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Abstrakt

Cilem této prace je implementovat systém pro automatizovany evoluéni navrh kontrolériu
virtudlnich robotd. Pro nalezeni vhodného programu, ktery bude fidit robota tak, Ze se
bude pohybovat po trajektorii, kterd je definovana posloupnosti bodi, je pouzita reprezen-
tace zalozend na linedrnim genetickém programovani ve spojeni s genetickym algoritmem.
Pro vyhodnoceni chovani robota, kterého kridi kandidatni feSeni vygenerované genetickym
algoritmem, je pouzit fyzikdlni simulator MuJoCo, ktery uzivateli dovoluje definovat tvar
robota. Cilem evoluce ja natrénovat kontrolér robota tak, aby nasledoval definovanou trasu.
Trénovani kontroléru robota je zaloZeno na optimalizaci vzdélenosti mezi robotem a body
definujicimi trajektorii. Optimalizace se provadi evoluci kontroléri po dany pocet generaci
steady-state genetického algoritmu. Je zde prezentovano nékolik experimenti s vyhodnoce-
nim jejich vysledki.

Abstract

The aim of this work is to implement a system for automatic evolutionary design of virtual
robot controllers. In particular, Linear Genetic Programming representation combined with
a steady-state genetic algorithm will be used to find a suitable program that will lead a given
virtual robot across a sequence of points denoting a predefined trajectory. The MuJoCo
physics engine is applied to allow the user to specify the robot shape and to evaluate its
behavior according to candidate programs generated by the genetic algorithm. The goal is
to train the robot to follow the given path by optimizing the distance of the robot from the
given points during the simulation. The optimization is performed by evolving the programs
for a given number of generation of the genetic algorithm. Several sets of experiments will
be presented and obtained results will be evaluated.
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Kapitola 1

Uvod

Robotika predstavuje v souc¢asné dobé velmi aktualni oblast aplikace vypocetni techniky, je-
jimz cilem je Fizeni nejriznéjsich elektromechanickych systémii. Uplatnéni nachéazeji roboti
zejména v prumyslu, kde usnadnuji a zefektiviiuji namahavou a opakujici se praci ¢lovéku,
ale také je popularni oblast autonomnich robot pouzivanych napt. pro operace v tézko pri-
stupnych nebo nebezpeénych mistech (napt. ponorky, podpora zachrandium apod.). Jednim
ze zésadnich problému konstrukce robott obecné je navrh jejich efektivniho rizeni ve vztahu
ke konkrétnimu typu robota a podminkdm jeho nasazeni [1].

Pro tyto potteby je vhodné mit k dispozici prostredky, které ndm umozni rychle a levné
prototypovat rizné koncepty rizeni robotii. Jednou z moznosti, jak fadice robotti navrhovat,
je pouziti evolu¢nich algoritmii. Vyuziti evolu¢nich algoritmii osvobozuje konstruktéry od
feSeni malych detaila pri navrhu kontroléru robota a v mmnoha pripadech miize evoluce
nalézt feseni, které by lidského konstruktéra nenapadlo.

Rizeni robota je oviem mozné realizovat mnoha zptisoby, napf. umélymi neuronovymi
sitémi [%], konenénymi automaty [!] nebo i programy v imperativnim jazyce [11]. V zévislosti
na vybrané metodé rizeni robota jsou k dispozici riizné alogritmy a automatizované nastroje
pro nalezeni konfigurace zvoleného zptisobu fizeni, které bude mit za nasledek pozadované
chovani robota. Touto konfiguraci mohou byt napr. vihy neuronové sité, definice kone¢ného
automatu nebo sekvence prikazti imperativniho jazyka. Pravé fizenim robota programy
napsanymi v imperativnim jazyce (byt jednoduchém) se zabyvé tato prace, ve které jsou
pouzity evoluc¢ni algoritmy pro automatizované hleddni vhodného fizeni robota.

Cilem této prace je navrh a implementace nastroje pro automatizované hledani vhod-
ného kontroléru robotického modelu pro prichod prostorem po dané trajektorii. Pro navrh
vhodného programu je pouzita technika zjednoduseného Linedrniho Genetického Progra-
movani [2]. Pro simulaci pohybu robotického modelu byl pouzit simuldtor MuJoCo [10].
Uéinnost softwarového Fizeni je experimentalné doloZena s pouzitim dvou robotickych mo-
delt na dvou trajektoriich.

Tato prace zacind ivodem do problematiky evoluc¢nich algoritmu a linedrniho genetic-
kého programovani v kapitole 2. Nasleduje kapitola 3, ve které jsou predstaveny nékteré
koncepty pohyblivych struktur a poté je popsan vlastni koncept a také dva modely ro-
boti, které jsou zde pouzity. Kapitola 4 popisuje vlastni ptistup, ktery je pouzit pro rizeni
robotického modelu v simuldtoru, a zptsob, jakym je implementovana evoluce programt.
Kapitola 5 predstavuje 4 experimenty, které byly provedeny k ovéreni funkénosti vlastnich
pristupi, prezentovanych v této praci. Vyskedky téchto experimentti jsou prezentovany v ka-
pitole 6, po které nasleduje samotny zaveér této prace, ve kterém jsou komentovany dosazené
vysledky a moznost pokracovani v této praci.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

V této kapitole si nejprve v sekci 2.1 predstavime zakladni koncept evolu¢nich algoritmii.
Poté nasleduje v sekci 2.2 struény tvod ke Genetickému Programovéni (GP), na ktery
navaze sekce 2.3 o Linedrnim Genetickém Programovanim (LGP).

2.1 Koncept evoluncich algoritmii

Informace v této sekci vychéazeji z [3].

Evoluéni algoritmy (EA) jsou inspirovany prirodnimi evoluénimi procesy a Darwinovou
teorii evoluce. EA se vyuzivaji ke stochastickému prohleddvani stavového prostoru. EA, na-
rozdil od jinych metod, pracuji s celou populaci kandidatnich feseni (jedincil), které se vyviji
paralelné. Kazdy jedinec v populaci v sobé nese zakédovanou informaci o konkrétnim re-
seni, kterou nazyvame genotyp. Genotyp se poté dekdduje na fenotyp, ktery uz reprezentuje
feseni daného problému.

Myslenku EA muzeme popsat nasledovné. Mame populaci jedincii, kteri jsou vsichni
umisténi ve spolecném prostiedi, ve kterém soutézi o zdroje. Kazdému jedinci je prirazena
kvantitativni mira vyjadiujici jeho schopnosti. Behem evoluce dochéazi k prirozenému vybéru
jedinci k reprodukci, ktery se projevuje tak, ze horsi jedinci maji mensi pravdépodobnost
reprodukce, nez-1i ti lepsi. Timto se prirozené zvysuje kvalita populace. Reprodukce probiha
dvojim zpusobem, a to kiizenim a mutaci. Kiizeni pracuje se dvémi rodic¢i a ma za nasledek
vytvoreni dvou potomk, ktefi vznikaji kombinaci genotypu obou rodi¢ti. Mutace pracuje
nad jednim rodi¢em a produkuje jednoho potomka, ktery ma narozdil od svého rocice lehce
pozménény genotyp.

Cinnost obecného EA miizeme vidét na algoritmu 1:

Algoritmus 1: Obecny evolu¢ni algoritmus

inicializuj populaci ndhodné vygenerovanymi jedinci;
vyhodnot vSechny jedince;
while (neni splnéna ukoncugjici podminka) do
vyber rodice;
aplikuj kfizeni na dvojice rodicu;
mutuj potomky;
vyhodnot kvalitu potomk;
vyber jedince do dalsi generace;
end




2.1.1 Reprezentace

Pri ndvrhu feseni problému je ¢asto nutné abstrahovat redlny svét tak, abychom vytvorili
prostiedi, ve terém budou existovat kandidatni feseni a ve kterém budou tato feSeni vyhod-
nocovana. Kandidatni feseni problému nazyvame fenotypy. Zakdédované fenotypy nazyvame
genotypy. Termin reprezentace se pouziva ve dvou kontextech. V prvnim kontextu speci-
fikuje mapovani z fenotypu na genotyp a je synonymem pro kédovani. V druhé kontextu
oznacuje spise strukturu prostoru genotypi.

2.1.2 Fitness funkce

Ulohou fitnes funkce je reprezentovani pozadavki, které by populace méla spliiovat. Tvord
zaklad pro funkci selek¢nich operatori. Muzeme mluvit o zobrazeni z jedince v prostoru
genotypu na realné nebo celé ¢islo. Z technického hlediska se jedna o funkci, ktera méri miru
kvality genotypu a prifazuje mu tzv. fitness. Vypocet fitness funkce zahrnuje dekédovani
genotypu na fenotyp a nasledné vyhodnoceni fenotypu, jako kandidatniho feSeni pro dany
problém.

2.1.3 Populace

Ulohou populace je obsahovat mnozinu kandidatnich feseni — jedna se o multimnozinu
jedincti. Populace je jednotkou populace, zatimco jedinci jsou statické objekty, které se
nemeéni ani neadaptuji. Je to pravé populace, kterd podléhd zménam nebo adaptaci.

