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SAZETAK

U ovom radu je na poc¢etku dan kratak opis strojnog ucenja i nekih metoda strojnog ucenja kao
Sto su: nadgledano strojno ucenje, nenadgledano strojno ucenje, polunadgledano strojno ucenje
1 ucenje s pojacanjem. Osim toga, ukratko su opisane i umjetne neuronske mreze te genetski
algoritmi koji su dijelovi umjetne inteligencije. Nakon toga fokus je stavljen na metodu strojnog
ucenja pod nazivom “ucenje s pojacanjem®. Glavni cilj ovog rada bio je implementirati tu
metodu na primjeru modela dvonoznog robota, odnosno pomoc¢u ucenja s pojacanjem doc¢i do
zakona upravljanja koji ¢e u simulacijskom okruZenju pokretati robota, odnosno upravljati
njegovim hodom. U radu je opisan cjelokupni postupak od izrade modela robota u
SolidWorksu, prebacivanja tog modela u Simulink okruzenje (dio Matlaba), prilagodbe tog
modela za implementaciju u¢enja s pojacanjem, treniranja RL (eng. reinforcement learning)
Agenta, sve do prikaza hoda modela robota upravljanog istreniranim RL Agentom unutar
simulacijskog okruzenja kreiranog u Simulink-u.

Klju¢ne rijeci: uCenje s pojacanjem, Matlab, Simulink, SolidWorks, neuronske mreze, Agent,

Okolina, Reinforcement Learning Designer, Deep Network Designer
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SUMMARY

In this paper, a brief description of machine learning and some machine learning methods such
as: supervised machine learning, unsupervised machine learning, semi-supervised machine
learning and reinforcement learning is given at the beginning. In addition, artificial neural
networks and genetic algorithms that are parts of artificial intelligence are briefly described.
After that, the focus was placed on the machine learning method called "reinforcement
learning™. The main goal of this work was to implement that method on the example of a bipedal
robot model, that is, by means of reinforcement learning, find the control laws that will move
the robot in a simulation environment, that is, manage its gait. The paper describes the entire
process of creating a robot model in SolidWorks, transferring that model to the Simulink
environment (part of Matlab), adapting that model to implement reinforcement learning,
training the RL (reinforcement learning) Agent, up to the presentation of the gait of the robot
model controlled by the trained RL Agent within the simulation environment created in

Simulink.

Key words: reinforcement learning, Matlab, Simulink, SolidWorks, neural networks, Agent,

Environment, Reinforcement Learning Designer, Deep Network Designer
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1. UvOD

Matlab je racunalna platforma za programiranje i numeriku koju koriste milijuni inzenjera
iznanstvenika za analiziranje podataka, razvijanje algoritama i stvaranje modela. Matlab ima
veliki broj dodatnih programskih paketa (toolbox-a) koji mu proSiruju moguénosti.
Reinforcement Learning Toolbox i Deep Learning Toolbox su bili potrebni u ovom radu za
implementaciju ucenja s pojacanjem. Oni omogucuju kreiranje sustava za ucenje s pojacanjem.
Pruzaju aplikaciju za stvaranje dubokih neuronskih mreza (Deep Network Designer aplikacija)
te aplikaciju za kreiranje RL Agenata (Reinforcement Learning Designer aplikacija). Osim toga
korisniku stavljaju na raspolaganje cijeli niz funkcija za potrebe razvoja ovakvih sustava
strojnog ucenja. U radu je demonstrirano koristenje navedenih aplikacija i nekih funkcija koje

pruzaju navedeni toolbox-i.
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2. STROJNO UCENJE

2.1.  Sto je strojno uéenje?

Strojno ucenje (eng. ML) je disciplina umjetne inteligencije (eng. AI) koja omogucuje
strojevima da automatski uce iz podataka i proslih iskustava dok identificiraju obrasce za izradu

predvidanja uz minimalnu ljudsku intervenciju.

Metode strojnog ucenja omogucuju raCunalima da rade autonomno bez eksplicitnog
programiranja. ML aplikacije se hrane novim podacima i mogu samostalno uciti, rasti, razvijati
se 1 prilagodavati.

Strojno ucenje izvlaci pronicljive informacije iz velikih koli¢ina podataka koriStenjem
algoritama za prepoznavanje uzoraka i ucenje u iterativnom procesu. ML algoritmi koriste
racunalne metode za izravno ucenje iz podataka umjesto da se oslanjaju na bilo koju unaprijed
odredenu jednadZzbu koja moze posluziti kao model.

