu podl'a zadaného parametra a pre vypocet prie-
seCnika sinou priamkou. Pri tomto vypocte sa pouziva metdda objektu Mat ri x,
ktora pomocou Gaussovho €liminacného procesu vypocita parametre priesenika
dvoch priamok.

Potomkovia tejto triedy mdzu mat obmedzenia na hodnoty parametra, napri-
klad pri zvoleni parametra z intervalu (0,1) dostavame UseCku. Potomkovia sa
dalg delia podl'a dimenzie priestoru, implementovali sme dvoj- a trojrozmerné
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verzie priamok a UseCiek.

V baiku mat h. pl anar _obj ect s sl analogicky implementované objekty
reprezentujlce rovinu Pl ane a obdiznikov(i &ast roviny Rect angl e. Vetky
tieto objekty sa pouZivajl pri detekcii kolizii trajektorie ramena a hranic pracov-
ného priestoru, pripadne prekazok v pracovnhom priestore.

V baiku mat h. spati al _obj ect s sl implementované jednoduché ob-
jekty reprezentuj iice podpriestor, ktoré sapouZivaj U taktiez pre urenie pracovneho
priestoru ramena.

class linear_objects 7~

Seidalizahble
winterfacex
Linear
A doublel

S
+ dimension( : int
¥
¥

pointideuble) : doubla[]

uf) : deublaf]

AN

FParameficlinear
# A double (M) {readOnly}
# dimension: int {readOnly}
sinterfaces # u: double () {readOnly} sinterfaces
Line Segment
4+ AQ: double]]
+ dimension() : int
# chechPointFammetentovhle) S boolean
# intersection(Linear) : doublef
+ ParametricLineandauble]], double)
[}‘ + ParametricLineardouble]]. doublef], int) ‘ﬂ
| 4+ point{double) : double]] S
| + u): doublef] ’
| s
| /
’
| h\ y
L
FarameatricLing FarametricSegmernt
# chediPointParametandouble): boolean # chedPointParametendouble): boolean
+ Parameticline(double]], deuble[) + ParameticSegment/double], double[)
+ Parametricline(double]], double]], inf) + ParameticGegmentidouble], double[, int)
! rtz0
Line2D Line3D Segmert3D S
+ int ction(Line2D) : doubl
+ intersection(Line209: double]] + interssction(Line3D) : double] + intersection(Line30): double]] fisaectionCine2D): double]

+ intesection(Segment2Dy: deuble]]

+ intersection(SegmentZl) ; double]] + intesection(Segment30y: doublel] + intersection(Segment3t) : double[] & Lb 1ol doubi=D)

+  LinezD(doublel]. doubla[) + Line3Drdouble], double[) + Segment3Didouble], double()

Obr. 3.2: Diagram tried linearnych objektov

Testovanie

Pre objekty kniZznice Math boli vytvorené testovacie metody. Na testovanie bola
pouZzita technol 6gia JUnit 4, ktorej podpora je priamo integrovanavo vyvojovom
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prostredi NetBeans. Pre I'ubovoln( triedu dokaze vyvojoveé prostredie vygenero-
vat' prototyp testovacieho scenara, ktory je vsak takmer vzdy nutné zmysluplne
modifikovat. Tieto testy je mozné nasledne spustit’ a ich vysledky sa nakoniec
prehladne zobrazia.

3.1.4 Kniznica ParallelComputing

KniZnica ParallelComputingmplementuj e podporu pre paral elné a distribuované
pocitanie Uloh. VSetky objekty tejto kniznice sa nachadzajt v baliku par al | el .

Zakladnym rozhranim v tomto baliku je rozhranie Conput at i onal Task,
ktoré implementuju vSetky objekty reprezentujlce vypoctovée Ulohy. Vypocet
Ulohy zaCne volanim metddy bef or eExecuti on(), ktora mdze obsahovat
inicializatné akcie. Nasleduje volanie hlavngl metody vypoctu execut e() apo
skonceni vypottu sazavolametbdaaf t er Execut i on() sfinalizatnymi akci-
ami. Metodaexecut e() vraciaindtanciu triedy Conput at i onal Resul t s
vysledkom vypoctu, ktory moze byt serializovany a prenaSany napriklad cez siet.

V&etky Gdaje, ktoré maju byt pouzité poCas vypoctu, musia byt serializova
telné a obsiahnuté v objekte Conput at i onal Task. Rovnako vsetky (daje,
ktoré maju zostat' zachované po skonCeni vypoctu musia byt obsiahnuté v ob-
jekte Comput at i onal Resul t, pretoZze v pripade distribuovaného vypoctu
budl Glohy poc€itané na rdznych pocitatoch.

Vypoctove viakna, ktoré budl pouzité pri pocitani Gloh, implementuju roz-
hranie Wor ker (obrazok 3.3). Spolocna Cast funkcionality je implementovana
v triede AWbr ker , ktorgj potomkami sU dve triedy — trieda Local Wor ker re-
prezentuj Uca loké ne vypoctoveé viakno atrieda Renmot eWor ker reprezentujlca
vzdiaené viakno.

Vypocet pomocou sietového vypoctového vidknaRenmot eWbr ker zaCnepre-
nesenim pocitang Ulohy Conput at i onal Task navzdiaeny poCita, naktorom
sa nasledne spusti vypocet, ktorého vysledok sa prenesie spat’ na server. Vypocty
preto musiamat’ primeran( zlozitost, pretoze inak bude rieSenie neefektivne kvoli
rézii pridelovaniavlaknaa prenosu Ulohy cez siet.

V&etky pouzitel'né vliakna sl spravovaneé triedou WWor ker Pool , ktoraimple-
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class parallel

winterfaces «interfaces
‘Wor ker ‘Wor ker Observer
+ addObzenvemioderObsener)  woid + computationEnded(iiioder) : woid
+ assignPooliaderPool) : woid + computationStartediitoter @ woid
+ computeiComputational T ask) : waid
+ compute(ComputationalT azk, Semaphore, int): woid
+ fetchResult]) : ComputationalResult
+ getilfodeerldd : long
+ releasel) :vaid
+ removeObseneifoterObsener) @ woid
|
aracier «interfaces
# id: long {readOnly} SRR,
- lastld: long=1 +  aequireiiofen]) : Miatoer
# logger Logger= Logger.getlogge.. freadOnly} + izsReleazed]: boolean
# obseners: Set<Wokerdbservers = new HashSet<iior... -poal| 4 releaszeP ool woid
- pool: WokerPool + releazeilioderiliotern @woid

rezult: ComputationalResult
tage: ComputationalTash
tagiSemaphore: Semaphore
tagiSemaphorePermits: int
thread: Thread
threadSemaphore: Semaphore

T

addObzervenioderdbsenear) ; void
azzignFool(ioderPool) : woid

Ao fee )

compute(Computational Tazk @ void
computelComputational Task, Semaphare, int) : woid
comoute Tash(Computationa! Tash) | Computationa! Result
digpoozeWoden] © woid

fetchResult]) : ComputationalResult

getifoteerd] : long

raleazel) : woid

remowedbsenre il de rObee nrer) @ void

toString) | String

/

I
1

SimpleWorker Poal

*

available: Semaphare

#  freefokers: List<Worker: = new LinkedList=...
izReleased: boolean = false

logger: Logger= Logger.getlogge...

# workers: List<liatkers

=

+ acquirelifodoen])  MWatoer
gethled) : Wadeer

+ izReleased() : boolean
putBaddioter) : void

+  releasePooll : void

+ releaseilfokeniioern : woid

+  SimpleWokerPool(List<Water=)

Localar ker

Remote'Worker

+ disposeifodien]) @ vaid

# computeTasdqgComputationalTasd) : ComputationalResult

input: ObjectinputStream
output: ObjectOutputStream
socket: Sodeet freadOnhy}

compute TasComputational Task) | ComputationalResult
dizposeilfoten]) : vaid
RemoteiliodensSocet)

Obr. 3.3: Diagram tried kniznice ParallelComputing

mentuje navrhovy vzor Fond (Pecinovsky, 2007). Tento vzor pouZijeme vtedy,

ak mame obmedzeny pocet nejakych zdrojov, ktoré chceme pridel'ovat klientom.

Klienti po pouziti vrétia prideleny zdroj spat' do fondu aten modze byt dalgj pride-

l'ovany. Fond Wor ker Pool spravuje lokalne g sietovée vypoctove vliakna, teda

NG

Klient pri vyziadani vlakna nevie, €i sa jeho Uloha bude pocitat' lokalne, alebo na

vzdialenom pocitaci. Cela rézia sa vykona automaticky bez jeho vedomia.
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Postup vypoctu Glohy

Sekvencny UML diagram, zobrazujUci proces vypoctu jednej Ulohy Conput a-
t i onal Task, je zachyteny na obrazku 3.4. Pouzivatel' kniznice ngjprv vytvori
inStanciu Glohy, ktor( potrebuje vypocitat. Nasledne poziadafond Wor ker Pool
o pridelenievypoctove viakna. Fond obsahuje synchronizatny obj ekt typu Sena-
phor e, pomocou ktorého riadi pristup k vypoctovym vliaknam. Ak momentalne
Ziadne vlakno nie je vol'ng, potom pouzivatel' kniznice zostane ¢akat, kym iny
pouzivatel neuvol'ni drzané vliakno atym neuvol'ni semafor.

Po prideleni vypoctového vliakna pouzivatel volanim metody execut e()
spusti vypocet. Vypoctove viakno najprv notifikuje svojich pozorovatel'ov (Peci-
novsky, 2007) — objekty implementujUce rozhranie Wor ker Cbser ver .

Vypocet pozostava z inicializatng fazy, v ktorg) sa zavola metdda pocitang)
Ulohy bef or eExecut i on() . Ta umoziuje Glohe inicializovat svoj vnatorny
stav pred zaCatim vypoCtu. V dalSom kroku sa spusti vypocet pomocou me-
tody execut e() apo jeho ukonceni nastane finalizacna faza volanim metody
af t er Executi on(), v ktorg ma Gloha moznost uvol'nit pouzité zdroje. N&a
sledne sl opéat' notifikovani v3etci pozorovatelia o ukonceni vypoCtu. Vysledkom
vypoCtu je objekt implementujlci rozhranie Conput at i onal Resul t, ktory
nesie informéacie o stave vypoctu (Uspesné alebo nelispedné ukoncenie vypoctu).
Vysledok vypotétu dalg obsahuje vSetky vystupy vypoctu. Tento vysledok je
mozné Zziskat' z vypoCtového viakna pomocou metbdy f et chResul t () . Vy-
poctové vliakno uz dalgj nie je potrebné a vrati sa spat’ do fondu, odkia' mdze byt
Znova pouzité nainy vypocet.