Definice populace se mize omezit pouze na jeji velikost, ale existuji i specializované
evolucéni algoritmy, které pracuji i s rozlozenim jedincu v prostoru.

2.1.4 Selekce

Operator selekce slouzi k vybéru rodict pro reprodukci na zdkladé jejich kvality. Tento
operator je nejcastéji zalozen na nahodé a to tak, ze kvalitnéjsi feseni jsou vybarana s vétsi
pravdépodnosti. Zménou parametru selekce nastavujeme tzv. selekéni tlak, ktery ovliviuje,
do jaké miry jsou uprednostnovani lepsi jedinci.

Jako predstavitele selekce si mtizeme uvést ruletovou selekei a selekei turnajem.

Pri pouziti ruletové selekce je pravdépodobnost P, ze jedinec j bude vybran zavisi na

pomeéru fitness tohoto jedince f; a fitness celé populace: P.(j) = > ]Jj X kde N je velikost
1=1J°

populace a f; je fitnes jedince ¢ v populaci.

Selekce turnajem, narozdil od ruletové selekce nevyzaduje znalost celé populace a pre-
pocitavani fitness hodnot. Selekce turnajem ani nevyzaduje, aby vyhodnoceni fitness funkei
bylo kvantifikované, ale pro jeho funkci staci, aby byla mezi jedinci definovana operace uspo-
radani. Diky tomu je tato metoda nendroénd na implementaci a na vypocetni ¢as. Zakladni
alogoritmus selekce turnajem mizeme vidét na algoritmu 2.

Algoritmus 2: Selekce turnajem

// Chceme vytvorit mating pool velikosti A jedinct;

while (dokud mating pool neobsahuje A jedinci) do
Nahodné vyber k jedincii z populace;
Porovnej mezi sebou téchto k£ jedincii a vyber z nich nejlepsiho jedince 7;
Vloz jedince ¢ do mating pool

end




Upravou parametru k se nastavuje selekéni tlak — ¢im vétsi je parametr, tim vice
jedinci je vybrano pro porovnani a to mé za nésledek vyssi selekéni tlak.

2.1.5 Krizeni

Operator ktizeni slouzi ke spojeni ¢asti genotypi rodi¢i a tim dochézi k vytvotreni novych
jedinci. Operator je vétsinou aplikovan pouze s urcitou pravdépodobnosti p,.. Nejcastéji se
pouziva kiizeni pracujici se dvéma rodi¢i. Vybér, jaké ¢asti ze kterého rodic¢e budou vybrany,
je zalozen na nahodé. Myslenka za pouzitim kiizeni je nasledujici. Zkombinovanim rodic,
ktefi maji odlisné, ale vhodné vlasnosti, mtize vzniknout jedinec, ktery tyto vlastnosti v sobé
kombinuje a dosahuje tak vyssi kvality.

Jako predstavitele si mtizeme uvést jednobodové a uniformni kiizeni.

Jednobodové kiizeni bylo ptivodné predstaveno J. H. Hollandem v [5] a jeho funkce je
nésledujici. Vygeneruje se ndhodné ¢islo r z intervalu (1, L — 1), kde L je délka genomu.
Poté se genomy rozdéli v tomto bodé r na pocatecni a koncovou ¢ast a novi jedinci vznikaji
zdmeénou téchto koncovych ¢asti, viz obrazek 2.1.

—

Obrazek 2.1: Jednobodové kiizeni

Uniformni kiiZeni bylo predstaveno v [9] a pracuje nasledovné. Pro kazdy gen se vyge-
neruje nahodné ¢islo 7 z rovnomérného rozlozeni na intervalu (0,1). Cislo 7 se poté porovna
s parametrem p, ktery byva obvykle roven 0.5, a pokud je r < p, tak se pouzije gen z prv-
niho rodice, jinak ze druhého. Druhy potomek je vytvoren z geni, které nebyly vybrany do
prvniho potomka, viz obrazek 2.2.

" 12 4 14

17

12 13 14 15 16 17 10 13 5 15 16

Obrazek 2.2: Uniformni kiizeni

2.1.6 Mutace

Operator mutace se aplikuje na jendoho rodice a jeho vysledkem je jeden potomek. Cilem
mutace je provést malou zménu genotypu. Operator je vétsinou aplikovan pouze s urcitou
pravdépodobnosti p,, a jeho implementace je zavisld na pouzité reprezentaci.

Napf. pro reprezentace vyuzivajici celd cisla, existujl 2 zaladni pristupy, které mutuji
kazdy gen s pravdépodobnosti p,,. Prvnim pristupem je tiplné nahrazeni aktualni hodnoty
genu novou hodnotou. Tato varianta je vhodnd, pokud mezi hodnotami neexistuje relace
usporadani. Druhym zptisobem je mald zména aktualni hodnoty, pti které se k hodnoté
genu pricte nebo odecte ndhodné vygenerované malé ¢islo. Tato varianta je vhodna, jsou-li
hodnoty genomu napt. parametry systému nebo funkce.



2.1.7 Ukoncovaci podminka

Ukoncovaci podminka urcuje, kdy se zastavi evoluce aktualni populace. K tomuto je mozné
vyuzit: dosazeni predem dané fitness hodnoty, spotfebovani uré¢eného strojového ¢asu, pro-
veden{ ur¢eného poctu vyhodnoceni fitness funkce, ukonceni v pripadé, ze se populace do-
statecné rychle nezlepsuje nebo pokud dojde ke snizeni diverzity populace po dany limit.

2.2 Genetické programovani

Informace v této sekci vychazeji z [7].

Genetické programovéani (GP) se zabyva evoluci programu, ktery je reprezenotvan stro-
movou strukturou. Programy v GP jsou slozeny z funkci, které ve stromové struktutre od-
povidaji uzlim, a terminali, které odpovidaji listtm.

Vyvijené programy jsou typicky vyhodnocovany nad sadou vstupt, tzv. fitness cases,
u kterych jsou znamy pozadované vystupy programu. Vyslednd fitness programu se pak
muze pocitat jako suma nebo pramér vysledku z kazdého "fitness case".
vybranych podstromt z rodi¢i. Toto kizeni se sklada z nékolika krokt. Prvnim krokem je
vybér rodi¢t. Druhy krok je zvoleni ndhodného uzlu v kazdém z rodi¢t. Tento uzel bude
korenovy uzel pro podstromy, které se budou pozdéji mezi rodi¢i vyménovat. Tretim krokem
je vyjmuti podstromu z obou rodict, jejichz korenovym uzlem je uzel, ktery byl vybran
v predchozim kroku. Nésleduje vytvoreni obou potomkii. Prvni potomek vznikne tak, ze se
do stromu prvniho rodic¢e, do mista diive vybraného uzlu, vlozi podstrom z druhého rodice.
Druhy jedinec vznikd obdobnym zptsobem, viz obrazek 2.3.

Potomek C Potomek D

Obrazek 2.3: Kiizeni v GP. Na tomto obrazku je zachycena situace, kdy je v kazdém z rodict
A a B ndhodné vybran uzel (vyznacen dvojité). Tyto uzly a jejich podstromy jsou poté
zaménény a vznikaji tak potomci C a D.

Velikost programu, definovana jako vyska stromu, je omezena aby se predeslo velmi

velkym programum. Pokud by potomek po kriiZeni presahl tuto velikost, nebude vlozen do
nové generace - misto néj se do nové generace zkopiruje jeden z jeho rodicu.
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Mutace v GA hraje mensi roli a provadi drobné zmény struktur v populaci. Mutace
sestava z nékolika kroka: Prvni krok je zvoleni ndhodného uzlu ve strukture. Tento uzel
mize byt vnitini (funkce) i vnéjsi (terminal). Druhym krokem je odstranéni tohoto uzlu i
s celym podstromem, ktery je k nému pripojeny. Poslednim krokem je vygenerovani nahod-
ného podstromu, ktery se poté pripoji na misto odstranéného uzlu. Tato operace je rizena
parametrem ktery ovliviiuje vysku nové vygenerovaného podstromu. Specidlnim piipadem
mutace je operace, kterd vlozi jeden termindl do ndhodné vybraného uzlu ve stromu.

2.3 Linearni genetické programovani

V této préci se pouziva pristup inspirovany Linedrnim genetickym programovanim (LGP),
které si strucné popiseme v této sekci, krerd vychéazi z [2].

LGP je varianta GP, které bylo strucné popsano v sekci 2.2, ve které jsou programy
reprezentovany jako posloupnost instrukci strojového kédu nebo prikazii vhodného im-
perativniho jazyka. Obecné jsou data, zpracovavana pomoci programu LGP, uchovavana
v registrech, které jsou soucasti interpretu LGP.

Interpret ma k dispozici sadu registru, jejichz pocet je definovan uzivatelem. Tyto regis-
try se déli na vstupni, vystupni a pracovni registry. Vstupni registry obsahuji vstupni data,
se kterymi je program spoustén. Pracovni registry jsou urceny pro ulozeni mezivysledkt
vypocti a jsou pred spusténim programu inicializovany vhodnou konstantou, napr. 1. Je-
den nebo vice vstupnich nebo pracovnich registrt miaze byt oznacen jako vystupni registr,
ze kterého se poté po skonceni programu c¢te vysledek.