Performanse ML algoritama adaptivno se poboljSavaju s povecanjem broja dostupnih uzoraka
tijekom procesa 'u€enja'. Na primjer, duboko ucenje je poddomena strojnog ucenja koja
obucava racunala da oponasaju prirodne ljudske osobine poput ucenja iz primjera. Ono nudi
bolje parametre izvedbe od konvencionalnih ML algoritama.

Iako strojno ucenje nije novi koncept (potjee iz Drugog svjetskog rata kada je koriSten
“Enigma Machine*), mogucnost automatske primjene sloZzenih matematickih izracuna na sve
vece koli¢ine 1 raznolikost dostupnih podataka relativno je novi razvoj.

Danas, s porastom velikih podataka (eng. big data), loT-a (internet stvari) i sveprisutnog
raCunalstva (eng. ubiquitous computing), strojno ucenje postalo je klju¢no za rjeSavanje
problema u brojnim podru¢jima, kao §to su:

- Racunalne financije (bodovanje kredita, algoritamsko trgovanje)

- Racunalni vid (prepoznavanje lica, pracenje pokreta, detekcija objekata)

- Racunalna biologija (DNA sekvenciranje, otkrivanje tumora na mozgu, otkrivanje lijekova)

- Automobilska industrija, zrakoplovstvo i proizvodnja (prediktivno odrzavanje)

- Obrada prirodnog jezika (prepoznavanje glasa) [1]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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2.2. Kako funkcionira strojno ucenje?

Algoritmi strojnog ucenja oblikuju se na skupu podataka za obuku kako bi se stvorio model.

Kako se uvode novi ulazni podaci u obuc¢eni ML algoritam, on koristi razvijeni model za izradu

predvidanja.
KAKO RADI STROJNO UCENJE?
f::"]
Podaci za trening
* {neprihvatljivo) prilvvatljivo
) «— (@) —»{ @
) =3y
Treniraj ML algoritam tocnost uspjesan model
v A
=3
[
ulazni podaci modela
~
Hy— |5, — (8B

novi ulazni podaci . aduidani
azht pods ML algoritam predvidanje

Slika 1 Princip rada strojnog ucenja [1]

Napomena: slika 1 prikazuje scenarij slucaja koriStenja na visokoj razini. Medutim, tipicni
primjeri strojnog ucenja mogu ukljucivati mnoge druge ¢imbenike, varijable i korake.

Nadalje, provjerava se tocnost predvidanja. Na temelju svoje to€nosti, ML algoritam se ili
implementira ili trenira viSe puta s prosirenim skupom podataka za obuku dok se ne postigne

zeljena tocnost. [1]
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2.3. Vrste strojnog ucenja

Algoritmi strojnog ufenja mogu se trenirati na mnogo nacina, a svaka metoda ima svoje
prednosti i mane. Na temelju ovih metoda i nacina ucenja, strojno ucCenje se opcenito

kategorizira u Cetiri glavne vrste, kao $to je prikazano na slici 2.

VRSTE STROJNOG
UCENJA

o

Hadgledana Nenadgledano  pojunadgledano Uéenje s
strojno ucenje strojno ucenje strojno uéenje pojacanjem

Slika 2 Vrste strojnog ucenja [1]

2.3.1. Nadzirano strojno ucenje

Ova vrsta strojnog ucenja ukljucuje nadzor, pri ¢emu se strojevi obucavaju na oznacenim
skupovima podataka i omogucava im se predvidanje rezultata na temelju pruzene obuke.
Oznaceni skup podataka podrazumijeva da su neki ulazni i izlazni parametri ve¢ mapirani.
Dakle, stroj se trenira s ulazom i odgovarajuc¢im izlazom. Uredaj se osposobljava za predvidanje

1shoda pomocu skupa testnih podataka u uzastopnim fazama.

Na primjer, neka su ulazni skup podataka slike papiga 1 vrana. U pocetku se stroj obucava da
razumije slike, ukljucujuci boju, oci, oblik i veli¢inu papige i vrane. Nakon treninga daje se
ulazna slika papige, a od stroja se oCekuje da identificira objekt 1 predvidi rezultat. Istrenirani
stroj provjerava razli¢ite znacajke objekta (kao Sto su boja, oc€i, oblik itd., na ulaznoj slici), kako
bi napravio kona¢no predvidanje. Ovo je proces identifikacije objekata u nadziranom strojnom
ucenju.