3.1.5 Khniznica RecSOM

KniZnica RecSOMbbsahuj e implementaciu siete. Predpokladanym pouzitim tejto
kniznice sl réznorodé simul &cie, preto sme sa pri implementacii snazili €o mozno
najviac prispdsobit’ kniznicu tomuto Ucelu. Kniznica obsahuje viacero grafickych
vystupov, ktoré je mozné jednoducho aktivovat a deaktivovat. Z hl'adiska navrhu
sa kniznica snazi byt modularna, aby bolo mozné siet’ pouzitl v simulécii ¢o
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=d Class Model

sinterfaces «interfaces zinterfaces «intarfaces
task :Computational Task poal MfoderPoal woreer hifodoer obsenver Wfoterdbzener

PougivatelkniZnice
! T

FouZivatel wtwori indtanciu dlohy,
ktor( potrebuje wypoditat a pofiada
fond o volné vldkne. PouZivatel
zostane dakat, pokym sa nejaké
wlakna neuvalni.

| acquireWWoken) Woker

wlakno spit do fondu, odkial'si ho
méfe znaova iny poufivatelwiadat.

Po prevzati visle dhu writi poui’l\ratel%‘

release“l.lll'olker(wod(e n

i
T |

|
| |
| computeltazd | .
| | =
| |
| | Vo epusl oipaia computationStatediwoder
| I g =
| | | Wlohy. Fred wipoétom IT'
| | | 8 pojeho skondeni |
| I | notifikuje svojich |
: : pozorovatelow. :
| ! |
| befaraExe cution() |
LI | |
| | |
| execute) :ComputationalResult |
™= | |
| I |
| afterExecution() |
o T |
| | |
| | Pa skongeni wiposty computationEndedivoker) |
: : wlkno obsahuje —L|-|
| | | wirsledok. |
| | |
| fetechResult)) :ComputationalResult - |
T T = |
L
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

s

|
|
|
|
|
|
>0
!

Obr. 3.4: Diagram paralelného vypoctu

najviac modifikovat. Vo vacsine pripadov sme v architektonickom dizajne tried
uprednostnili kompoziciu pred dedenim, nakolko dedenie vytvara prilis pevné
vazby medzi triedami a Casto vedie ku kuridznym dizajnom (Eckel, 2005, s. 261).
Kniznica dale) umoznuje ukladanie siete do siiboru a do databazy.

Hlavnym balikom kniznice RecSOMje ann. r ecsom UML diagram hie-
rarchie tried je zobrazeny na obrazku 3.5. Samotna siet RecSOM je reprezen-
tovana rovnomennym rozhranim Rec SOV sklada sa z neurénov implementujG-
cich rozhranie Neur on, ktoré sl zoradené v Struktlre implementujlcej rozhranie
Neur onMat ri x. Kontext siete RecSOM implementuje rozhranie Cont ext .
Pre reprezentaciu kontextu samostatnou triedou sme sa rozhodli z dovodu vySSe)
modularity, pretoze zamenou objektu typu Cont ext mdzeme jednoducho imple-



KAPITOLA 3. IMPLEMENT&IA 32

mentovat' pribuzné neurénove siete — napriklad MSOM (Hammer akol., 2004).

Na trénovanie siete Rec SOM slUZia objekty, ktoré implementuja rozhranie
RecSOMTT ai ner . Mézu k nim byt pripojeni pozorovatelia tréenovania imple-
mentujlci rozhranie Tr ai ni ngCbser ver .

Rozhranie Re c SOMobsahuje metddy pre aktivaciu siete pomocou sekvencii.
Konkrétnou implementaciou tohoto rozhrania je trieda Si npl eRec SOM ktora
pomocou kompozicie vyuzivaobjekty typu Neur onMat r i x aCont ext . Tento
pristup umoznuje vytvorenie siete s 'ubovol'nou mriezkou neurdnov — s l'ubovaol-
nym rozmerom a tiez s l'ubovol'nou funkciou vzdiaenosti. Implementovali sme
dvojrozmern( obdiznikov(i mriezku Mat r i x2D s euklidovskou vzdialenostou
neurénov.

Trieda Si npl eCont ext implementuje kontext pre siet RecSOM, teda i-
ta zlozka kontextového vektora zodpovedajlica neuronu n; ma hodnotu e~ 4,
Kontext je mozné vynulovat volanim metody r eset Cont ext () (napriklad po
ukonCeni kazdej sekvencie).

Rozhranie Neur on musiaimplementovat v3etky objekty, ktoré budl pouzité

ako neurdny v sieti RecSOM. Rozhranie obsahuje metody prefunkcie vzdia enosti
od vstupu a kontextu, ako g ich parcialne derivacie. Vdakatomu je mozné vytvo-
rit siet RecSOM tvoren( neuronmi s l'ubovolnymi funkciami vzdialenosti a tym
modifikovat' aktivaciu vytvorengj siete. Siet' je teda univerzdlnaamozno ju pouzit
pre rozne typy neurbnov. Obsahuje dalel metddy pre zmenu kontextovych a vstup-
nych vah adve metody cr eat eNewNeur on() acr eat eNewNeur on(i nt,
i nt) , ktoré sl(zianaklonovanie neuronov. Objekty typu Neur on implementujl
navrhovy vzor Prototyp (Pecinovsky, 2007). Tento vzor sa pouZiva vtedy, ked
potrebujeme v zdrojovom kode narabat’ s objektami nejakého typu, ktory budeme
poznat aZz neskdr. Vytvorime preto pre tieto objekty spolotné rozhranie aebo
triedu — ich prototyp a pomocou neho k objektom pristupujeme. Tento prototyp
nam umoznuje tiez vytvaranie novych instancii podl'a nasich poziadaviek. Vdaka
pouZitiu tohoto vzoru je mozné vytvorit siet RecSOM pozostavaj icu z neurbnov,
ktoré sme napriklad obdrZali zo siete aebo pre€itali zo stboru.
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Konkrétnou implementéaciou rozhrania Neur on je trieda Si npl eNeur on.
Implementuje neurén s euklidovskou vzdialenostou od vstupu g kontextu.

Trénovanie siete RecSOM nie je implementované priamo v objekte Rec SOV
ale je extrahované do osobitného objektu. Rozhranie Rec SOMTT ai ner zdruzuje
objekty, ktore mézu byt pouzité natrénovanie siete RecSOM. Toto rozdelenie sme
zvolili preto, aby sme oddelili model siete RecSOM od spdsobu jeho trénovania.
MoZeme tak vytvorit jednu siet RecSOM a na jg trénovanie pouzit' I'ubovol'ny
objekt implementujlci rozhranie Rec SOMIT ai ner . Ak by sme vytvorili me-
todu pre trénovanie siete, museli by sme pre zvolenie iného agoritmu trénovania
vytvarat jg potomka. To by jednak znamenalo mnozstvo nepotrebnych tried a
prisli by sme g o moznost zvolit si algoritmus trénovania danej siete az pocas
behu programu. Hebbovsky algoritmus tréenovania sme implementovali v triede
Hebbi anTr ai ner . Implementovali sme g paralelnl verziu hebbovského uce-
nia v triede Par al | el Hebbi anTr ai ner, kde bol vyber vitaza a poCitanie
zmien vah paraelny. Tento pristup v3ak nepriniesol signifikantné urychlenie, pre-
toze Ulohy pocitané paralelne st priliS jednoduché a vel'a Casu stracame na rézii
vlakien.

Vizualizatna Cast’ kniznice
Pri analyze spravania modelu RecSOM s velmi uzitocné vizuane informacie
popisujUice vlastnosti siete. Kniznica RecSOMpreto obsahuje niekol’ko typov vi-

zualizacii, ktoré je mozné jednoducho aktivovat a deaktivovat. Vysledné obrazky
mdzu byt ulozené do stborov.

e Vizualizacia aktivacie siete.
Vystupny obrazok zodpoveda dvojrozmerne)
mriezke neurdnov, kde kazdy neuron je zafarbeny
odtieriom Sedg farby podl'ajeho aktivacie pre dany
vstup. Biela farba zodpoveda najnizsg aktivécii,
Ciernafarbanajvyssg. Vitazny neurdn je zafarbeny

¢ervenou farbou.
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e Vizualizaciarozdelenia kategorii

Pri pouZiti siete RecSOM na klasterizatné Ulohy
sledujeme schopnost’ siete odlisit sekvencie roz-
nych kategorii, zaujima nas preto distriblcia vita-
zov pre jednotlivé kategbrie v mriezke siete. Vizu-
alizacia kategorii vygeneruje pre zadané kategorie
obrazok zodpovedajlici mriezke neurénov, v kto-
rom je kazdy neurbn zafarbeny farbami tych kate-
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gorii, pre ktorych prvky je vitazom. Pomer zafarbenia farbami kategorii

zodpoveda pomeru poCtu prvkov kategorii, pre ktoré je neurbn vitazom.

Neaktivne neurdny s zakreslené Cervenym krizikom.

Vizualizacia distriblcie vahovych vektorov

Vystupny obrézok pozostava z vatsieho poctu po-
dobrazkov, z ktorych kazdy zodpoveda jednému
komponentu vahového vektora (pre vstupné aebo
kontextove vahy). V tomto podobrazku je zobra-
zena mriezka neuronov, kde kazdy neuron je zafar-
beny odtiefiom Sedgj farby podl'a vel'kosti daného

komponentu vahového vektora neuronu. Biela farba znaCi najvyssiu hod-

notu komponentu vektora, Cierna ngjniZsiu. Vahove vektory neurbnov si

pred vizualizaciou linearne preskalované do intervalu (0, 1) cez jednotlivé

komponenty.