Programy v LGP mohou byt také vykonavany bez interpretu, a to tak, ze se prevedou
do programu v jazyce C. Ukdzkovy program v jazyce C muzeme vidét na obrazku 2.1.

Instrukeéni sada definuje programovaci jazyk, ve kterém jsou vyvijené programy napsany.
LGP systém je zalozen na dvou zakladnich typech instrukci: operace a podminéné vétveni.
Priklady operaci mohou byt: rizné aritmetické operace, exponencialni funkce, trigonomet-
rické funkce, nebo booleovské operace. Imperativni instrukce obsahuje operaci, kterd pracuje
nad zdrojovymi registry, a pritazeni vysledku do cilového registru.

V LGP je nutné zajistit, aby byly vytvareny pouze programy, které jsou validni. Gentické
operatory mutace a k¥izeni proto musi zachovat syntaktickou spravnost nové vytvorenych
programu. To lze zajistit napriklad tak, ze bod kriZeni nemutize byt urcen urvniti instrukce,
nebo pii aplikovani operdtoru mutace zakazeme zaménu operatoru instrukce za registr. Pro
zajisténi sémantické spravnosti je nutné osetrit vSechny operatory a funkce, které nejsou
definovany pro vsechny mozné hodnoty tak, aby pro nedefinovany vystup vracely konstantu,
napr. velké celé cislo.

Schopnost genetického programovani nalézt feseni velmi zavisi na zvolené instrukcéni
sadé. Kompletni instrukéni sada je takova, kterd obsahuje vsechny prvky, které jsou po-
tfebné k vytvoreni optimalniho feseni za predpokladu, zZe je pocet registrii a rozsah pou-
zitych konstant dostatec¢ny. Na druhou stranu, rozmér stavového prostoru, ktery obsahuje
vSechny programy, které je mozné sestavit z dostupnych instrukci, roste exponencialné s po-
¢tem instrukei a registri.

Na programu 2.1 v jazyce C si ukadzeme priibéh vykondvani programu pro vypocet
prumeéru 2 ¢isel. Tento program ma k dispozici vystupni registr r[0], ve kterém bude ulozen
vysledek, dva vstupni registry r[1] a r[2], které obsahuji vstupy programu a jeden pracovni
registr r[3]. Pfed spusténim programu jsou do vstupnich registri nakopiroviny hodnoty a
pracovni registr je inicializovdn na hodnotu 1. Prvni instrukci programu je secteni dvou
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vstupnich registra a ulozeni vysledku do pracovniho registru. Tento pracovni registr je poté
vyuzit jako operand pro instrukci déleni, ktera ulozi vysledek do vystupniho registru r[0].

double r[4];

void 1lgp(r)
{
r[3]
r[0]

r[1] + r[2];
r[3] / 2;

Program 2.1: LGP program v C pro secteni dvou ¢isel
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Kapitola 3
Zkoumani pohyblivych objektt

Tato préace se zabyva evoluénim ndvrhem fizeni vybranych typu pohyblivych struktur (ro-
boti) pomoci evoluénich algoritmi. V této kapitole shrneme myslenky vychazejici z rele-
vantni literatury a predstavime vlastni koncept evoluéniho navrhu fizeni roboti.

V sekci 3.1 si nejprve strucné shrneme pouziti L-systému pro development roboti, poté
kratce predstavime pouziti LGP pro vyvoj kontrolérii modelu v sekci 3.2 a nakonec je zde
predstaven vlastni konceptu modelu v sekci 3.3.

3.1 Navrh pohyblivych struktur pomoci L-systémii

G. Hornby ve své disertaci [6] pomoci generativnich reprezentaci (L-systémi) mimo jiné
vyvijel fyzickou strukturu i fizeni robotickych modela. Pro vyvoj fizeni byly pouzity 2
pristupy. Prvni pristup byl zaloZen na oscilujicich pohanénych kloubech, které mély 2 para-
metry — rychlost oscilace a fazovy posun. Druhy pristup byl zaloZen na neuronovych sitich,
které se budovaly pouzitim instrukci a které svym vystupem ovladaly jedotlivé pohanéné
klouby.

V této praci byli roboti slozeni ze 3 prvki — tyce fixni délky, bloky pro spojeni téchto
ty¢i a pohanéné klouby, viz obrazek 3.1.

Obrazek 3.1: Stavebni prvky robotti v praci G. Hornbyho: tyce fixni délky, bloky pro spojeni
téchto ty¢i a pohdnéné klouby. Zdroj: [0]

V programu, ktery konstruoval robota, se vyskytovaly instrukce pro budovani fyzické
struktury a také instukce pro konfiguraci kloubtt nebo neuronové sité. Timto se struktura

robota vytvari souCasné s vytvarenim jeho fizeni.
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(b) Robot v simuldtoru

c) Realny robot
(a) Robot v simuldtoru © Y

Obrazek 3.2: Robot vyvinuty G. Hornbym. Zdroj: [0]

G. Hornby touto metodou vyvinul mnozsti roboti, z nichz nékteré i skutecné vyrobil,
viz obrazek 3.2.

3.2 Evoluce bipedie s pouzitim LGP

Wolff a Wahde ve své praci [I 1] vyuzili koncept LGP pro vyvoj kontroléru pro humanid-
niho robota, ktery mél za 1ikol chodit v simulovaném prostredi. Pouzili zde 7 typu instrukei:
s¢itani, od¢éitani, nasobeni, déléni, funkce sinus, a dvé varianty vétveni. Programy mély k dis-
pozici fadu hodnot ze senzort, jako napt. natoceni jednotlivych kloubtt modelu, aktualni
zrychleni jednotlivych ¢asti robota nebo relativni natoceni ¢asti téla k nékteré z os.

Jejich Tizeni bylo navrzeno tak, ze se v definovanych casovych okamzicich simulace
spustil cely program, ktery na zakladé vstupnich hodnot vypocetl vystupni hodnoty, které se
pouzily pro fizeni kloubtt modelu. Pro evoluci programt zde pouzili steady state algoritmus,
selekci turnajem velikosti 4, klasické 2 bodové kiizeni a mutaci, kterd ndhodné vybranou
instrukci nahradi novou, nadhodné vygenerovanou.

V této praci se podafilo vyvinout kontroléry, které byly schopny fidit robota tak, aby se
pohyboval. Tento pohyb byl ovsem velmi pomaly (0.054 m/s), ackoli trvaly (az 20 minut).

3.3 Vlastni roboti v prostredi simulatoru MuJoCo

Podobné jako v praci G. Hornbyho [6] jsou roboti v této praci sloZeni z pevnych ty¢i,
které maji ruznou délku, bloku pro spojeni téchto ty¢i a pohdanénych kloubtu. Pro ucely
této prace byly vytvoreny dva pocitacové modely robotl, pro které bylo cilem evolu¢né
navrhnout ridici program tak, aby robot vykazoval pozadované chovani. Pro tyto potreby
byl pouzit zjednoduseny koncept LGP, ktery bude blize predstaven v sekci 4.1, a simulator
MuJoCo'.

MuJoCo je fyzikdlni simuldtor ur¢eny k vyvoji v oblasti robotiky, biomechaniky, gra-
fiky a simulace, strojového uceni a vSech dalsich oblasti, ve kterych je potfeba provadét
rychlé a presné simulace komplexnich dynamickych systémui. Tento simulator byl od za-
catku postaven tak, aby byl co nejvykonnéjsi a bylo jej tedy mozné vyuzit v situacich, kdy
je potieba provadét simulace mnohem rychleji, nez-li v redlném case. Simulator je napsan

http: //www.mujoco.org/index. html
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jako dynamicka knihovna s rozhranim v jazyce C a ma zabudovanou interaktivni vizualizaci,
zalozenou na OpenGL.

Modely pro tento simulator se specifikuji v XML souboru ve formatu MJCF, ktery
je lidsky c¢itelny a je relativné jednoduché s nim pracovat. Tento soubor také obsahuje
nastaveni vSech parametrii simulace. VSechny parametry maji své vychozi hodnoty, takze
je neni nutné pro jednoduché pokusy nastavovat. V programu 3.1 muzeme vidét ukazku
minimalisticktho MJCF souboru definujici objekt, ktery je vidét na obrazku 3.3. Tento
MJCF soubor je pri spusténi simulace prelozen na nizkotrovinové struktury, se kterymi se
poté pracuje v samotné simulaci.

<mujoco>
<worldbody>
<geom type="box" pos="1 1 1" size="1 1 1"
rgba="255 255 255 1"/>
</worldbody>
</mujoco>

Program 3.1: Minimalisticky MJCF soubor. Tento soubor defi-
nuje bilou krychli (viz obrazek 3.3) jednotkové velikosti, ktera
je umisténa v prostoru na soutradnicich 1,1,1.

Obrazek 3.3:  Vysledek
MJCF souboru 3.1

Nize si popiseme dva modely roboti, se kterymi buou v této praci predstaveny ruzné
experimenty. Tyto experimenty zahrnovaly pohyb po piimce a spirale.