Primarni cilj tehnike nadziranog ucenja je mapiranje ulazne varijable (a) s izlaznom varijablom

(b). [1]
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Nadzirano strojno ucenje dalje se klasificira u dvije Siroke kategorije:

Klasifikacija: odnosi se na algoritme koji se bave problemima klasifikacije gdje je izlazna
varijabla kategoricka; na primjer, da ili ne, to¢no ili netocno, musko ili zensko, itd. Stvarne
aplikacije ove kategorije vidljive su u otkrivanju nezeljene poste i filtriranju e-poste.

Regresija: regresijski algoritmi rjeSavaju probleme regresije gdje ulazne i izlazne varijable
imaju linearni odnos. Poznato je da ovakvi algoritmi predvidaju kontinuirane izlazne varijable.

Primjeri ukljucuju vremensku prognozu, analizu trzi$nih trendova itd. [1]

2.3.2. Nenadzirano strojno ucenje

Ucenje bez nadzora se odnosi na tehniku ucenja koja je liSena nadzora. Ovdje se stroj obuc¢ava
koristenjem neoznacenog skupa podataka i omoguceno mu je predvidanje rezultata bez ikakvog
nadzora. Algoritam za u¢enje bez nadzora ima za cilj grupirati nerazvrstani skup podataka na
temelju slicnosti, razlika i uzoraka ulaza.

Na primjer, neka je ulazni skup podataka slika posude pune voéa. Ovdje slike nisu poznate
modelu strojnog ucenja. Kada unosimo skup podataka u ML model, zadatak modela je
identificirati uzorke objekata, kao $to su boja, oblik ili razlike koje se vide na ulaznim slikama
i kategorizirati ih. Nakon izvrSene kategorizacije ulaza stroj predvida izlaz tokom testiranja sa
testnim skupom podataka.

Nenadzirano strojno ucenje dalje se klasificira u dvije vrste:

Grupiranje (eng. clustering): tehnika grupiranja se odnosi na grupiranje objekata u klastere na

temelju parametara kao Sto su sli¢nosti ili razlike izmedu objekata. Na primjer, grupiranje

kupaca prema proizvodima koje kupuju.

Udruzivanje (eng. assocoation): uc¢enje udruzivanja se odnosi na identificiranje tipi¢nih odnosa

1izmedu varijabli velikog skupa podataka. Ono odreduje ovisnost razli¢itih podatkovnih stavki
I mapira povezane varijable. Tipi¢ne primjene uklju¢uju istrazivanje koristenja weba i analizu

trziSnih podataka. [1]
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2.3.3. Polunadzirano ucenje

Polu-nadzirano ucenje ukljucuje karakteristike i nadziranog i nenadziranog strojnog ucenja.
Koristi kombinaciju oznacenih i neoznacenih skupova podataka za obuku svojih algoritama.
Koriste¢i obje vrste skupova podataka, polu-nadzirano ucenje prevladava nedostatke gore

navedenih opcija.

Prethodno navedene tri vrste strojnog ucenja mogu se jednostavno usporediti na primjeru
studenta. Student koji u¢i koncept pod nadzorom nastavnika na fakultetu naziva se uc¢enje pod
nadzorom. U ucenju bez nadzora, ucenik samostalno uci isti koncept kod kuce bez vodstva
ucitelja. U meduvremenu, student koji revidira koncept nakon u¢enja pod vodstvom nastavnika
na fakultetu je polunadzirani oblik ucenja. [1]

2.3.4. UCcenje s pojacanjem (eng. reinforcement learning)

Ucenje s pojaCanjem je proces temeljen na povratnim informacijama. Ovdje Al (eng. Artificial
Intelligence) komponenta (Agent) automatski provjerava svoje okruzenje iterativnom metodom
pokusaja i promasaja, poduzima radnje, uci iz iskustava i poboljSava performanse. Agent se
nagraduje za svaku dobru akciju i1 kaznjava za svaki pogreSan potez. Dakle, Agent kao

komponenta ucenja s pojacanjem ima za cilj maksimizirati nagrade izvodenjem dobrih radnji.

Za razliku od nadziranog ucenja, ucenju s poja¢anjem nedostaju oznaceni podaci, a agenti uce
samo kroz iskustva. Razmotrite video igre. Ovdje igra specificira okruzenje/okolinu, a svaki
potez agenta pojacanja definira njegovo stanje. Agent ima pravo primati povratne informacije
putem kazni i nagrada, ¢ime utjeCe na ukupni rezultat igre. Krajnji cilj agenta je postizanje
visokog rezultata.