Vizualizacia priebehu parametrov ucenia
Vyvoj parametrov ucenia (rychlost uenia, velkost
okolia, kumulativnachyba, . . .) v Case poCastréno-
vania siete je mozné zobrazit do grafov. V jednom
grafe mdze byt jeden aebo viac zvolenych para-
metrov podla pouzivatelovych preferencii. Tieto
grafy sl generované s pouzitim kniznice JFree-
Chart
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Ukladanie siete do databazy

Po natrénovani siete by pouzivatel' kniznice ma mat moznost tlto siet ulozit do
nejake perzistentng] pamate aneskor ju odtial’ nacitat. |mplementovali sme preto
funkcionalitu pre ukladanie siete do siboru na pevnom disku atiez pre ukladanie
siete do databazy.

Pre ukladanie napevny disk smezvalili pristup zabudovany v jazyku Java. Ob-
jekty, ktorych stav mdze byt uloZeny, implementujt rozhranie Ser i al i zabl e.
Tieto objekty jemozné pomocou vystupného pridu Gbj ect Qut put St r eamna
priklad zapisat do sUboru alebo podat’ cez siet. Implicitny spdsob zapisu objektov
jeautomaticky aniejenutnéimplementovat Ziadne nové metddy pre zapis obj ektu.
Pri zapise sa jednoducho do dajového pradu zapisu hodnoty vaetkych atribltov
objektu—primitivnetypy sazapisu priamo, objektovetypy musiatiez implemento-
vat rozhranie Ser i al i zabl e. Zapis objektu, ktorého niektory atriblt neimple-
mentuje rozhranie Serializable, vyvola vynimku. Niektoré atriblty objektu vSak
nemavyznam zapisovat nadisk aje potrebné vykonat ich inicializaciu g po naci-
tani objektu z Gdajového pridu (pri naCitani sa nevola konstruktor objektu, ktory
by inicializoval nezapisané atrib(ty). Tieto atribty ozna€ime v deklaracii kl'Gco-
vymslovomt r ansi ent . Ak vyZadujeme g ich inicializaciu, potom musi trieda,
ktora ich obsahuje, implementovat g rozhranie Cbj ect | nput Val i dati ona
metody val i dat eCbj ect () areadObj ect () . Kazda trieda obsahuje sta-
ticklpremenntseri al Ver si onUl D, ktoraje automaticky zmenenapri kazdej
zZmene tejto triedy. Tento mechanizmus straézi konzistenciu zapisovanych a Cita-
nych objektov, pretoze pri pokuse o naitanie objektu sinou hodnotou premennej
seri al Ver si onUl D, ako je hodnota prave zavedeng triedy, vyvola vynimku.
Takéto spravanie mdze v naSom pripade sposobit’ problém, pretoze ak napriklad
mierne zmenime implementaciu triedy pre neuron (napriklad zmenime aktivatnu
funkciu), potom sa ndm uz nepodari nacitat zo siiboru siet RecSOM ulozenl pred
touto zmenou.

Implementovali sme preto g iny pristup k ukladaniu siete — ukladanie do
databazy. Rozhodli sme sa pre pouzitie ORM kniznice Hibernate ktora prinasa
mnozstvo vyhod. Tato kniznica tvori rozhranie medzi databazovou vrstvou a
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aplikéciou a umoznuje tak jednoducho mapovat perzistentné objekty programu
priamo na databazové tabulky. Z pohl'adu aplikéacie je rozhranie vzdy rovnake,
bez ohl'adu na pouzitl databazu. Aplikaciajetedauniverzalnaaje pouzivatel’ ma
moznost zvolit' si databazu podl'a svojich poziadaviek.

Kniznica Hibernate je konfigurovatelna pomocou konfiguratnych siiborov
vo formate XML. Zakladnymi nastaveniami je typ databazy a nastavenie pri-
stupu k databazovému serveru. V dalSich siboroch sa Specifikuj mapovaniatried
programu na databazoveé tabulky. Atriblty perzistentnych tried si priradené k
jednotlivym stipcom databazovej tabul'ky prisl(ichajlcej k danej triede. Je mozné
Specifikovat typ atribltov ako niektory z primitivnych typov (integer, double,
string). ZaujimavejSou moznostou je Specifikacia typu objekt, kedy sa kniznica
Hibernatesama postara o vytvorenie potrebnych indexov a kl'iGov v databazovej
schéme. Je mozné pohodine pracovat g s kolekciami objektov, kedy kniznica
dokaze opat’ samostatne vygenerovat potrebné tabulky a zavislosti v databazovej
schéme.

Po zadefinovani mapovania pre jednotlivé triedy kniznicavytvori vo vybrang
databaze potrebné tabul'ky a nasledne je schopna synchronizovat' objekty v paméti
programu s databazou.

Vytvorili smerozhranieRec SOVPer si st er , ktoré zdruzuje objekty schopné
zapisat l'ubovol'ni siet Rec SOMna nejaké perzistentné Ul ozisko.

V baliku ann. recsom per si st ers. hi ber nat epersi ster sa na
chédza trieda Hi ber nat eRec SOVPer si st er, ktora obsahuje implementé
ciu pre ukladanie siete do databazy s vyuzitim popisangj kniznice Hibernate V
tomto baliku sa dalg) nachadzaj( triedy, pomocou ktorych je mozné reprezen-
tovat cely stav siete RecSOM v lubovolnom Case. Schéma databazovych tabu-
liek, ktora bola vygenerovana kniznicou Hibernate na z&klade nami zadefino-
vang Struktlry v konfiguratnych stboroch je zobrazena na obrazku 3.6. Trieda
Hi ber nat eRecSOVPer si st er poskytuje tiez moznost pripojenie na objekt
typu Rec SOMTr ai ner apocas trenovania dokaze po kazdegj iteracii ulozit aktu-
alnu podobu siete.
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dm recsom

network_snapshot_di mension D
(snapshot_id = snapshot_id)
| weolumns
0. “pfk snapshot_id: bigint
(znapshot_id = snapshot_id) f:Iime.nsion: integer
+netwon_snapshot_pkey [ "R id=: integer
0= +netmot_snapshat_pkeyy |71 1
P K
neuron_list D netweork_snapshot D + netwot_snapshot_dimension_phkeyibigint, integer)
«F K
soolumne acalumns +  f1780a5chEdedf05(bigint)
*FK neuron_id: bigint *Plk znapshot_id: bigint
+neuran_list_pkey [ FK .snaps.hot_ld: bigint " input_size: integer nietwork_snapshot_contesxt D
idw: integer i neuron_type: wvarchan100)
1
wcolumns
_ «PKa «PKn *pfk snapshot_id: bigint
EI + neuran_list_pkeyibigint) +  nehbwot_snapshot_pkeyibiging) weight: double precizion
g =Fka +networ_snapshot_phey [} 1 TP Bk e
F +  fl1c1585eabSdedi0S(biging
ﬁ 1 1 (znapshot_id = snapshot_id) [ «Fka
_gl +neuron_list_pkey +neuron_list_pkey o + netwod_snapshot_context_pkeythigint, integen
< «FKs»
E (neuran_id = neuron_id) +  AGbHISZEbSdediDS(bigint)
(neuron_id = neuron_id)
a.F o.r o.F
neuron_context_weights D neuron_positions D neuron_input_weights D
woolumne wealumne wcolumns
Fpfl neuron_id: bigint Fpfl neuron_id: bigint Fpfl neuron_id: bigint
weight: double precizion position: integer weight: double precision
FPE idw integer FPK idx integer FPK idx integer
«P K «P K aP K
+ neuron_context_weights_phewbigint, integer) + neuron_positions_phkeyibigint, integen) w neuron_input_weights_pkeybigint, integer)
wF b wFhn wF K
+  fkbfSE1d431104b2 daBbigint) +  f2e56Qe104b2dalibigint) +  #8a2331ba104b2dalibigint)

Obr. 3.6: Entitno-relatny diagram RecSOM

3.1.6 Kniznica CACLA

Kniznica CACLAobsahuje implementaciu rovnomenného a goritmu ucenia s po-
silfovanim, pomocnych objektov a rdéznych grafickych vystupov.

UML diagram hierarchie zakladnych rozhrani kniznice je zobrazeny na ob-
razku 3.7. Zakladné entity algoritmu — aktér a kritik, implementuju rozhrania
Actor aCriti c. Tieto rozhrania definuju metody aktéra a kritika na vysokej
Grovni abstrakcie a preto je mozné pouzit ako aproximator funkcie v aktérovi
a kritikovi v podstate I'ubovol'ny model. Pozadované metbdy sU iba metody pre
vygenerovanie akcie (resp. ohodnotenie stavu) alprava parametrov aproximatora.

Konkrétneg] implementécii aktéra a kritika, vyuZivajlcel model viacvrstvovey
dopredng] siete, zodpovedajutriedy FAAct or aFACri ti c. Model viacvrstvove)
dopredngj siete jeimplementovany v balikuann. m p. UCenietejto siete jereali-
zované pomocou algoritmu spéatného Sirenia chyby — back-propagatior{Haykin,
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1998).

Prostredie, v ktorom sa agent nachadza, je reprezentované rozhranim En-
Vi r onment . Toto rozhranie obsahuje opat iba zakladné metody, ako je praca so
stavmi, aplikovanie akcieapridelenieodmeny. VSetky ostatnédetaily prostrediast
ponechané napouZivatel'akniznice, aby bolo rieSenie o mozno ngjuniverzaneie
apouzitelné g narieSenie inych problémov.