Prvni model, zvany trojnozka, je vidét na obrazku 3.4. Robot mé 3 nohy, kazdé z nich je
spojena s jadrem robota kloubem, ktery se otaci v jedné ose. Rozsah pohybu téchto kloubu
je omezen na 50 stupni. Model robota mé v horni ¢asti v misté kloub umistény kontaktni
body. Tyto body slouzi k detekci prevrdceni robota (kolizi ze zemi).

Obrazek 3.4: Model robota zvany trojnozka. Tento model je slozen z jadra robota (modie) a
3 nohou (hnédé). Kazdé z nohou je s jadrem spojena kloubem, ktery se otd¢i pouze v jedné
ose a je umistén pod fialovou kouli. Tyto fialové koule slouzi k detekci prevraceni robota.
Ve stfedu robota je bod zvany hlava (¢ervené).
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Druhy robot, zvany mravenec, je vidét na obrazku 3.5. Robot ma 3 pary nohou, které
jsou vSechny pripojeny k télu robota. Rozsah pohybu kloubi, které rotuji kolem vertikalni
osy a spojuji télo robota s jeho nohou, je omezen na 100 stupnt. Rozsah kloubt, které rotuji
kolem horizontalni osy a spojuji dvé ¢asti nohy, je omezen na 65 stupnii.

Obrazek 3.5: Model robota zvany mravenec. Tento model je slozen z téla robota (modie)
a 6-ti nohou (hnédé). V predni ¢asti robota je bod zvany hlava (Cervene). Kazda noha je
slozena ze dvou pevnych ¢asti a jedoho kloubu. Tento kloub rotuje kolem horizontalni osy,
tj. muze zvedat a snizovat robota. Celd noha je pripojena k télu robota kloubem, ktery
rotuje kolem veritkdlni osy, tj. slouzi k odrazeni.
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Kapitola 4

Evolucni navrh pohyblivych
objektu

V této kapitole si nejdiive v sekci 4.1 popiSeme zpisob, jakym je realizovano fizeni robota
a poté si v sekci 4.2 popiseme instanci EA, ktera je v této praci pouzita.

4.1 Relizace rizeni modelu

V simuldtoru MuJoCo je vytvorena scéna, kterd obsahuje model a mnozinu referencnich
bodl, které svym porfadim a umisténim ve scéné definuji trajektorii, kterou ma model
nasledovat. Tato scéna je poté vyuzita v simulaci, ve které probiha vyhodnocovani daného
robotického modelu s vyvijenym Fizenim.

4.1.1 Interpret

Program, ktery ridi model robota, je vykondvan v interpretu. Interpret obsahuje mnozinu
registril, kde kazdy registr je identifikovany unikatnim ¢islem, které se navyza index. Tyto
registry mohou obsahovat celoc¢iselné hodnoty v rozsahu od -5 do 5.

Pracuje se zde se tfemi typy registrii. Prvnim typem jsou vstupni registry, které obsahuji
vstupni data programu, jsou chranéné proti prepisu a v interpretu jsou 2. Dalsim typem
jsou konstantni registry, kterych je v interpretu 11. Tyto registry obsahuji vSechna cela
¢isla (v rozsahu od -5 do 5), které mohou byt do registri ulozena, a tyto registry jsou
taktéz chranény proti prepisu. Poslednim typem jsou vystupni registry, které ridi jednotlivé
klouby modelu a jejich obsah je modifikovan instrukcemi. Pocet téchto registri zavisi na
poctu pohdanénych kloubt modelu, pro ktery je program urcen — pro modely, které se v této
praci pouzivaji, jsou pocty vystupnich registra 3 a 12.

Interpret vykonava program, ktery je slozen z instrukei. Je zde pouzit jen jeden druh
instrukce, a to instukce s nazvem COPY. Tato instrukce ma 2 parametry: zdrojovy re-
gistr a cilovy registr. Vysledkem této instrukce je zkopirovani hodnoty ze vstupniho, nebo
konstantniho, registru do vystupniho registru. Interpret je schématikcy znazornén na ob-
razku 4.1.

V prubéhu simulace je vykonavan program, ktery ¢te hodnoty ze vstupnich registri,
nebo konstantnich registri a zapisuje hodnoty do vystupnich registri, které se prevadi na
silu, ktera je aplikovana v jednotlivych kloubech.
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Constant registers Input registers
0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

S5(-4|-3(-2|-1|0(|1 |23 ]|4]5 3 1-3

Main program

COPY 10 13 '35
COPY 4 15 |

COPY 11 14 COPY 11 14 3y
2031
13 14 15

Output registers

Obréazek 4.1: Schéma interpretu. Je zde zndzornéna situace, ve které interpret vykonava
instrukci z podprogramu main. Tato instrukce, s parametry 11 a 14 zptsobi zkopirovani
hodnoty 3 ze vstupniho registru s indexem 11 do vystupniho registru s indexem 14.

4.1.2 Podprogramy

Pro cely experimentt se spirdlovou trajektorii byl navrzen koncept podprogrami, ktery je
popsan dale. V experimentech s primkovou trajektorii je z téchto podprogrami pouzit jen
podprogram main.

Kazdy program, ktery reprezentuje kandidatni reSeni, je pro vykondvani v prubéhu
simulace rozdélen na 3 podprogramy. Tyto podprogramy se nazyvaji init, main a event.

Podprogram init se vykona pouze na zacatku simulace a vSechny instrukce jsou prove-
deny ve stejném simulac¢nim case a poté je po 1 sekundé spustén podprogram main. Uéelem
podprogramu init je nastaveni pocatec¢niho natoceni kloubtt modelu.

Podprogram main je v pribéhu simulace vykondvan v nekonecéné smycce. Instrukce
v tomto podprogramu se nevykonaji vsechny v nulovém case, ale vykonavaji se s caso-
vym rozestupem 0.33 sekundy mezi kazdou z instrukei. Jedné se o nejdelsi a nejdulezitéjsi
podprogram.

Podprogram event se vykona v situaci, kdy se model priblizi do urcené vzdalenosti od
referen¢niho bodu, avsak pro kazdy referen¢ni bod pouze jednou. Stejné jako u podpro-
gramu init jsou instrukce provedeny ve stejném simula¢nim case a poté je po 1 sekundé
spustén podprogram main. Ucelem podprogramu event je zména natoceni kloubtt modelu
jako priprava k pohybu k nasledujicimu refere¢nimu bodu.

4.1.3 Hodnoty vstupnich registrt

Vstupni registry jsou pouzity pouze pro experimenty se spirdlovou trajektorii. Hodnoty,
které se ukladaji do vstupnich registri, vychazi z informace o sméru k nasledujicimu re-
ferenénimu bodu. Informace o sméru je opét vyjadrena ¢islem od -5 do 5 a vypocitava se
nasledujicim mechanismem.

Prostor kolem modelu je rozdélen na 11 kruhovych vyseci, kde kazda vyse¢ je ohodno-
cena ¢islem od -5 do 5, viz obrazek 4.2. Informace o sméru je rovna ohodnoceni vysece, ve
které se nachédzi dalsi referenéni bod. Tato informace je v nezménéné podobé vlozena do
prvniho vstupniho registru. Do druhého registru je vlozena hodnota s prevracenym znamén-
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kem. Tyto vstupni hodnoty mohou slouzit programtm ke korekci sméru, kterym se robot
pohybuje, v zavislosti na poloze dalsiho bodu, ke kterému se méa tento robot priblizit.

Obrazek 4.2: Zpusob vypoctu hodnot vstupnich registri. Model (na obrazku dole) sméfuje
smérem nahoru a dalsi referenc¢ni bod (modfe) se nachdzi ve vyse¢i ohodnocené ¢islem 2.
Hodnoty vstupnich registri budou tedy ¢isla 2 a -2.

4.1.4 Vystupni registry

Kazdy z vystupnich registri interpretu odpovidé jednomu kloubu modelu. Hodnoty z vy-
stupniho registru jsou z interpretu Cteny a prevadi se na ovladaci signdly, které se predavaji
simulatoru. Hodnota (ovlddaci signal) v sobé obsahuje dvé informace. Prvni z nich je dédna
znaménkem a urcuje, kterym smérem bude aplikovana sila v kloubu. Druhé informace je
déna velikosti hodnoty a urcuje velikost této sily.

4.1.5 Simulator

Simulator poskytuje fadu funkci, které umoznuji ridit béh simulace. Tyto funkce se poté
pouzivaji v uzivatelském programu, ve kterém nutné z téchto funkei sestavit algoritmus spo-
jité simulace (ukazkové uzivatelské programy jsou soucasti distribuce simuldtoru). Uzivatel
mé plnou kontrolu nad béhem simulace, a to tim, ze vold knihovni funkeci mj_step(), kterd
v simulaci pokro¢i definovanym krokem. Ve smycce algoritmu spojité simulace jsou vlo-
zeny funkce zajistujici béh interpretu, vypocet fitness funkce, mapovani vystupnich hodnot
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z interpretu na ovladaci signaly a ziskdvani pozic objektl z dat simulace. Ve zjednodusené
formé je algoritmus simulace znazornén na algoritmu 3.