Ucenje s pojacanjem primjenjuje se u razli¢itim podru¢jima kao S$to su teorija igara, teorija
informacija 1 sustavi s viSe agenata. Ucenje s poja¢anjem dalje se dijeli na dvije vrste metoda
ili algoritama:

Pozitivno ucenje s pojacanjem: ovo se odnosi na dodavanje pojacavajuceg podrazaja nakon

specificnog ponaSanja agenta, Sto ¢ini vjerojatnijim da se ponasanje moze ponoviti u
buduénosti, npr. dodavanje nagrade nakon ponaSanja.

Negativno ucenje s pojacanjem: negativno ucenje s pojacanjem se odnosi na jacanje specificnog

ponasanja koje izbjegava negativan ishod (kaznu). [1]
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2.4.  Arhitektura umjetne neuronske mreze

Da bismo razumjeli koncept arhitekture umjetne neuronske mreze, moramo razumjeti od cega
se neuronska mreza sastoji. Kako bi se definirala neuronska mreza koja se sastoji od velikog
broja umjetnih neurona, koji se nazivaju jedinicama rasporedenim u nizu slojeva. Pogledajmo

razlicite vrste slojeva dostupnih u umjetnoj neuronskoj mrezi prikazane na slici 3.

Umyjetna neuronska mreza prvenstveno se sastoji od tri sloja:

Ulazni sloj
Skriveni sloj 1
Skriveni sloj 2

Izlazni sloj

Slika 3 Arhitektura umjetne neuronske mreze [1]

Ulazni sloj:

Kao §to ime sugerira, prihvaca unose u nekoliko razli¢itih formata koje nudi programer.
Skriveni sloj:

Skriveni sloj nalazi se izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Izvodi sve izra¢une kako bi pronasao

skrivene znacajke i uzorke.

Izlazni sloj:

Ulaz prolazi kroz niz transformacija pomocu skrivenog sloja, §to kona¢no rezultira izlazom koji
se prenosi pomocu ovog sloja.

Umjetna neuronska mreza uzima ulazne podatke i1 izraCunava ponderirani zbroj ulaznih
podataka te uklju€uje pristranost (eng. bias). Ovaj izracun je predstavljen u obliku prijenosne

funkcije.

n
ZWi*Xi+b
i=1
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Odreduje ponderirani ukupni iznos koji se prosljeduje kao ulaz u aktivacijsku funkciju za
proizvodnju izlaza. Aktivacijske funkcije biraju hoce li se ¢vor aktivirati ili ne. Samo oni koji
su otpusteni stignu do izlaznog sloja. Dostupne su razlic¢ite funkcije aktivacije koje se mogu

primijeniti na vrstu zadatka koji obavljamo.
Prednosti umjetne neuronske mreze (UNM)
Mogucénost paralelne obrade:

Umjetne neuronske mreze imaju brojcanu vrijednost koja moze obavljati vise od jednog

zadatka istovremeno.
Pohranjivanje podataka na cijeloj mrezi:

Podaci koji se koriste u tradicionalnom programiranju pohranjuju se na cijeloj mrezi, a ne u

bazi podataka. Nestanak nekoliko podataka na jednom mjestu ne sprje¢ava rad mreze.
Sposobnost za rad s nepotpunim znanjem:

Nakon obuke UNM, informacije mogu proizvesti izlaz cak i s neadekvatnim podacima. Gubitak

performansi ovdje ovisi o vaznosti podataka koji nedostaju.
Postojanje distribucije memorije:

S obzirom da UNM moraju biti prilagodljive, vazno je odrediti primjere i potaknuti mrezu
prema zeljenom izlazu demonstracijom tih primjera mrezi. UspjeSnost mreze izravno je
proporcionalna odabranim instancama, a ako se dogadaj ne moZze prikazati mreZi u svim svojim

aspektima, moZe proizvesti lazne rezultate mreZe.

Imati toleranciju na greske:

Nedostatak jedne ili viSe ¢elija UNM joj ne zabranjuje generiranje izlaza, a ova znacajka ¢ini
mrezu otpornom na greske.

Nedostaci umjetne neuronske mreze:

Osiguranje ispravne strukture mreze:

Ne postoji posebna smjernica za odredivanje strukture umjetnih neuronskih

mreZa. Odgovarajuca struktura mreZe postize se iskustvom, pokuSajima i pogreskama.
Neprepoznato ponasanje mreze:

To je najznacajniji problem UNM. Kada UNM daje rjesenje prilikom testiranja, ona ne daje

uvid zasto i kako je dosla do takvog rjeSenja. To smanjuje povjerenje u mrezu.