Trénovanie modelov aktéra a kritika ma za Ulohu trieda CACLATT ai ner ,
ktora moze byt pouzita na trénovanie I'ubovolného aktéra typu Act or a kritika
typuCri ti c.Jetedaopat univerzalna. Priebeh trénovaniamodelov jemoznésle-
dovat pomocou pozorovatel'a implementujceho rozhranie CACLATT ai ni ng-
Qobser ver.

class actorcritic

X S‘en‘a:l.iza.fj.le zinterfaces
CfectinputValidation CACLATrSining Observer
CAEL e + actionfppliedideuble]], doublel, double]], doublel : vaid
#  actor Actor{readOnky + actorlUpdated{double, double, doublef], double]], double[) : woid
# actorlearningRate: double {readOnly} +  afterTraining() : void
# eritic: Critic {read0nky} + beforeTraining(Environment, Actar, Critic, doublefl, int) : woid
# criticLearningRate: double {readOnly} +  bestActionFound(doublef], doublef]): void
# discountFactor double {readOnly + wiiticlpdated(double, double, double]], double[l, double[]): waid
#  emvironment: Erironment freadOnbd + explorationActionFoundidouble], double[], double[l) : woid
# observers: SetzCACLATrainingObservers = new HashSet<CAL. . + finalStateNotReached(ing) @ void
# SIGMA double =07 freadOnly} + finalStateReached(doublel], inf): woid
+ traininglterationStated(doubla) : woid
+ addTrainingObzemenCACLATrainingObsenwer) © woid K
+ CACLATrainefEnvironment, Actor, Critic, double, double, double) #environment .
. -y Seralizable
# getfction(double]], int, infl: double]
readObjectObjectinputStream) : woid ainterfaces
+ removeTrainingDbserverCACLATrainingObserver) | woid environment:: Ervviron mert
w trai_n(doubl_eﬂ. i”t):‘_“’id + actionlimension : int
+ walidateObject) : void + apphyAction{doublef], double[]) : double]]
+ getCurrentState]) : double]]
+ izFinalState(double): boolean
+ modifyfction{double]], double[]) : vaid
+ remard{double[], doublel], double[) : double
+ statebimension(: int
#actor #eritic
Serzlizable Sedatizable
winterfaces winterfaces
Actor Critic
+ Ac{double[]): doublef] + update(double, double, double[], doublef], double[], double[]) : woid
+ update(double, double, double[], deuble[], double[], double[l): void + Wideuble[]): double
FAfctor FACritic
#  netuod: MLPHebwobk {read0nly} # networc: MLPMNehwob: fread Onlhl
+  Acdouble[]): doublef] + createCriticint, int) : FACritic
+ createsctoning, int, int) : FAActar #  FACrtic(MLPNetua i)
#  FAfctonMLP N et i) + updatefdouble, double, doublef], doublef], double[], double[) : vaid
+ update(double, double, double]], doublel], doublef], double[) : woid + Widouble[]): double

Obr. 3.7: Diagram z&kladnych tried kniznice CACLA
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V baikur |l . envi ronnment . t raj ect or y siimplementovanéobjekty re-
prezentujUce prostredie pre pohyb agenta (v naSom pripade robotického ramena)
v priestore. Abstraktnatrieda Tr aj ect or yEnvi r onnent (obrazok 3.8) obsa-
huje spolocnt funkcionalitu prostredia pre pohyb agenta. Pomocou kompozicie
vyuzivatriedu Col | i si onDet ect i on, ktora slizi na detekciu kolizii pri po-
hybe agenta v priestore. Detekcia kolizii sa pouziva na ohranicenie pracovného
priestoru agenta a na riedenie kolizii s prekazkami. Pri kolizii modifikuje novée
sUradnice agenta tak, aby zodpovedali miestu stretnutia agenta s prekazkou. Pre-
kazky v priestore sU reprezentované rozhranim Cbst acl e.

class trajectory

Enrviroment Sedalizable
«interfacex #collisionDetection winterfaces
Fasitioner Ervvironment CollisionDetection
+ createStatsidouble], double[]) : double] + detectCollizionidouble[], double[]) : void
+  dimension) : int + pointCalliding(double[]): boolean
+ effectorbistance(double]]) : double
+ getCunentEffectarPosition() : doublef] N N
+ getCumentTargetFosition() : double]]
& Irtersection CollisionDetection2D
1 - boundaries: SegmentZD (1= new SegmentzD[4] {readOnly}
TrajectoryEn viromment max¥: double {readOnly}
maxy: double {readOnly}
# llizionCetection: CollisionDetection {readOnly} - obstacles: Set<Obstacle20> = new HashSet<Obs...
maxbist: double ([) {readOnly}
minPoint: double ([1{readOnly} + detectCollision(dauble]], double[]) : waid
- state: double () {readOnly} + IntersectionCollizionDetectionZ(double, double, ObstacleZ
# subzpace: SimpleCubeSubspace freadOnly} + pointCollidingfdouble[): boolean
actionDimension() : int |

applyAction(double[], double[) : doublef]
creataState(double]], double[) : double]
dimension() : int

winterfaces J—
CollisionDetection2 0

effectorDistance(double[]) : double k- DurmmyCallisionDetection
effectorPosition{double[]): doublef] n

effectarP ositionMormalized(double(]) : double] # maxPoint: double ([){readOnly}
getCumentEffe ctarP osition) : double]] # minPoint: double (I} {readOnly}
getCumantStater) : double]] — -
getCumentT argetF osition( : doublef] sinterfaces +  detectCollisionidoublel], doublef) : void

t5ubspacel) : SimpleCubaSubspa CallisionDetection3D + DummyCollisionDetection(SimpleCube Subspace)
ieFinalstate(double ) boslean LI + pointColliding(doublel]) : boolean
madifyfetionidoublel], doublef]) : woid -
nomalizeStatefdouble[]): double]]
randemPoint] : double[] <}_—]
randomFoint{double[], double) : double[] |
reward(doublal], doublel], double[): double

stateDimension) : int IntersectionCollision Detection2D
targetPosition(double]) : double]] N

targetPositionMormalized(doublef]) : double] - bound : Rectangle2D ()= new Rectangle2D[5] readOnly}
TrajectoryE tSimplaCub bepace, CollizionDataction) # maxd: double fread0nhd

R

TrefadanE S impleCub bspace) # maxyv: double {readOnhy}
# max: double {readOnly}
- obstacles: Set<Obstacle2D= = new HashSet<0bs...

SRS P oen oo + detectCallision(doublel], doublz[) : void
winterfaces Obstacle2D Obstacle2D + IntersectionCallisionletactionZ0(double, double, double, Obstacle3l)
Obstacle + pointColliding(doublall): boalean

+ detectCollisionidouble]], double[]) : void
+ isColliding{double[], double[l) : boalean
+ pointColliding{double[]) : boolean

i |

Obr. 3.8: Diagram tried prostredia trajektorii
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Implementovali sme dva sposoby detekcie kolizii:

1. detektor DurmyCol | i si onDet ect i on je jednoduchy detektor, ktory
reprezentuje pracovny priestor obdiznikoveho tvaru (v trojrozmernom pri-
pade kvader), ktory pri snahe agenta vystlpit z pracovného priestoru do
bodu [ny, ny, N vréti ako novl poziciu bod

[min(max(ny, 0), width), min(max(ny, 0), height), min(max(n;,0), depth)]

2. detektor | nt er sectionCol | i si onDet ect i on reprezentuje taktiez
pracovny priestor obdiznikoveho (kvadroveho) tvaru, aviak pri pokuse
agenta o vystpenie z pracovného priestoru vypocita presné stradnice na
razu agenta o hranicu priestoru. Na vypoCet prieseCniku pouziva kniznicu
Math.

Objekty pracovného prostredia sli rozdel ené podl'a dimenzie nadvoj atrojroz-
merné, aby bola zaistenaich kompatibilita.

Vizualizatna Cast’ kniznice

Pocas hl'adania vhodnych parametrov ucenia algoritmu CACLA sme vyuZzili nie-
kol'ko grafickych vystupov kniznice, ktoré nam pomohli identifikovat a odstranit
niekol'ko problémov. Triedy generujce grafické vystupy sa nachadzajl v baliku
rl.actorcritic.visualizers.

Prv( skupinu vystupov tvoria grafy zachytavajlce priebeh parametrov ucenia
pocas trénovania, ktoré boli taktiez vytvorené s pouzitim kniznice JFreeChart
V jednom grafe je opal mozné zobrazit jeden alebo viacero parametrov. Vy-
tvorili sme preto rozhranie Goser ver Char t Sour ce, ktoré rozSiruje rozhranie
CACLATr ai ni ngQbser ver . Kazdému parametru uceniapotom zodpoveda sa-
mostatna trieda implementujGca toto rozhranie, ktorli je mozné pripojit k objektu
typu CACLATT ai ner . PocCas trénovania tato trieda zbiera informacie o vyvoji
sledovaného parametra a po skonceni trénovania dokaze zozbierané informacie
poskytnit ako jednu datovl sériu zobrazitelnl v grafe. Do vytvaraného grafu
potom pridame 'ubovolny pocet datovych sérii, ktoré sav hom vykreslia.
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Druh( skupinu tvoria grafické vystupy zobrazuj(ce stav pracovného priestorul.
Tieto vystupy pracujl iba v dvojrozmernom pripade a boli pouzité pri hl'adani
vhodnych parametrov ucenia. Patria medzi ne:

e StateDi stributionVisualizer
Frekvenciu vyskytu ramena v jednotlivych Cas-
tiach pracovného priestoru pre pripad dvojrozmer-
ného priestoru zobrazuje trieda St at eDi stri -
but i onVi sual i zer . PoCas trénovaniasleduje,
ako Casto sa rameno vyskytne v tom ktorom seg-

mente pracovného priestoru. Frekvenciu pre kazdy
segment nasledne zobrazi v obrazku, kde biela farba zodpoveda naj Caste)-
Sie navStevovanému stavu aCiernafarba zodpoveda stavu navstevovanému
najmeng. Zelenym Stvorcekom je zobrazeny pociatocny a Cervenym kon-
covy bod trajektorie.

e Traj ectoryActionVisualizer
Prevladajaci smer akcii, ktoré natrénovany model
CACLA v danych stavoch voli, je mozné zobrazit
pomocou triedy Tr aj ect or yActi onVi sua-
| i zer . Pracovny priestor je rozdeleny na zadany
poCet segmentov. V ramci jedného segmentu sl

Avrvowry
rrvwvryry
rvwroryr
rrvvry
| G G G N
| G N N N
[ I N G N N
NN AANANN
NN XKk
NN Unw

rovnomerne zvolené pociatocné body, z ktorych
nechame model ovladat' rameno smerom k zvolenému ciel'ovému bodu. Po
prejdeni piatich krokov zastavime generovanie trajektorie a vypocitame
smer vektora z poCiatocného bodu do bodu, v ktorom sa rameno nacha
dza po prejdeni tychto krokov. Segment nasledne rozdelime na osem Casti
a kazdu zafarbime farbou vyjadrujlcou poCetnost vyberu daného smeru
(biela farba zodpoveda najpocetnegjSiemu smeru, Cierna ngjmengj pocet-
nemu). Cely obrazok teda vlastne zobrazuje prevladajlce smery, ktorymi
sa rameno zatne pohybovat pri generovani trajektorie do zvoleného ciela
(zakresleného Cervenym kruhom) zo vSetkych Casti pracovného priestoru.
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e TrajectoryCriticVisualizer
Ohodnotenie stavov pracovného priestoru kri-
tikom zobrazuje trieda Traj ectoryCritic-