Algoritmus 3: Algoritmus simuldtoru

nacti model ze souboru;

nastav cas simulace t = 0;

vykonej cely program init;

while (¢ < délka simulace) do

proved dalsi kroku simulace - mj_ step();

if (doslo k prevrdceni modelu) then
‘ ukonéi simulaci;

end

vypocCti vstupni hodnoty interpretu;

vykonej instrukci z programu main;

pouzij vystupni hodnoty interpretu pro fizeni modelu;

zaznamenej vzdalenosti od jednotlivych referen¢nich bodt;

if (doslo k priblizeni k ndsledujicimu referencnimu bodu) then
‘ vykonej cely program event;

end

pricti k ¢asu t ¢asovy krok simulace;

end
vypocti fitness hodnotu;

4.2 Instance evoluc¢niho algoritmu

4.2.1 Reprezentace

Pouzté reprezentace pracuje s genomem fixni délky, ktera se lisi pro kazdy model a ex-
periment. Tato délka bude uvedena u kazdého z experimentti v nasledujici kapitole. Tato
reprezentace koduje kazdou instrukci jako n-tici, ve které je prvnim prvkem néazev instrukce
a poté nasleduji jeji argumenty. Aktualné jedind pouzita instrukce je slozena ze svého na-
zvu (COPY, nebo i starsi ndzev SRE) a dvou celych ¢isel, které oznacuji zdrojovy a cilovy
registr.

Tato n-tice je pouzita jako hodnota jednoho genu. Pro experimenty se spiralovou trajek-
torif je cely genotyp pro ucely kiizeni rozdélen na 3 ¢ésti, které koresponduji s podprogramy;,
viz obrazek 4.3. Pro experimenty s primkovou trajektorii je pouzit jen podprogram main.

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 11 33 34 35

init event main

COPY ARG1 ARG2

Obréazek 4.3: Rodzdéleni genotypu na Cdsti pro podprogramy. Je zde zndzornén genotyp
délky 36 genti, ktery je rozdélen po 3 genech pro podprogram init a event a 30 genli pro
podprogram main. Je zde také zndzornéna n-tice, ktera reprezentuje instrukeci.
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4.2.2 Fitness funkce

Fitness hodnota kandidatniho programu se pocitd nasledujici zpisobem. V pritbéhu simu-
lace se pro kazdy referencéni bod 7 zaznamenava nejmensi vzdalenost D; mezi timto bodem
a modelem. D; = min F(R, P;), kde F' je funkce vypocitavajici vzdélenost, R je pozice mo-
delu v prostoru, P; je pozice referenéniho bodu v prostoru a ¢ = 1,--- N, kde N je pocet
referencnich bodi.

Po dokonceni simulace je pro kazdy referencni bod je vypocteno skore nasledujicim
zpusobem:

S, — {t —D;  pokud D; <t
0 jinak

Parametr ¢ je minimalni vzdalenost, ve které musi byt model od referené¢niho bodu,
aby se skore pro tento bod pocitalo. Vysledna fitness hodnota je poté vypoctena jako suma
skére pro vsechny body:

Na zéaklade rozméru modelu a celé scény v simulatoru byla zvolena hodnota parametru
t = 40.

Motivaci k pouziti tohoto systému byla myslenka, ze roboticky model v prubéhu simu-
lace ziskdva odménu (skore), kterou se poté GA snazi maximalizovat. Opacnym piistupem
by mohlo byt pouziti metody nejmensich ¢tverct. PTi tomto pristupu by GA minimalizoval
nejmnesi vzdalenost od kazdého referenc¢niho bodu, do které se model v prubéhu simulace
dostal.

4.2.3 Populace a selekce

Pro evoluci programi byla vybrana varianta steady-state genetického algoritmu (algorit-
mus 4) s velikosti populace 1000 nebo 400 jedinctu. Operator selekce je implementovan jako
turnaj velikosti k = 2. Nejlepsi jedinec v aktualni populaci a jeho mutant jsou zkopirovani
do nasledujici populace.

Algoritmus 4: Steady state geneticky algoritmus

//v je velikost populace P;
nastav ¢as t = 0;
inicializuj vSechny chromozomy v P(t) ndhodnymi alelami;
do
vypocitej fitness hodnoty v P(t);
do
vyber dva jedince z rodicovské populace P(t);
vytvor dva potomky pouzitim operatoru krizeni;
aplikuj operator mutace na oba potomky:;
vloz tyto dva potomky do docasné populace T
while (v populaci T je méné nez v/2 jedinci);
prepis k nejhorsich jedinct v P(t) jedinci z T' vloz jedince z T' do P(t);
odstran k nejhorsich jedinct z P(t);
t=1t+1;
while (neni splnéna ukoncujici podminka);
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4.2.4 Krizeni

Pro ucely této prace byl implementovan vlastni operdtor kiizeni, ktery je zalozen na uni-
formnim kiizenim. K¥izZeni je aplikovano s pravdépodobnosti p, = 0.8. Narozdil od uniform-
niho kiizeni, které pracuje na drovni genti, kiizeni pouzité zde pracuje na trovni podpro-
gramu. V genomu jsou tedy 3 ¢asti, které se mohou mezi rodi¢i vyménovat, viz obrazek. 4.4.

Pro kazdy gen se vygeneruje nadhodné ¢islo r z rovnomérného rozlozeni na intervalu
(0,1). Cislo r se poté porovna s parametrem p = 0.5, a pokud je r < p, tak se pouzije
podprogram z prvniho rodice, jinak ze druhého. Druhy potomek je vytvoren z podprogramii,
které nebyly vybrany do prvniho potomka

Tento operator je pouzit pouze v experimentech se spridlovou trajektorii. V experi-
mentech s primkovou trajektorii je pouzito prosté jednobodové krizeni s pravdépodobnosti
pr = 0.8, pracujici na trovni instrukei.

init | event main init | event main
r= 07 0.4 0.1 |:>
init | event main init | event main

Obréazek 4.4: Vlastni uniformni kiizeni. Zde, pri k¥izeni rodi¢t doslo k vyméné podprogramu
init.

Tento operator se pouziva v experimentech se spirdlovou trajektorii. Pro experimenty
s primkovou trajektori se pouziva jednobodové krizeni, které pracuje na trovni jednotlivych
instrukei.

4.2.5 Mutace

Operator mutace je nastaven s p,, = 1 a vzdy mutuje jen jeden gen. Tento operator je
implementovan ndsledovné. Ndhodné se vybere jedna instrukce z genotypu. S 20 % prav-
dépodobnosti je tato instrukce vymazana a je nahrazena novou, ndhodné vygenerovanou.
S 80 % pravdépodobnosti je tato instrukce upravena a to tak, ze je zde 50 % pravdépodob-
nost na mutaci prvniho, nebo druhého argumentu. Mutace argumentu je implementovana
prepsanim puvodni hodnoty nové vygenerovanou hodnotou.

4.2.6 Ukoncovaci podminka

Jako ukoncovaci podminka byla zvoleno ukonceni evoluce po provedeni daného poctu gene-
raci. Tento pocet se lisi pro jednotlivé experimenty, proto budou hodnoty uvedeny v popisu
konfigurace GA v kapitole 5.

22



Kapitola 5

Experimenty

Pro 1cely experimentalniho ovéreni funkénosti pouzitych postupt byly navrzeny 2 experi-
menty, které byly provedeny s kazdym modelem, tedy celkem 4 experimenty.

V sekci 5.1 je predstaven experiment s primkovou trajektorii pro oba modely, ktery je
nasledovan experimentem se spirdlovou trajektorii v sekci 5.2, rovnéz pro oba modely.

5.1 Primka

Tento experiment mél za cil ovéFit, zda-li je pouzity zpisob Hzeni modelu funkéni. Ulohou
modelu bylo pohybovat se po primce, na které lezelo 7 referen¢nich bodi.

Programy zde pouzité byly slozeny jen z podprogramu main, ktery nemél k dispozici
informace o sméru k dalsimu referenénimu bodu. Délka simulace byla nastavena na 80s.
5.1.1 Model trojnozky
V tomto experimentu byly pouzity nasledujici parametry:

e 1000 jedinct v populaci,

e ukonceni béhu evoluce po 200 generacich,

e 18 gentd v genotypu.

Snimek scény simuldtoru pro tento experiment je na obrazku 5.1.

Obrazek 5.1: Scéna pro experiment s trojnozkou na primce

5.1.2 Model mravence
V tomto experimentu byly pouzity nasledujici parametry:
e 400 jedinct v populaci,

e ukonceni béhu evoluce po 120 generacich,
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e 72 genud v genotypu.

Snimek scény simuldtoru pro tento experiment je na obrazku 5.2.

Obrazek 5.2: Scéna pro experiment s mravencem na piimce

5.2 Spirala

Tento experiment mél za cil ovérit, zda-li je pouzity zpusob fizeni modelu schopny pohybu
i po netrividlni trajektorii. Ulohou modelu bylo pohybovat se po spirale, na které lezelo
9 referenc¢nich bodu. Pro ucely tohoto experimentu bylo zavedeno pouziti podprogramu a
vstupnich informaci pro program.