Ovisnost o hardveru:
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Umjetne neuronske mreze trebaju procesore s paralelnom procesorskom snagom, prema

njihovoj strukturi. Stoga je realizacija opreme ovisna.
Poteskoce u prikazivanju problema mrezi:

UNM mogu raditi s numerickim podacima. Problemi se moraju pretvoriti u numericke
vrijednosti prije uvodenja u UNM. Mehanizam prezentacije koji ovdje treba osmisliti izravno

¢e utjecati na performanse mreze. Dakle, UNM se oslanja na sposobnosti korisnika.
Trajanje mreze nije poznato:
Mreza je svedena na odredenu vrijednost pogreske, a ta nam vrijednost ne daje optimalne

rezultate. [1]

2.4.1. Kako rade umjetne neuronske mreze?

Umjetna neuronska mreZa moze se najbolje prikazati kao tezinski usmjereni graf, gdje umjetni
neuroni tvore ¢vorove, kako prikazuje slika 4. Povezanost izmedu neuronskih izlaza i
neuronskih ulaza moze se promatrati kao usmjereni rubovi s tezinama. Umjetna neuronska
mreza prima ulazni signal iz vanjskog izvora u obliku uzorka i slike u obliku vektora. Ovi ulazi

se zatim matematicki dodjeljuju oznakama x(n) za svaki n broj ulaza.

O—> 1
75,

N\
X)) e ;s
SR

> PATRT o>
5 \\?// :
Xn —p» v /’ ‘\\ yt

Skriveni sloj .
Ulazni Izlazni

sloj sloj

Slika 4 Princip rada umjetnih neuronskih mreza [2]

Nakon toga, svaki ulaz se mnozi sa svojim odgovaraju¢im teZinama (ove tezine su detalji koje

koriste umjetne neuronske mreze za rjeSavanje odredenog problema). Opcéenito govoreci, ove
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tezine obi¢no predstavljaju snagu medupovezanosti izmedu neurona unutar umjetne neuronske
mreze. Svi ponderirani ulazi sumiraju se unutar racunske jedinice.

Ako je ponderirani zbroj jednak nuli, tada se dodaje pristranost (eng. bias) kako bi izlaz postao
razli¢it od nule ili nesto drugo kako bi se skalirao na odgovor sustava. Bias ima isti ulaz, a
tezina je jednaka 1. Ovdje zbroj ponderiranih ulaza moze biti u rasponu od 0 do pozitivne
beskonacnosti. Ovdje se, kako bi se odgovor zadrzao u granicama Zeljene vrijednosti, odreduje
odredena maksimalna vrijednost, a ukupni rezultat ponderiranih ulaza prolazi kroz aktivacijsku
funkciju.

Aktivacijska funkcija odnosi se na skup prijenosnih funkcija koje se koriste za postizanje
zeljenog ucinka. Postoje razlicite vrste aktivacijskih funkcija, ali primarno su to linearni ili
nelinearni skupovi funkcija. Neki od najées¢e koriStenih skupova aktivacijskih funkcija su

binarne, linearne i Tan-hiperboli¢ne sigmoidalne aktivacijske funkcije.

Binarne aktivacijske funkcije:

U binarnoj aktivacijskoj funkciji izlaz je ili 1 ili 0. Postavljena je vrijednost praga da bi se to
postiglo. Ako je neto ponderirani ulaz neurona veéi od 1, tada se konacni izlaz aktivacijske

funkcije vraca kao jedan, a u suprotnom se izlaz vraéa kao 0.
Sigmoidna hiperbolika:
Funkcija sigmoidalne hiperbole opéenito se vidi kao krivulja u obliku slova "S".

Ovdje se tan-hiperbolicka funkcija koristi za aproksimaciju izlaza iz stvarnog neto ulaza.

Funkcija je definirana kao:
F(x) = (1/1 + exp(-????X))

Gdje se “??7??° smatra parametrom strmosti.

Vrste umjetne neuronske mreze

Postoje razlicite vrste umjetnih neuronskih mreza (UNM) ovisno o funkcijama neurona i mreze
ljudskog mozga. Umjetna neuronska mreZa na slican nac¢in obavlja zadatke. Ve¢ina umjetnih
neuronskih mreza ima neke sli¢nosti sa slozenijim bioloskim partnerom 1 vrlo su u¢inkovite u

svojim o¢ekivanim zadacima. Na primjer, segmentacija ili klasifikacija.