Vi sual i zer . Pracovny priestor je opat rozde-
leny na zvoleny poCet segmentov. Kazdy segment
je nasledne pomocou kritika ohodnoteny — bod zo
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ciu ramena a je k nemu pripojena informéacia o cie'ovom bode. Aktivacia

stredu segmentu je povazovany za aktualnu pozi-

kritika pre zvolen kombinaciu aktualne pozicie a cielového bodu je za-
kreslena v obrazku (biela farba znamena najvysSie ohodnotenie, Cierna
najnizsie). Obrazok teda vlastne znazornuje, ako kritik hodnoti jednotlivé
stavy s ohl'adom na ciel'ovy bod.

e Traj ect oryDrawer

Proces vytvaraniatrajektorieje mozné zobrazit po-
mocoutriedy Tr aj ect or yDr awer . Prezvoleny
poCiatocny a cielovy bod vystupny obrazok za
chytava celU trgjektoriu, ktor natrénovany model
CACLA generuje. Cast trajektorie medzi dvoma
Ciernymi bodmi zodpoveda posunu ramena v jed-

nom kroku, maximalny pocet krokov je obmedzeny konstantou. Redlny
koniec trajektorie je spojeny farebnou Ciarou so zvolenym ciel'ovym bo-
dom, ktory je zafarbeny farbou podl'avzdialenosti medzi ciel'ovym bodom
abodom, do ktorého sa rameno po prejdeni daného poctu krokov dostalo.
Ak sa rameno dostane do euklidovskej vzdialenosti mensg ako 0.5, po-
tom je cielovy bod zafarbeny zelenou farbou. Oranzova farba zodpoveda
vzdiaenosti mensg ako 0.9, Cervena menSg ako 1.3, Cierna vzdia enosti

VAR
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e Target sDi st ance
Schopnost' obsiahnut' jednotlivé Casti pracovného
priestoru je mozné graficky zobrazit pomocou

triedy Tar get Di st ance. Z pracovného pries-
toru nahodne vyberie zaCiatotné a cielové body,

ktorych vzdialenost je vatSia ako nastavena hra-

nica. Nasledne pomocou natrénovaného aktéra vy-

generuje trajektoriu medzi zvolenymi bodmi. Na pozicii zvoleného ciela
v obrazku sa nasledne zakredli farebny krizok, ktorého farba opat’ urcuje
vzdialenost realneho konca vygenerovang trajektorie od ciela (farebné
oznatenie je rovnaké, ako v triede Tr aj ect or yDr awer ). Sedym kriZi-
kom mdzu byt v obrazku zaznatené ciel'ovée body pouzité poCastrénovania.
Tento graficky vystup teda zobrazuje distriblciu tréenovacich ciel'ovych bo-
dov a umozhuje analyzovat' schopnost modelu generovat' trajektorie kon-
Ciace v roznych Castiach priestoru.

Tieto grafické vystupy sU jednoducho pristupné pomocou statickych metod
triedy Vi sual i zer Ut i | s, ktora implementuje navrhovy vzor Fasada(Peci-
novsky, 2007). Metody tejto triedy zjednodusujl pristup k vnatornej funkciona-
litebalikar| . actorcritic.visualizers,pouzivat tedanemusi poznat
presny postup vygenerovania daného grafického vystupu pomocou vnitornych
tried balika. Namiesto toho zavola iba jednu metbdu fasady, ktora implementuje
tento postup a spristupnuje tak funkcionalitu balika.

3.1.7 Graficka Cast’ aplikacie

V baliku dt . scene sa nachadza implementacia objektov pracovného priestoru
ramena. Pracovny priestor je reprezentovany rozhranim Scene, ktoré definuje
ramenom dosiahnutel'ny priestor tvaru kvadra. Kompoziciou vyuZiva objekty re-
prezentujce kamery scény — rozhranie Camer a a rameno umiestnené v scene —
rozhranie Robot Ar m

Zakladna spolotna implementacia pre kameru scény je implementovana v
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triede ACaner a a kompletna implementécia funkcionality kamery je v triede
Si npl eCaner a. Tuto kameru je mozné umiestnit na l'ubovolnd poziciu v pra-
covnom priestore a dalgj jg nastavit horizontalny sklon a vertikalne natoCenie.
Kamera si nasledne vytvori maticu transforméacie, ktorou transformuje poziciu
ramena a ciel'a z trojrozmerného sradnicového systému pracovného priestoru do
dvojrozmerného slradnicového systému kamery.

Vytvoren( scénu je mozné vykredlit do objektu typu Canvas pouzitim triedy
implementujlceg) rozhranie SceneVi sual i zer. V baliku dt . vi sual . o-
pengl jeimplementované vykres'ovanie scény pomocou kniznice JOGL — im-
plementéaciagraficke kniznice OpenGLpre platformu Java. TriedaGLSceneVi -
sual i zer spouzitimtried Ar nVi sual i zer ,Bal | Vi sual i zer ,Caner a-
Vi sual i zer aWor ki ngSpaceVi sual i zer dokazevykredlit celt scénu do
objektu typu Canvas. Pouzitie kniznice OpenGLsme zvolili pre zjednoduSe-
nie implementéacie, aby sme nemuseli v aplikacii riesit problem vykres'ovania
trojrozmerného priestoru.

3.1.8 Program pre spustanie simulacii

Pocas prace smodelmi CACLA aRecSOM bolo potrebné vytvorit mnoho simula
cii, ktoré boli v niektorych pripadoch vypoctovo narocnejSie. Vytvorili sme preto
mechanizmus pre automaticky vypocet l'ubovolnych simul&cii.

Trieda Si mul ati onSer ver poskytuje sluzby pre simulacie, ktoré budi
spustanée. PoCas svojg iniciaizacie zavedie kniznicu Math a vytvori fond vypoc-
tovych vlakien — zadany pocCet lokanych viakien a pripadne tiez zvolené sietové
vypoctove vliakna. Vytvori tiez spojenie s databazovym serverom, do ktorého je
mozné ukladat' vysledky simul&cii.

Jednotlive simuléacie implementujl rozhranie Si nul at i on s jedinou me-
tédou execut e(), v ktorgl musia vytvorit objekty pre pocCitané Glohy typu
Conput at i onal Task aod fondu Wr ker Pool vyZiadat' vypoctove viakna,
pomocou ktorych budd tieto Glohy vypocitané. Spolocna funkcionalita pre simu-
lacie jeimplementovanav triede Si npl eMul ti t hr eadSi nul at i on.

Kazda simuléacia ma pridelent instanciu objektu Si mul at i onPr oper -
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ti es, z ktoreho mdze ziskat korenovy adresar, v ktorom bola spustena. Do
neho potom potencidlne méze ukladat svoje vystupy v podobe stborov. Taktiez
je server spristupnuje pripojenie k databaze, ktoré moze pouZit na ukladanie
vysledkov.

Postup vytvorenianove] simulacie spoCivav implementacii algoritmu simula
cie do triedy implementujlce) rozhranie Si mul at i on ajg skompilovani. Infor-
macie o0 simul&cii je potrebné nasledne popisat pomocou XML slboru, v ktorom
zadefinujeme jgf meno a uvedieme v3etky triedy, ktoré tvoria simulaciu. VSetky
skompilované triedy spolu s tymto XML sborom néasledne prenesieme do adre-
sara, ktory sleduje spustena inStancia simulacného servera. Simulacny server po
objaveni nevypocCitang simuléacie ngjprv zavedie potrebné triedy do Java Virtual
Machine v ktorgl sam bezi. Nasledne spusti vypocet simulacie, ktory je zahgeny
v momente, ked savo fonde Wor ker Pool nachadza nejaké vol'né vliakno.
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vydedky

V tejto kapitole opiSeme spravanie zvoleného modelu pre problém generovania
trajektorie. Strucne nacrtneme problémy, ktoré bolo potrebnériesit pocas hl'adania
vhodného modelu. Zhrnieme dosiahnuté vysledky a analyzujeme vplyv volby
parametrov ucenia a sposobu trénovania na schopnosti a vlastnosti modelu.

4.1 ZjednoduSeny model prostredia

Model CACLA sme najprv skimali na zjednoduSenom probléme generovania
trajektorie ramenav dvojrozmernom prostredi. Stavom, ktory reprezentuje konfi-
guraciu pracovného priestoru v Caset, rozumieme vektor

5 = [X?Ct,y?d,)(:gt,y%gt}

kde stradnice X2 a y2° urguj(1 aktualnu poziciu ramena a siradnice X% a yi%'
zodpovedaj U ciel'ovému bodu. Stradnice ur€uj poziciu v kartezianskom sirad-
nicovom systéme pracovného priestoru. V tejto faze sme teda este nepouZili per-
ceptualne vnimanie cie'a a polohy ramena pomocou dvoch kamier. Akcia vyge-
nerovana modelom CACLA v Case't je reprezentovana vektorom a = [Ay,Ay] @
prechod do nového stavu .1 definujeme ako

S+1= [XtaCt + AX7 y?Ct + A)h X:gt7 YEgt}

a7
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Tento zjednoduSeny model sme zvolili z dévodu jednoduchSg vizualizacie a
analyzy spravaniamodelu. Jeho rozsirenie do trojrozmerného priestoru jetrivialne
a nevyzaduje Ziadnu principialnu zmenu modelu. RozSirenie modelu do trojroz-
merného priestoru s nahradenim siradnic [x,y, Z] zasignal z kamier [€, e, e, %}
opat’ nevyzaduje Ziadnu principia nu zmenu modelu, preto je mozné zacat analyzu
modelu CACLA v tomto zjednoduSenom prostredi.

4.2 Zvolenéaproximatory funkcii

Pri experimentoch sme ako aproximaétory funkcii pre kritika g aktéra zvolili do-
predni siet' s jednou skrytou vrstvou. Na skrytegj vrstve sme pouZili 20 spojitych
perceptronov so sigmoidalnou aktivacnou funkciou. PouZili sme g siete s 15, 25
a 30 skrytymi perceptronmi a pouzili smetiez perceptrony s aktivatnou funkciou
hyperbolicky tangens. Tieto siete dosahovali rovnaké vysledky a pocet skrytych
neuronov v tomto intervale nevplyval na vlastnosti modelov. VySSi poCet neuro-
nov v3ak uz neviedol ku konvergentnym modelom, pretoze aproximator funkcie
obsahoval prilis velké mnozstvo trénovatelnych parametrov.