Délka simulace pro tyto experimenty byla nastavena na 600s a bylo zde pouzito podpro-
gramové uniformni k¥izeni s pravdépodobnosti p, = 0.8, popsané v podsekci 4.2.4. V popu-
laci bylo 1000 jedinct a kazdy evolu¢ni béh byl ukon¢en po 300 generacich.

5.2.1 Model trojnozky

V tomto experimentu byly pouzity nésledujici parametry:
e 36 gend v genotypu,
e délka podprogramu init a event jsou 3 instrukce.

Snimek scény simuldtoru pro tento experiment je na obrazku 5.3.

Obréazek 5.3: Scéna pro experiment s trojnozkou na spirale



5.2.2 Model mravence

V tomto experimentu byly pouzity nasledujici parametry:
e 100 gent v genotypu,
e délka podprogramt init a event je 12 instrukci.

Snimek scény simulatoru pro tento experiment je na obrazku 5.4.

Obréazek 5.4: Scéna pro experiment s mravencem na spirale
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Kapitola 6

Vysledky experimenti

Pro kazdy experiment bylo provedeno 20 evolu¢nich béht, ze kterych byly zaznamenany
fitness hodnoty vsech jedinci. Pro kazdy evoluc¢ni béh byly z téchto hodnot vykresleny 2

typy graft:
e vyvoj maximélni a primérné fitness hodnoty jedinct v zavislosti na generaci,

e vyvoj fitness hodnot pro vybrané generace.

Pro kazdy experiment byla poté vykreslena sada histogramt, které ukazuji rozlozeni
fitness hodnot jedincii napri¢ vsemi evolu¢nimi béhy.

V této kapitole je pro kazdy experiment prezentovan graf vyvoje primérné a maximalni
fitness hodnoty v populaci a také vyvoj fitness hodnot pro vybrané generace pro nejlepsi
evolu¢ni béh. Veskeré dalsi grafy, které byly vygenerovany, je mozné nalézt v prilohach na
prilozeném médiu.

Jednim z parametri evolu¢nich béhu byla délka simulace, kterd byla provedena pro
kazdé kandidatni feSeni. Na obrézcich, které zobrazuji trajektorii nalezenych treseni, je tra-
jektorie vyznacena c¢ervenou a zelenou barvou. Tato trajektorie byla vykreslena az pri ruc-
nim vyhodnocovani experimentti po skonceni vsech evolu¢nich béht. Pii tomto ruénim
vyhodnocovani nebyl nastaven Casovy limit simulace a tudiz se mohlo projevit chovani mo-
delu v del$im ¢asovém horizontu. Cervend barva oznacuje body v prostoru, do kterych se
model dostal, néz vyprsel Cas pridéleny na simulaci daného kandidétniho feSeni v evolu¢nim
béhu. Zelend barva oznacuje body v prostoru, do kterych se uz model nestihl v ramci evo-
lu¢nich béhu dostat. Model tedy nebyl za pohyb po této (zelené) trajektorii nijak hodnocen
a jeho pohyb tak zcela zavisi na schopnosti kontroléru navigovat model k dalsimu referenc-
nimu bodu. Zelend trajektorie tedy muze byt pouzita k hodnoceni kvality nalezeného reseni
v prostiedich, na které toto feSeni nebylo uceno.

6.1 Primka

6.1.1 Model trojnozky na primce

Trajektorii Teseni s nejvyssi hodnotou fitness, které bylo v prubéhu evolu¢nich béhu pro
tento experiment nalezeno, mizeme vidét na obrazku 6.1. Tuto trajektorii muzeme srovnat
s jinou, ktera vznikla Tizenim neoptimalnim fesenim, viz obrazek 6.2.

Na téchto trajektoriich je mozné vidét, ze kontrolér po prekroceni ¢asu simulace, ktery
byl nastaven pri trénovani, nebyl schopny 1idit model tak, aby pokracoval ve stanovené
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trajektorii. Toto je zpusobeno tim, ze kontrolér nema k dispozici zadné vstupni informace
o svém prostiedi. Vysledné feseni je tedy schopné ovladat model jen na trajektorii, na které
bylo trénovéano, a to pouze po dobu, ktera byla definovdna simula¢nim ¢asem pri trénovani.

Obrazek 6.1: Trajektorie nejlepsiho Teseni
trojnozky na primce Obrézek 6.2: Trajektorie neoptimalniho te-
Seni trojnozky na pfimce

Na obrézcich 6.3 a 6.4 jsou vykresleny grafy, ukazujici maximalni a minimalni hodnoty
fitness, stejné jako jeji kvartily. Prvni z graft je vykreslen pro lepsi polovinu populace, druhy
je vykreslen pro celou populaci.

Vyvoj fitness hodnot lepsi poloviny populace ve vybranych generacich Vyvoj fitness hodnot populace ve vybranych generacich
200 T T T T T 200

] |
HWW |

L

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Generace Generace

100 -

Fitness
Fitness

Obréazek 6.3: Vyvoj fitness hodnot lepsi po-  Obréazek 6.4: Vyvoj fitness hodnot populace
loviny populace evolu¢niho béhu, ktery vedl  evolu¢niho béhu, ktery vedl k nalezeni nej-
k nalezeni nejlepstho jedince experimentu  lepsiho jedince experimentu trojnozky na
trojnozky na primce primce

Obréazek 6.5 zobrazuje pribéh maximélni a primérné fitness hodnoty v jednotlivych
generacich pro nejlepsi béh evoluce. Obrazky 6.6 az 6.10 zobrazuji agregovana data vsech
20 simulacnich béhu pro tento experiment. Jsou zde vykresleny pocty jedinct, jejichz fitness
spadala do daného rozsahu hodnot.

Mtzeme si vS§imnout, Ze na histogramech i vyvojich fitness hodnot je vidét velky pocet
jedinci, kteri maji velmi malou fitness v rozmezi 0 az 10 bodu. To je zpusobeno skutec-
nosti, ze model trojnozky je vyjimecné nestabilni a tak i zdanlivé mald zména, jinak dobre
fungujictho programu, mize mit za nasledek prevraceni modelu. Pokud v simulaci doslo
k prevraceni modelu, bylo toto kandidatni feSeni ohodnoceno fitness hodnotou 0 a simulace
byla prerusena.
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Obrazek 6.5: Prubéh evoluce, ktera vedla
k nalezeni nejlepsiho jedince pro experiment
s trojnozkou na primce
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Obrazek 6.6: Histogram celkového poctu je-
dincta ve vsech bézich trojnozky na primce
v 10. generaci
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Obrazek 6.8: Histogram celkového poctu je-
dincti ve vSech bézich trojnozky na piimce
v 100. generaci
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Obréazek 6.9: Histogram celkového poctu je-

dincii ve vSech bézich trojnozky na primce

v 150. generaci
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6.1.2 Model mravence na primce

Trajektorii Teseni s nejvyssi hodnotou fitness, které bylo v prubéhu evolu¢nich béht pro
tento experiment nalezeno, muzeme vidét na obrazku 6.11. Tuto trajektorii mtizeme srovnat
s jinou, ktera vznikla Tizenim neoptimalnim feSenim, viz obrazek 6.12.

Na trajektorii nejlepsiho Teseni lze vidét, Ze toto feSeni bylo schopné pokracovat ve
stanovené trajektorii i po prekroceni ¢asu simulace, ktery byl nastaven pfi trénovani. Ve
srovnani s trojnozkou je tento vysledek lepsi, ale i zde neni feseni schopné generalizace —
tedy neni schopné navigace v neznamém prostiedi.

Obrazek 6.11: Trajektorie nejlepsiho Teseni
mravence na primce

Obrazek 6.12: Trajektorie neoptimalniho fe-
Seni mravence na primce

Na obréazcich 6.13 a 6.14 jsou vykresleny grafy, ukazujici maximalni a minimalni hodnoty
fitness, stejné jako jeji kvartily. Prvni z graft je vykreslen pro lepsi polovinu populace, druhy
je vykreslen pro celou populaci.

Vyvoj fitness hodnot populace ve vybranych generacich Vyvoj fitness hodnot populace ve vybranych generacich
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Obrazek 6.13: Vyvoj fitness hodnot lepsi po-  Obrazek 6.14: Vyvoj fitness hodnot popu-
loviny populace evolu¢niho béhu, ktery vedl  lace evolu¢niho béhu, ktery vedl k nalezeni
k nalezeni nejlepsiho jedince experimentu  nejlepsiho jedince experimentu mravence na
mravence na primce primce

Obrézek 6.15 zobrazuje priubéh maximélni a primérné fitness hodnoty v jednotlivych
generacich pro nejlepsi béh evoluce. Obrazky 6.16 az 6.20 zobrazuji agregovana data vsech
20 simula¢nich béhii pro tento experiment. Jsou zde vykresleny pocty jedinct, jejichz fitness
spadala do daného rozsahu hodnot.
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Obrazek 6.15: Prubéh evoluce, kterd vedla
k nalezeni nejlepsiho jedince pro experiment
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Obrazek 6.19: Histogram
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Obréazek 6.16: Histogram
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Obrazek 6.18: Histogram
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Obrézek 6.20: Histogram
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6.2 Spirala

6.2.1 Model trojnozky na spirale

Trajektorii TeSeni s nejvyssi hodnotou fitness, které bylo v prubéhu evoluénich béht pro
tento experiment nalezeno, muzeme vidét na obrazku 6.21. Tuto trajektorii mizeme srovnat
s jinou, kterd vznikla fizenim neoptimélnim feSenim, viz obrazek 6.22.