Obr. 4.1: Aktér akritik zjednoduSeného prostredia

Na vystupng vrstve boli pouZité linearne perceptrony. Vystupny perceptron
kritika mal aktivatn( funkciu f(net) = net Aktivaciu vystupnych perceptronov
aktéra sme vacsinou linearne znizili, pouzili sme aktivatnl funkciu f(net) =
Q—%t. Takéto preskalovanie vplyva na volbu parametrov ucenia, tomuto vplyvu sa
budeme detailnejSie venovat' v nasledujtcich Castiach.
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Ucenie modelov aktéra a kritika je realizované algoritmom spatného Sirenia
chyby. V pripade kritikav Caset pouzijeme ako chybu navystupne vrstve rozdiel
medzi ohodnotenim stavu V;(s) a odmenou ry + Wi (S+1). V pripade aktéra ako
chybu navystupnej vrstve pouzivame rozdiel medzi predikovanou akciou [Ay, Ay
alepSou akciou a; vybranou pocas exploracie.

4.3 Schémy trénovania a funkcia odmeny

Uvazovali sme &tyri rozne schémy trénovania model u:

1. schéma one-to-one— generovanie trajektorie z fixného zaCiatotného do
fixného ciel'ového bodu

2. schémamany-to-one- generovanie trajektorie z 'ubovolného zatiatocného
bodu do fixného ciel'ového bodu

3. schéma one-to-many- generovanie trajektorie z fixného zaCiatocného do
l'ubovol'ného ciel'ového bodu

4. schema many-to-many- generovanie trgjektorie z l'ubovolného zaciatoc-
ného do l'ubovol'ného ciel'ového bodu

Pocas trénovania zvolime podl'a vybrangl schemy nahodny alebo fixny za-
Ciatocny a cielovy bod z pracovného priestoru a nechame rameno pohybovat' v
priestore. Ak sa rameno dostane do euklidovskel vzdialenosti mensgj ako 0.1,
potom tlto epochu ukoncime, zvolime podl'a schémy nové body a spustime novl
epochu. Dizkatrvaniajednej epochy je obmedzena, ak sa tedarameno za zvoleny
poCet krokov nepribliZi k ciel'u, prerusime epochu umelo.

Ako funkciu odmeny atrestu sme zvolili zapornt euklidovskl vzdiaenost ra-
menaod ciel'ového bodu. Tlto funkciu smedalgj linearne preskalovali dointervalu
[—0.5,0.5]. Zvolena funkcia odmeny nezohladhuje vytvaranie celg trajektorie,
pretoze je nejednoznatna. Odmenaje rovnakapo celg kruznici (v trojrozmernom
pripade na povrchu gule) so stredom v cielovom bode.
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4.4 Ohodnotenie natrénovanych modelov

Pri hl'adani vhodnych parametrov u€enia sme Uspednost modelov vyhodnocovali
nasledovne. Podl'a zvolengj trénovace] schémy sme vytvorili zvoleny pocet tra-
jektorii, na ktorych sme natrénovali model CACLA. Tento model sme nasledne
testovali pomocou testovacich trajektorii opat podl'a zvolengj trénovacej schémy.
Vypocitali sme priemernl vzdialenost medzi ciel'ovym a redlnym koncovym bo-
dom cez v&etky testovacie tragjektorie. Modelov CACLA sme natrénovali viacero
a vypocitali sme stredn( hodnotu a Standardn( odchylku vzdialenosti vSetkych
modelov.

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

Mi i ni cializuj _nodel ()
for all [Xstartaystartaxtgt,Ytgt] € Schyain do
nat r enuj _nmodel ( a4, [Xstart, Ystart: Xegt, Ytgt])
end for
for all [tststart, tStgt] € Schestdo
real «<—spust i _nodel ( 2, tSiart, tSkgt)
end for
avgdist,, = avg{distancetstg,real)}
end for
H«— avg,, {avgdist,, }
o — stdey,, {avgdist,, }

45 Generovanietrajektoriev priestore 2D

Anayzu spravania modelu CACLA pre zjednoduSeny problém generovania tra-
jektorie sme zaCali trenovacou schemou one-to-one- snazili sme samodel naucit
generovat jedinl trajektoriu z bodu [5,5] do bodu [1,4.5].

Experimentalne sme nadli parametre uCenia, ktoré maximalizovali Uspednost
modelu pri generovani trgjektorii. UCenie s posiliiovanim algoritmom CACLA
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je enormne citlivé na volbu parametrov, ktoré je zreime nutné volit Specificky
pre kazdy problem. Vel'ke rozdiely v kvalite natrénovanych modelov spdsoboval
taktiez poCet trénovacich epoch.

Pri experimentoch sme pouZivali Gassovskl exploraciu s parametrom o = 0.7.
Rychlost uCenia kritika a aktéra sme uvazovali v krokoch 0.1, 0.01 a 0.001. Dis-
kontny faktor y v rovnici 2.3 sme uvazovali 0.9, 0.6, 0.3 apoCet epoch (trajektorii)
100, 200 a 500.

Modely sme ohodnotili podla algoritmu 3 — nezavisle sme natrénovali 10
model ov snadhodneinicializovanymi vahami. Trenovanie prebiehal o zvol eny pocet
epoch —trgjektorii zaCingjlcich v bode [5, 5] scielom [1,4.5]. Kazdaepochatrvala
maximalne 2000 krokov. Kvalitu modelu sme potom verifikovali ohodnotenim
vzdialenosti konca trgjektérie po maximalne 1000 krokoch od ciel'ového bodu.
V pripade schémy one-to-onepostatuje verifikacia na jednom opakovani tejto
trajektorie, pretoze spravanie model u po natrénovani je uz deterministické. Stredn
hodnotu a &tandardn( odchylku tejto vzdialenosti cez danych 10 modelov sme
zaznamenali v grafe na obrézku 4.2(a). Na horizontalnej osi grafu sl opisané
parametre modelov — rychlost’ uCenia aktéra je oznatena pismenom a, rychlost
uceniakritika pismenom c a pismenom g je oznaCeny diskontny faktor v.

Z grafu 4.2(a) vyplyva, ze modely saboli schopné naucit generovanietrajekto-
rie az od rychlosti uCenia aktéraa = 0.01 amensg. NgjlepSie modely sme dostali
pre rychlosti uCeniakritikac = 0.1 ac = 0.01. Pri tychto rychlostiach ucenia po-
treboval model viac trénovacich epoch, najlepsie vlastnosti dosahovali modely s
500 trénovacimi epochami.

Pri najlepSich modeloch v tomto grafe je mozné pozorovat' zaujimavy trend.
Modely trénované pri vysSom pocte epoch dosahuju lepSie vysledky pri nizsich
hodnotach diskontného faktoray (resp. g). Predpokladame, Ze je to spdsobenétym,
Ze pri tomto type uceniaagent dostavaodmenu po kazdom kroku. Nepotrebujeteda
ohodnocovat' svoje stavy s ohladom na predikované zlepSenie budlcich stavov.
Postatuj tcou informéciou pre ohodnoteni e aktua neho stavu je odmena pridelena
v tomto stave a ohodnoteni e nasledujliceho stavu. Ohodnotenia dalSich stavov do
budlcnosti sa uz takmer zabldajC.
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Vlastnosti modelov
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(b) Model s prid
Obr. 4.2: Priemerna vzdialenost modelov od ciel'a pri schéme one-to-one
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Model CACLA sanam tedapodarilo GspeSne pouZit pre problém generovania
trajektorie podl'a schemy one-to-oner dvojrozmernom pripade. Ukazalo sa, ze je
mozné (niekedy dokonca potrebngé) algoritmu CACLA pomdct vhodnou Upravou
explorovanych akcii atiez preskal ovanim vystupnej aktivacie aktéra. Tieto metody
preto detailne opiSeme v nasledujlce Casti.

4.5.1 Normovanie akcii poCas exploracie

Rychlost konvergencie modelov je mozné signifikantne urychlit vhodnymi Gpra-
vami akcii a, ktoré vyberame podl'a predikcie aktéra Ac v procese exploracie.
Aktivaciu vystupnych linearnych perceptro-
nov v dopredneg sieti aktéra (obrazok 4.1) sme
najprv znizili pouzitim aktivatng funkcie
net

f(net) = 0

aby smezmensili vel'kost akcii pri este nenatréno-

vanom modeli. Eliminovali sme tak pripady, ked
aktéer predikuje prilis vel'ké akcie a rameno tym Obr. 4.3 Uviaznutie ramena. v
dorazi do niektorého okrajovéeho bodu pracovnéeho

okrajovom bode
priestoru, v ktorom uviazne (obrazok 4.3).

Vplyv zniZenia velkosti akcii na vlastnosti modelov je zobrazeny na obrazku
4.4. Modely bez znizenych akcii konvergovali az pre radovo menSie hodnoty
rychlosti uCenia aktéra. Ukazuje sa tu iba mala robustnost ucenia s posilfiovanim
vzhl'adom na konkrétne hodnoty volenych parametrov — ak pouzivame aktéra,
ktorého akcie maju napriklad Ciselne vacsie hodnoty, potom musime volit iné
hodnoty rychlosti ucenia, ako napriklad v pripade Ciselne menSich hodndt. Para-
metre uCenia sl teda zavislé g od konkrétneho problému, ktory pomocou ucenias
posilfovanim chcemeriesit. Model jetedarelativne citlivy nanumerické hodnoty

stavov a akcii, s ktorymi pracuje.
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(b) Vzdialenost modelov so znizenymi akciami

Obr. 4.4: Vplyv znizenia vel'kosti akcii navlastnosti modelov pri schéme one-to-one
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Akcie vyberané v procese exploracie nasledne modifikujeme podlaich vzdia-
lenosti od cielového bodu. Ak sa rameno nachadza vo vzdialenosti vacsej ako 1,
potom vel'kost vybrangj akcie a normujeme na 1. V opatnom pripade normujeme
akciu na 0.3 iba v pripade, ak jg norma je vactSia ako 0.3. Nutime tak rameno
robit vacsie kroky, pokial' je dostatocne daleko od ciel'ového bodu. Ked sak ciel'u
priblizi, nedovolime mu naopak robit prilis vel'ké akcie, aby sa z okolia ciela
rychlo nevzdidlil.

Vplyv uvedeného normovania akcii na vlastnosti modelov je viditelny v gra-
foch naobrazkoch 4.7, 4.2 a4.10. V rozsahu hodnot parametrov, v ktorych modely
konvergovali, spdsobilo normovanie akcii rychlgjSiu konvergenciu, lepSie viast-
nosti modelov a zarucilo vacSiu stabilitu trénovania pri réznych poctoch tréno-
vacich epoch. Kym modely bez normovanych akcii trénované pocas 1000 epoch
zvatSaneboli schopné konvergencie, modely s normovanymi akciami skonvergo-
vali takmer vzdy.

(a8) Model bez normovanych akcii (b) Model s normovanymi akciami

Obr. 4.5; Ohodnotenie stavov kritikom scheme many-to-many

Obrazok 4.5 (zhotoveny podl'a postupu opisaného v Casti 3.1.6) zobrazuje
ohodnotenie jednotlivych stavov kritikom pre model natrénovany bez normova-
nych akcii a s normovanymi akciami. Kritik modelu s normovanymi akciami
hodnoti stavy spravne, okolie cielového bodu vykazuje vySSie ohodnotenie, ako
ostatné stavy. Ohodnotenie stavov klesa zhruba linearne s rastlicou vzdialenostou
od ciela. Naproti tomu ohodnotenie kritika modelu bez normovanych akcii je re-
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lativne chaotické, sU tu viditelné viaceré deliace priamky. Predpokladame, Ze je
to spdsobené numerickou nestabilitou modelu, pretoze ak rameno vykonava prilis
mal & akcie (teda malé posuny), potom sa nachadza prilis vel'aiteracii po sebe vo
vel'mi blizkych stavoch. Kritik sazrejme nauci tieto stavy ohodnocovat' podl'a pri-
li§ jemnych rozdielov medzi stavmi. Stavy v blizkosti ciel'amajt priradené nizSie
ohodnotenie, ako iné stavy. NajvySSie hodnotené stavy sa nachadzaju v l'avom
hornom rohu. Celkové ohodnotenie stavov posobi nespojite.

Normovanie akcii v naSom pripade dovol'uje tiez v modeli zachytit fyzikalne
moznosti posunu ramena. Normovanie akcii na hodnotu 1 hovori, Ze rameno je v
jednom kroku schopné posunu o vektor diiky maximalne 1.

Schémamany-to-one Akosmeuz uviedli, model CACLA sanam podarilo uspo-
kojivo natrénovat' pre generovanie tragjektorie podla schémy one-to-oneModely
trénované podl'a scheémy many-to-onevykazovali takmer identické vlastnosti. Je
potrebné si uvedomit, Zze poCas Gvodnych epoch trenovania modelu CACLA sa
rameno pohybuje v podstate po vSetkych Castiach pracovného priestoru, nakol'ko
je model inicializovany nahodne ateda a generované akcie maju nahodné smery.

V neskorSich fazach trénovania rameno taktiez prechadza vacSou Castou pra-
covného priestoru vdaka nahodnej exploracii. Model CACLA dalg nijako ne-
reprezentuje historiu predchadzajtcich stavov. Z toho dovodu vobec nerozlisuje
medzi pripadom, ked zafiname nov( epochu v bode [, y], a pripadom, ked sado
bodu [x, y] dostane pocCas ingj epochy zafingjlcej v inom bode.

Model trenovany podl'a schemy one-to-onezviadol dokonca takmer rovnako
dobre generovat trgjektorie do zvoleného koncového bodu, ako model trénovany
podl'a schemy many-to-onepre ten isty koncovy bod. Ako vidno na obrazku
4.6(a), natrénovany model generuje trgjektorie “spojite’ nad celym pracovnym
priestorom. Ak teda poCas trénovania niektoré Casti priestoru model nemal moz-
nost prehliadnut, dokaze sa z nich vydat spravnym smerom k Castiam priestoru v
mendg vzdialenosti od ciel'a, z ktorych uz do ciel'a spol'ahlivo dorazi.

Niektoré modely boli schopné po natrénovani na men3gj Casti pracovného
priestoru generovat trajektorie do vacse Casti priestoru (obrazok 4.6(b)).
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Obr. 4.6: Schopnost zovseobecnenia modelu

Schémy one-to-many a many-to-many Schémy one-to-manya many-to-many
predstavu;j U zl oZitej Si problém generovaniatrajektorie. Zatial' €o modely pre pred-
chadzaj lice dve schémy musia pocas trénovania zistit vhodnl stratégiu pre presun
ramena vzdy do rovnakého bodu, schemy one-to-manya many-to-manymusia
byt schopné ngjst vhodnl stratégiu pre 'ubovol'ny koncovy bod. Schému one-to-
many sme zvolili ako zjednoduSenie schémy many-to-manyavsak ukazalo sa,
Ze pre model CACLA nemalo ohranicenie zaCiatocnych bodov trajektorie skoro
Ziaden prinos a problém generovania trgjektorie bol pre model rovnako zlozity,
ako problém many-to-many

Podarilo sa nam Uspesne ngjst’ parametre ucenia pre problem many-to-many
v dvojrozmernom pracovnom priestore. Priemerna vzdialenost koncovych bodov
trajektorii generovanych modelmi pre tento problém je zobrazena na obrazku
4.7. Aktivaciu vystupnych neuronov aktéra bolo opat potrebné znizit pomocou

aktivatnej funkcie f (net) = 59.
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Zjemnovanie krokov trajektorie, hladkost’ trajektorii  Model natrénovany s
pouzitim normovanych akcii sa dokaze velmi presne naucit stratégiu zmenSo-
vania akcii v zavislosti od priblizovania sa k cielu (obrazok 4.8(b)). Pri modeli
trenovanom bez normovania akcii sa takéto spravanie samo nevytvori (obrazok

4.8(a))).

Action norm Action norm

(d) Model bez normovaniaakcii

Action norm Action norm
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(b) Model s normovanim akcii

Obr. 4.8: Velkost akcii po prvej aposledng trénovacej epoche

Ak tedazniZime hodnoty akcii generovanych aktérom, ktorého vahy s inicia-
lizované nahodnymi malymi hodnotami, potom v prvotnych trénovacich epochéch
g akcie s velmi malé. Nasledne sa potas trénovania maji moznost zvySovat' po
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nami volené vel'kosti explorovanych akcii. Po ukonceni trénovania je medzi vel-
kostami predikovanych a explorovanych akcii vidiet takmer totozny trend. Ak
je rameno vo vacsg vzdialenosti od ciel'a, potom akcia po exploracii nadoblda
normu 1 a samotny aktér tiez predikuje akciu s vatSou normou. Ak je rameno
bliZzSe, potom g normaakciev grafe je mala.
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(a) Trajektoriavygenerovanamodelom (b) Dosiahnutel'nost celého priestoru modelom

Obr. 4.9: Generované trgjektorie

Postupné zjemnovanie trajektorie je tiez vidite'né na realne generovanych
trajektoriach po natrenovani (obrazok 4.9(a)). Trajektorie si dostatocne hladké a
spravidla takmer linearne, rameno sa teda nauci pohybovat vzdy v smere rastu
funkcie odmeny a trestu. Model CACLA je teda schopny uspokojivo generovat
hladkétrajektorie z 'ubovolného bodu do 'ubovol'ného bodu pracovného priestoru.

Obchadzanie prekazok V niekolkych experimentoch sme sa snazili natréno-
vat model CACLA v pracovnom priestore obsahujlcom prekazky. Ciel'om bolo
zistit, Ci je model schopny tieto prekazky obchadzat v nasledne generovanych
trajektoriach.

Nepodarilo sa nam natrénovat’ konvergentné modely pre prostredie s prekéaz-
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kami. Natrénovany model pri generovani tragjektorie po “naraze” do prekazky
zostal stat' v mieste narazu a nebol schopny prekazku obist. Model savzdy snazil
ist ibalinearne v smere ngjvatsej odmeny. Domnievame sa preto, Ze obchadzanie
prekazok by bolo mozné modelu ul'ah¢it vol'bou vhodngj funkcie odmeny atrestu.

4.6 Generovanietrajektoriev priestore 3D

Pri rozSireni problému do trojrozmerného priestoru sme zachovali architektlru
aproximatorov funkcii z obrazka 4.1. Rozdiel spocivav rozSireni stavov zo stvor-
rozmerneho vektora na vektor Sestrozmerny. PoCet neurbnov na skrytel vrstve
sme ponechali rovny 20. Na vystupngj vrstve aktéra si tri neurény, ktoré maju
aktivacnl funkciu zniZzen(, ako bolo opisané vysSie.

V trojrozmernom priestore sme sa zaoberali uz iba schémou trénovania many-
to-many teda generovanie trajektorii medzi dvoma l'ubovolnymi bodmi. Modely
smeohodnocovali opat podl'aal goritmu 3, ohodnotenie model ov podl'aparametrov
ucenia je zobrazené na obrazku 4.10.

V trojrozmernom priestore sanormovani eakcii ukézal o v podstate nevyhnutnég,
modely bez normovania neboli schopné dosiahnut’ priemerna vzdialenost nizSiu
g akeny priestor, preto bolo nutné pri trénovani zvysit poCet epoch. NajlepSie
vysledky dosahovali modely pri trénovani pocas 5000 epoch (réznych trajektorii),
ktoré mali opat maximalnu dizku 2000 bodov.