Na trajektorii nejlepsiho jedince (obrazek 6.21) muzeme vidét velmi podobné chovani,
jako u experimentu s mravencem na spirale, které je blize popsano u tohoto experimentu
v podsekci 6.2.2. Toto konkrétni feseni ovlada model tak, ze bez informace o sméru k dalsimu
referenénimu bodu se model pohybuje po témér dokonalé kruznici a to ve sméru hodinovych
rucicek. Tento pohyb je korigovin pomoci vstupnich hodnot programu tak, ze je model
schopny pohybu po piimce, nebo i po spirdle, ktera vyzaduje pohyb proti sméru hodinovych
rucicek.

Na této trajektorii mizeme také vidét, ze kontrolér byl diky informaci o svém pro-
stfedi (sméru k dal$imu referenénimu bodu) schopen fidit model tak, ze tento model po-
kracoval v pohybu k dalsimu referenénimu bodu, a dosahl tedy jisté drovné generalizace.

Obrazek 6.21: Trajektorie nejlepsiho feseni
trojnozky na spirale

Obrazek 6.22: Trajektorie neoptimalniho fe-
Seni trojnozky na spirale

Na obréazcich 6.23 a 6.24 jsou vykresleny grafy, ukazujici maximalni a minimalni hodnoty
fitness, stejné jako jeji kvartily. Prvni z graft je vykreslen pro lepsi polovinu populace, druhy
je vykreslen pro celou populaci.

Obrazek 6.25 zobrazuje pribéh maximélni a primérné fitness hodnoty v jednotlivych
generacich pro nejlepsi béh evoluce. Obrazky 6.26 az 6.30 zobrazuji agregovana data vsech
20 simulacnich béhu pro tento experiment. Jsou zde vykresleny pocty jedinct, jejichz fitness
spadala do daného rozsahu hodnot. Na téchto grafech je mozné opét pozorovat velké mnozsti
jedinci s nizkou fitness, stejné jako ve vysledcich experimentu s trojnozkou na pfimce.

Podobné jako v experimentu s mravencem na spirale, i zde Teseni s nejlepsi hodnotou fit-
ness nevykazovalo nejlepsi chovani pri ru¢nim vyhodnocovani. Toto lze pozorovat napriklad
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Vyvoj fitness hodnot lepsi poloviny populace ve vybranych generacich
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Obrézek 6.23: Vyvoj fitness hodnot lepsi po-
loviny populace evolu¢niho béhu, ktery vedl
k nalezeni nejlepsitho jedince experimentu
trojnozky na spirale
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Obrazek 6.25: Prubéh evoluce, kterd vedla
k nalezeni nejlepsiho jedince pro experiment
s trojnozkou na spiréle
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Obrazek 6.24: Vyvoj fitness hodnot popu-
lace evolu¢niho béhu, ktery vedl k nalezeni
nejlepsiho jedince experimentu trojnozky na
spirale
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Obrazek 6.26: Histogram celkového poctu
jedincti ve vSech bézich trojnozky na spirdle
v 10. generaci

na ¢tvercové trajektorii, kde mizeme porovnat trajektorii nejlepsiho feseni 6.31 s trajek-
torii druhého nejlepsiho teSeni 6.32. Na jinych trajektoriich méla vetsina feseni problémy
se stabilitou modelu a dochézelo k prevraceni. To je dano tim, ze samotny model trojnozky
je nestabilni a tak napf. pfi nutnosti prudce zménit smér pohybu mize jednoduse dojit

k prevraceni.
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Pocet jedinc@ s danou fitness v 50. generaci Pocet jedinc s danou fitness v 100. generaci
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Obrazek 6.29: Histogram celkového poctu  Obrazek 6.30: Histogram celkového poctu
jedinct ve vSech bézich trojnozky na spirdle  jedinct ve vSech bézich trojnozky na spirale
v 200. generaci v 300. generaci
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Obrazek 6.31: Nejznama testovaci trajekto-
rie ¢.1 pro kontrolér trojnozky — nejlepsi te-
Seni
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Obrézek 6.32: Nejznama testovaci trajekto-
rie ¢.1 pro kontrolér trojnozky — druhé nej-
lepsi Teseni



6.2.2 Model mravence na spirale

Trajektorii Teseni s nejvyssi hodnotou fitness, které bylo v prubéhu evolu¢nich béht pro
tento experiment nalezeno, mizeme vidét na obrazku 6.33. Toto TeSeni je asi o 7 bodu
fitness lepsi, nez-li druhé nejlepsi feseni, jehoz trajektorie je vidét na obrazku 6.34. Pti po-
rovnani trajektorii nejlepsiho a druhého nejlepsiho feseni 1ze usoudit, ze zde doslo k prilisné
specializaci pouze na Cast spirdly a Ze toto FesSeni jiz neni schopné spravné pokracovat po
zbytku spirdly. Nejlepsi feseni ma tedy o par bodt fitness vice, ale neni tak dobré na zbytku
trajektorie, kterou uz model nestihl v pridéleném case na simulaci dokoncit.

Obréazek 6.33: Trajektorie Teseni s nejvétsi fitness mravence na spirale

U trajektorie druhého nejlepsiho feseni (obrazek 6.34) se na chvili pozastvime. Na této
trajektorie lze pozorovat nékolik zajimavosti. V prubéhu evolu¢nich béhti bylo toto reseni
schopné se priblizit v pridéleném ¢ase k prvnim 7 referenénim bodum (¢ervend trajektorie).
Pri ruénim vyhodnocovini reseni bylo toto feseni schopno pokracovat po stanovené tra-
jektorii (zelend ¢ést), kterd byla zhruba definovéana referenénimi body, které od sebe byly
relativné velmi vzdalené.

Pozadovana spirdlova trajektorie nebyla definovana dostatecnym poctem bodi, vysledné
feSeni tedy mezi témito body zvolilo nejkratsi moznou cestu. Po priblizeni k poslednimu
referenénimu bodu jiz toto reseni nedostavalo validni informaci o sméru k dalsimu refe-
ren¢nimu bodu, protoze zde jiz dalsi referencni bod nebyl. Misto toho tato inforamce pro
program znamenala to, ze dalsi referencni bod se vyskytuje primo pred modelem. Model
tedy opsal témér dokonalou kruznici a v tomto pohybu pokracoval az do ukonceni simulace.

Z tohoto chovéni lze vypozorovat zpiisob, jakym tento konkrétni kontrolér ¥idi model (ac-
koli stejné chovani bylo pozorovéani i ve vysledcich experimentti s trojnozkou na spirdle).
Tento kontrolér, bez informaci o sméru k dalsimu referenénimu bodu, mé za nésledek pohyb
modelu po kruznici ve sméru hodinovych ruc¢icek. Tento pohyb je poté s pouzitim informaci
o sméru k dalsimu referenénimu bodu korigovan tak, Ze se je model schopny pohybovat po
primce, nebo i dokonce po oblouku opecného sméru, tedy proti sméru hodinovych rucicek.
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Je tedy zajimavé, ze pro potieby pohybu po spirdle, po které se ma model pohybovat proti
sméru hodinovych rucicek, se vyvinul kontrolér, ktery provadi presné opac¢ny pohyb.

Obrazek 6.34: Trajektorie nejlepsiho feSeni mravence na spirale

Na obrazcich 6.35 a 6.36 jsou vykresleny grafy, ukazujici maximalni a minimalni hodnoty
fitness, stejné jako jeji kvartily. Prvni z graft je vykreslen pro lepsi polovinu populace, druhy

je vykreslen pro celou populaci.
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Obrazek 6.35: Vyvoj fitness hodnot lepsi po-
loviny populace evolu¢niho béhu, ktery vedl
k nalezeni nejlepstho jedince experimentu
mravence na spirale
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Obrazek 6.36: Vyvoj fitness hodnot popu-
lace evoluéniho béhu, ktery vedl k nalezeni

nejlepsiho jedince experimentu mravence na
spirale

Obrézek 6.37 zobrazuje prubéh maximélni a praimérné fitness hodnoty v jednotlivych
generacich pro nejlepsi béh evoluce. Obrazky 6.38 az 6.42 zobrazuji agregovana data vsech
20 simula¢nich béhii pro tento experiment. Jsou zde vykresleny pocty jedinct, jejichz fitness

spadala do daného rozsahu hodnot.
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Obrazek 6.37: Prubéh evoluce, kterd vedla
k nalezeni nejlepsiho jedince pro experiment
s mravencem na spirdle
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Obrazek 6.39: Histogram celkového poctu
jedinci ve vSech bézich mravence na spirdle
v 50. generaci
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Obrazek 6.38: Histogram celkového poctu
jedinct ve vsech bézich mravence na spirdle
v 10. generaci
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Obrazek 6.40: Histogram celkového poctu
jedincu ve vsech bézich mravence na spirdle
v 100. generaci

Nalezené teseni bylo ovéreno na nékolika dalsSich trajektoriich, které jsou znédzornény
na obrazcich 6.43 az 6.45. Z téchto trajektorii 1ze vypozorovat, ze schopnost daného feseni
pohybovat se po nezndmé trajektorii se rizni. Trajektorii vychézejici z funkce cosinus (obra-
zek 6.43), zvladlo feseni béz problému. Dalsi trajektorii vyzadujici relativné rychlé otoceni
modelu (obrazek 6.44), toto Feseni také zvlddlo bez vétsich problému. Muzeme zde pozo-
rovat, ze dany kontrolér ma vétsi polomér otaceni pri zataceni vpravo, nez-li vlevo — napr.
mezi druhym a tretim referenénim bodem, nebo pfi zataceni k poslednimu referen¢nimu
bodu. Posledni trajektorii, kterd definovala ¢tverec (obrazek 6.45), toto reseni sice dokon-
cilo, ale velmi neefektivnim zptusobem. Ukézalo se, ze toto Teseni bylo do jisté miry schopné
generalizace, ale tato schopnost nebyla dokonalé.
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Pocet jedincti s danou fitness v 200. generaci Pocet jedinctl s danou fitness v 300. generaci
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Obrazek 6.41: Histogram celkového poc¢tu  Obrazek 6.42: Histogram celkového poctu
jedinci ve vSech bézich mravence na spirdle  jedincd ve vSech bézich mravence na spirdle
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Obréazek 6.43: Neznama testovaci trajektorie ¢.1 pro kontrolér mravence

Obrazek 6.44: Nezndmé testovaci trajekto-
rie ¢.2 pro kontrolér mravence

Obrazek 6.45: Neznama testovaci trajekto-
rie ¢.3 pro kontrolér mravence



Kapitola 7
Zaver

Tato prace se zabyvala evoluénim navrhem kontroléru pro roboticky model v pocitacové
simulaci, ktery mél za kol pohybovat se po stanovené trajektorii. K tomuto ucelu byla po-
uzita metoda, zalozend na linearnim genetickém programovani. Funkénost této metody byla
ovérena provedenim 4 experimentu. Tyto experimenty ukazaly, Ze je tuto metodu mozné
pouzit pro evolu¢ni navrh jednoduchych robotickych kontrolérti. Pro vSechny experimenty
se podarilo najit kontrolér, ktery by odpovidal pozadavkim, které byly dany konfiguraci
konkrétniho experimentu. Konkrétné experimenty na spirdle, ve kterych byly pouzity in-
formace o sméru k dal$imu referenénimu bodu, ukdazaly, Ze nalezena feseni jsou Castecné
schopné generalizace, tedy ridit robota i v prostredich, kterym nikdy nebyla vystavena —
tato schopnost je nejlepsi u kontroléru, ktery byl vyvinut pro experiment s mravencem na
spirale.

Jako pokracovani v této praci bych se chtél zamérfit na zvyseni schopnosti generaliace
kontroléri. K tomu bych vyuzil zptisob, kdy by fitness funkce byla slozena z vice simulaci
na ruznych trajektoriich, jejichz vysledky se poté sklddaly do vysledné fitness hodnoty. Pro
urychleni evoluéniho béhu by se také dal vyuzit pristup, kdy by se pocatecni populace
kandidatnich feseni negenerovala ndhodné, ale byla by zalozena na kandidatnich reSenich,
které byly schopné model ovldadat na primkové trajektorii. Timto zptisobem by pri evoluci
nebylo nutné od zacatku hledat kontroléry, které jsou schopné ridit model tak, aby byl
schopen chodit, ale bylo by mozné se zamérit na schopnost generalizace.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

cd
— experimenty

— mravenec_primka
— mravenec_spirala

— trojnozka_primka

+— trojnozka_spirala

— latex

+— zdrojove_kody

evo_framework

simulator

Kazdy podadresar adresife experimenty obsahuji grafy, prelozené binarni soubory, sou-
bor s modelem, nejlepsi feseni a Makefile pro spusténi daného experimentu. Pro spusténi
sta¢i v konkrétnim podadresafi (napf. mravenec_ primka) spustit make compute nebo make
render.

V adresdri latex jsou umistény zdrojové soubory potiebné pro prelozeni textu této
prace.

V adresari zdrojove_kody jsou umistény zdrojové soubory aplikace, v podadresarich
jsou poté zdrojové soubory aplikace se simulatorem a evolu¢niho frameworku.
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Priloha B

Instalace a spusténi aplikace

Pro béh aplikace jsou potreba: CMake, PHP 7.2 a simuldtor MuJoCo.

Aplikace byla vyvijena a testovana na OS Linux (Arch Linux, distribuce Manjaro).

Névod pro instalaci simuldtoru MuJoCo lze nalézt na oficidlnich strankéch'. Pro béh
simuldtoru je potfeba mit licenci, kterou lze ziskat na webu?. Licence je vazana na konkrétni
pocitac a je ulozena v souboru mjkey.txt, ktery musi byt umistén ve stejném adresari,
jako bindrni soubory (je zde umistén prazdny soubor, ktery je potfeba nahradit souborem
s licenci). Uspésnost instalace simulatoru MuJoCo lze ovéfit pomoci pfloZenych programi
a souboru Makefile v adresafi sample, ktery je soucasti distribuce simuldtoru.

Pokud funguji programy v adresaii sample, mélo by byt mozné spustit bindrni soubory
v adreséri experimenty, nebo prelozit zdrojové kody (postup déle). V adresari experimenty
jsou podadresare pro kazdy experiment, obsahujici binarni soubory pro spusténi simu-
lace (compute), ktery vypocitava fitness hodnotu, nebo pro vizualizaci vysledku (render).
V kazdém podadreséari jsou také soubory, definujici pouzity model (model.xml) a soubor
s instrukcemi (individuals.txt).

Pro zkompilovani zdrojovych kédu je pripraven konfiguracni soubor pro CMake. Pomoci
CMake muzeme nasledujicimi piikazey vygenerovat Makefile a spustit jej:

cmake -G "Unix Makefiles" -DCMAKE_BUILD_TYPE=Debug
make

Pro konfiguraci zakladnich parametri programt compute a render je pripraven soubor
config.h, ve kterém je mozné nastavit pocet referencnich bodii a pocet fizenych kloubt
modelu (napf. pti zméné modelu nebo zméné poctu referencénich bodi). Je zde také nasta-
veni pro rychlost vizualizace.

B.1 Program compute

Program compute je aplikace, obalujici simuldtor, slouzici k vypoctu fitness hodnot pro-

gramu. Tento program pracuje s xml souborem, obsahujicim model, a se souborem individuals.txt,
ze kterého ¢te jednotliva kandidatni feseni. Tato kandidatni feseni jsou v souboru oddélena

fadkem zac¢énajicim hvézdickou (viz soubor experimenty/individuals.txt). Program pro

kazdé kandidatni feseni provede simulaci a do souboru fitnesses.txt vypise fitness hod-

noty pro kazdé kandidatni feSeni v potadi, v jakém byly v souboru individuals.txt.

http://www.mujoco.org/book/programming.html#Introduction
Zhttps://www.roboti.us/license.html
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B.2 Program render

Program render je aplikace, obalujici simulator, slouzici k vizualizaci konkrétniho feseni.
Tento program, stéjné jako program compute, pracuje s xml souborem, obsahujicim model,
a se souborem individuals.txt, ze kterého ¢te jedno kandidatni feseni. Program pro toto
kandidatni feSeni spusti simulaci, kterd je vizualizovana pomoci OpenGL. V této simulaci
je mozné na model aplikovat ruzné sily (posuny, rotace).

B.3 Evoluéni framework

Aplikace obsahujici evoluc¢ni algoritmus je samostatnd aplikace napsand v jazyce PHP verze
7.2. Pro béh aplikace je tedy nutné mit nainstalovany na pocitaci interpret jazyka PHP verze
7.2, dostupny napi. na webu?®, nebo v bali¢ovacim systému OS (doporuéuji).

Tato aplikace se spousti prikazem:

php src/Run/run.php <EXPERIMENT>

Kde <EXPERIMENT> je nézev experimentu, ktery chceme spustit. Dostupné experi-
menty maji jména:

e trojnozka-primka
e trojnozka-spirala
e mravenec-spirala
e mravenec-primka

Po spusténi aplikace vypiSe ndzev experimentu, ktery spousti (to je ve skutec¢nosti nazev
tridy, ve které je definované nastaveni experimentu, jako napr. pocet jedincti nebo délka
simulace). Aplikace pii spusténi vytvori v adresafi data novy adresar, ktery se jmneuje
podle ndzvu experimentu a v ném podadresar, jehoz nazev je aktualni datum a ¢as. Aplikace
pro kazdou generaci v tomto adresari vytvori novy podadresar pro kazdou generaci, ktera
je vyhodnocena. Tento podadresai obsahuje souboru individuals.txt a fitnesses.txt
Poté jsou po vyhodnoceni vSech jedinct vypsany statistiky o aktualni populaci, které se
zaroven vypisuji do souboru log.txt

3http://php.net/downloads.php
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