Model CACLA je teda schopny generovat trajektorie medzi dvoma l'ubovol*-
nymi bodmi g v trojrozmernom priestore. Kedze prechodom k trojrozmernemu
priestoru sa podstatne zvacsi stavovy g akény priestor, je nutné modelu pocas
trénovania prezentovat' viac trénovacich trajektoérii. Kym v pripade dvojrozmer-
ného priestoru sme najlepsie vysledky dosiahli s model mi trénovanymi pocCas 500
- 1000 epoch s rychlostou ucenia aktéra 0.01, v priestore trojrozmernom to bolo
5000 epoch pri nizSg rychlosti ucenia aktéra 0.001. Pri ngjlepSich modeloch je
opat viditel'né, ze modely s niZSim diskontnym faktorom dosahuj U lepSie vysledky.
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4.7 Prepojenie na vizualnu percepciu pomocou ka-
mier

Vo finalng faze sme model CACLA prepojili s vizualnou percepciou pomocou
dvoch kamier scény a snazili sme sa ho natrénovat' pre generovanie uhlov nato-
Cenia ramena. Ako vstup sme modelu prezentovali osemrozmerny vektor, ktory
pozostaval z vektorov E = (€,e],€5,€)) aT = (tf,t],t3,t)), ktoré zodpovedali
zobrazeniu koncového bodu efektora a ciel'ového bodu pomocou dvoch kamier
(obrézok 1.1). Vystupom modelu CACLA bol vektor AB = (AB1,A82,AB3), ktory
zodpoveda zmenam jednotlivych uhlov natoCenia ramena.

Podarilo sa nam ngjst parametre uceniatak, aby modely konvergovali, avsak
priemerna vzdialenost koncovych bodov generovanych trajektorii od rednych
ciel'ov bolahorSia(vatsinou v rozmedzi hodnot 1.5 az 2.5. Predpokladamevsak, ze
jemozné ngjst parametre ucenia, ktoré zabezpetia natrénovanie modelov slepSimi
vlastnostami. Model CACLA saukazal byt enormne numericky citlivy. Napriklad
pri probléme many-to-many 2D iba zmena rozmeru pracovného priestoru z

[0..10,0..10] na rozmer [0..20,0..20] zapriCinila, ze modely pre rychlost uCenia
aktéra 0.01 neboli schopné skonvergovat (obrazok 4.11).

nosti modelov - numericky vplyv

sl lililiiiiiiii'i‘i‘
3 3 3 3 3 3 H H H H H H
S A S S A RO S S T N
T A
: :

Obr. 4.11: Numericka citlivost modelu CACLA

Predpokladame preto, Ze pricina horSich parametrov modelov s vizua nou per-
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cepciou je spdsobenaibatakymto numerickym problémom. Problém navrhujeme
riesit vol'bou inych parametrov ucenia, pripadne vhodnym preskalovanim stavov
aakcii.



Kapitola5
Zaver

Ciele diplomovej prace sa nam podarilo spinit. Prvotna hypotéza, ktora viedla k
vypracovaniu tejto diplomovej prace, sanepotvrdila. Siet RecSOM v naSich expe-
rimentoch nebolaschopna dostatotne presne diskriminovat rézne tvary trajektorii,
no opierala satakmer vylucne o aktuanu poziciu v priestore. Z toho dévodu siet
RecSOM nie je vhodnym aparatom, pomocou ktorého by sa dal problém dosaho-
vaniaciel'ovych pozicii riesit.

Pre rieSenie problému generovania trajektorie sme sa dalg rozhodli pouzit
pristupy z kategoérie ucenia s posilnovanim. Navrhli sme rieSenie pomocou mo-
delu CACLA — Continuous Actor Critic learning automatpktory pracuje nad
spojitym priestorom stavov a akcii. Tento model sa nam podarilo UspeSne pou-
Zit na ovladanie robotického ramena v trojrozmernom priestore. Model zvladol
pomerne presne generovat’ hladké trajektorie medzi I'ubovolnymi dvoma bodmi.
Model CACLA bol v naSich experimentoch pomerne citlivy navolbu parametrov
uCenia. Systematicky sme ohraniCili vhodné parametre a vytvorili sme Statistickée
ohodnotenie model ov podl'aparametrov. Navrhli sme spdsob modifikacie exploro-
vanych akcii poCas trénovaniaa ukazali sme pozitivny vplyv na kvalitu modelov.
Pozorovali sme trend zlepSovania modelov pri nizkych hodnotach diskontného
faktoray.

Model CACLA jev dobe pisaniadiplomovej prace rel ativne novym model om.
JednoduchSie experimenty z pévodného ¢lanku, z ktorého sme vychadzali, sme
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rozsSirili o experimenty spodstatne vacsim stavovym aakcnym priestorom. Ukazali
sme, zejediny model CACLA jeschopny generovat trajektorie medzi lubovol nymi
dvoma bodmi v trojrozmernom priestore. Taktiez sa nam podarilo prepojit model
s vizualnou percepciou pomocou dvoch kamier tak, aby generoval zmeny uhlov
natoCenia robotického ramena. Vlastnosti modelu boli v tomto pripade mierne
horsie.

Z implementacného hl'adiska bola praca pomerne rozsiahla. V zvolenom ja-
zyku Java sme implementovali viaceré kniznice — kniznicu pre matematické vy-
pocty, kniznicu pre paraelné vypocty, kniznicu pre pracu so sieftou RecSOM,
kniznicu pre model CACLA s pouzitim doprednej neurbnovej siete. Implemento-
vali smevizualizaciu robotického ramenaa pracovného priestoru v trojrozmernom
priestore svyuzitim kniznice OpenGL. Implementacianam prinieslamnozstvo no-
vych vedomosti, vyuzili sme pokroCilejSie programatorské techniky ako volanie
nativnych metod, dynamické zavadzanie tried a programovanie s vyuZitim na
vrhovych vzorov.



Literatdra

Eckel, B.: 2005, Thinking in Java (4th Edition)Prentice Hall PTR, Upper Saddle
River, NJ, USA.

Hammer, B., Micheli, A., Sperduti, A. a Strickert, M.: 2004, Recursive self-
organizing network models, Neural Network<.7(8-9), 1061-1085.

Haykin, S.: 1998, Neural Networks: A Comprehensive FoundafiBrentice Hall
PTR, Upper Saddle River, NJ, USA.

Kawato, M.: 1999, Internal models for motor control and trajectory planning,
Current Opinion in Neurobiolog9(6), 718-727.

Lazaric, A., Restelli, M. aBonarini, A.: 2007, Reinforcement learning in continu-
ous action spaces through sequential monte carlo methods, Advances in Neural
Information Processing Systems

Macura, Z., Cangelosi, A., Ellis, R. a Bugmann, D.: n.d., A cognitive robotic
model of grasping.

Mehta, B. aSchaad, S.: 2002, Forward modelsin visuomotor control, The Journal
of Neurophysiolog$8(2), 942—953.

Oztop, E., Bradley, N. S. aArbib, M. A.: 2004, Infant grasp learning: a computa-
tional model, Experimental Brain Researcdb8(4), 480-503.

Pazis, J. aLagoudakis, M. G.: 2009, Binary action search for |earning continuous-
action control policies, ICML '09: Proceedings of the 26th Annual International
Conference on Machine LearningCM, New York, NY, USA, pp. 793-800.

67



LITERATLRA 68

Pecinovsky, R.: 2007, Navrhové vzoryComputer Press.

Ritter, H., Martinetz, T. a Schulten, K.: 1992, Neural Computation and Self-
Organizing Maps; An IntroductigrAddison-Wesley Longman Publishing Co.,
Inc., Boston, MA, USA.

Sakai, K., Kitaguchi, K. aHikosaka, O.: 2003, Chunking during human visuomotor
sequence learning, Experimental Brain Researdb2(2), 229-242.

Santamaria, J. C., Sutton, R. S. aRam, A.: 1998, Experiments with reinforcement
learning in problemswith continuous state and action spaces, Adaptive Behavior
6, 163-218.

Schaal, S.: 2002, Arm and hand movement control, The handbook of brain theory
and neural networks, Second EditjoI T Press, pp. 110-113.

Sutton, R. S. aBarto, A. G.: 1998, Reinforcement Learning: An Introductiphhe
MIT Press.

Tamosiunaite, M., Asfour, T. aWorgotter, F.: 2009, Learning to reach by reinfor-
cement learning using a receptive field based function approximation approach
with continuous actions, Biological Cybernetic400(3), 249-260.

Tino, P, Farkas, I. avan Mourik, J.: 2006, Dynamics and topographic organization
of recursive self-organizing maps, Neural Computatioi8(10), 2529-2567.

van Hasselt, H. aWiering, M. A.: 2007, Reinforcement learning in continuous ac-
tion spaces, Approximate Dynamic Programming and Reinforcement Leayni
2007. ADPRL 2007. IEEE International Symposiumpmm 272—279.

VanCo, P. aFarkas, |.: 2010, Experimental comparison of recursive self-organizing
maps for processing tree-structured data, Neurocomputin@3(7-9), 1362—1375.

von Hofsten, C.: 2004, An action perspective on motor development, Trends in
Cognitive Scienced(6), 266-272.



Dodatok A

Pouzité kniznice

Pri implementéacii sme pouzili niekol’ko hotovych kniznic, ktoré si uvedené niz-
Sie spolu s licenciami, pod ktorymi sU Sirené. Pouzili sme tiez vSetky potrebné
kniznice, ktoré sl uvedenymi kniznicami vyZadované a dodavajl sa priamo s
nimi.
e JOGL

Implementécia grafickej kniznice OpenGL pre jazyk Java. Vyuzili sme z&

suvny modul pre programovacie prostredie NetBeans.

htt p: // kenai . coni pr oj ect s/ net beans- opengl - pack/ pages/ Hone

Licenciaa GPL v2.0

e L0g4J1.2.15
I mplementéacia pokroCilého zaznamenavania udal osti.
http://1 oggi ng. apache. org/1 og4j/ 1.2/
Licenciaa The Apache Software License, Version 2.0

e Dom4J1.6.1
Podpora prace s XML sUbormi.
htt p://domdj . sour cef orge. net/
Licencia BSD Li cense

e Hibernate3.2.5.ga
ORM mapovaci nastroj pre perzistenciu objektov do databazy.
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DODATOK A. POUZITE KNIZNICE

http://ww. hi ber nat e. or g/
Licencia LGPL v2.1

e JFreeChart1.0.13
Implementéacia generovania grafov.
http://ww. jfree.org/jfreechart/
Licencias LGPL
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Dodatok B
Prilohy

Prilohy diplomovej prace sa nachadzaju na prilozenom médiu. M édium obsahuje
e zdrojové kody vsetkych vytvorenych kniznic
e dokumentaciu vetkych kniznic vytvorent Standardnym systémom javadoc

e niekolko natrénovanych modelov
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