UNM s povratnom vezom (eng. Feedback ANN):
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U ovoj vrsti UNM, izlaz se vra¢a u mrezu kako bi se interno postigli najbolje evoluirani
rezultati. Mreze s povratnom vezom vracaju informacije u sebe i dobro su prikladne za

rjeSavanje optimizacijskih problema. Ispravci internih greSaka sustava koriste povratne UNM.
UNM s unaprijednom vezom (eng. Feed-Forward ANN):

Ovo je osnovna neuronska mreza koja se sastoji od ulaznog sloja, izlaznog sloja 1 najmanje
jednog sloja neurona. Kroz procjenu izlaza pregledom ulaza, intenzitet mreze moze se uociti na
temelju grupnog ponasanja povezanih neurona i odlucuje se o izlazu. Primarna prednost ove

mreZe je to Sto moze shvatiti kako procijeniti 1 prepoznati uzorke danih ulaza. [2]

2.5. Genetski algoritami

Genetski algoritmi (GA) su klasa algoritama pretrazivanja osmisljenih na temelju prirodnog
evolucijskog procesa. Genetski algoritmi temelje se na principu prezivljavanja najjacih.
Genetski algoritmi se koriste za rjeSavanje problema optimizacije kopiranjem evolucijskog
ponaSanja vrsta. Od pocetne nasumicne populacije rjeSenja, ova populacija napreduje kroz
selekciju, mutaciju i operatore krizanja, inspiriranih prirodnom evolucijom. Implementacijom
zadanog skupa operacija populacija prolazi kroz iterativnu proceduru tokom koje dolazi do
razli¢itih stanja, a svako stanje se naziva generacija. Kao rezultat ovog postupka, ocekuje se da
populacija dosegne generaciju u kojoj se nalazi pristojno rjeSenje problema. U genetskom

algoritmu, rjeSenje problema je kodirano kao niz bitova ili realnih brojeva .

U praksi su se pokazali kao vrlo u¢inkoviti u optimiziranju funkcija. Koriste se u pretraZivanju
velikih i sofisticiranih prostora. Genetski algoritmi (GA) su algoritmi koji se Koriste za
optimizaciju i strojno ucenje na temelju razli¢itih znacajki bioloske evolucije.

Potrebne su im slijede¢e komponente:

- Proces kodiranja rjeSenja za rjeSavanje problema kromosoma.

- Funkcija evaluacije koja svakom kromosomu dodjeljuje ocjenu dobrote

- Operatori koji se mogu primijeniti na roditelje kada se oni razmnozavaju kako bi im se
promijenio genetski sastav. Standardni operatori su mutacije i krizanja.

Razvoj UNM-a s evolucijskim ra¢unanjem:

Unapredenje UNM-a je tema kojom se naSiroko bavilo vrlo razliitim tehnikama. Svijet
evolucijskih algoritama nije iznimka, a dokaz tome je nevjerojatna koli¢ina radova koji su

objavljeni o razli¢itim tehnikama u ovom podruc¢ju. Opcenito gledano, polje generiranja UNM-
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a koristenjem evolucijskih algoritama podijeljeno je u tri glavna podrucja: Evolucija tezine,

Arhitekture i Pravila ucenja .

Inicijalno, evolucija tezine pocinje od UNM s prethodno odredenom topologijom. Problem
koji treba rijesiti je obuka asocijacijskih tezina, ¢ime se nastoji ograniciti pogreska mreze. Uz
koristenje evolucijskog algoritma, tezine se mogu prikazati kao veza binarnih ili realnih

vrijednosti.

Nakon toga, evolucija arhitekture ukljucuje stvaranje topoloske strukture. Kako bi se koristili
evolucijski algoritmi za stvaranje arhitektura UNM-a, potrebno je odabrati nacin Sifriranja

genotipa dane mreze da bi ju genetski operateri mogli koristiti.

Kod prve opcije (izravno kodiranje), postoji uravnotezena analogija izmedu svih gena i njihovih
rezultiraju¢ih fenotipova. NajuobiCajenija tehnika kodiranja sastoji se od matrice koja
predstavlja arhitekturu gdje svaka komponenta otkriva prisutnost ili odsutnost povezanosti

izmedu dva ¢vora.

U shemama kodiranja, GA je koriSten za istovremeno stvaranje i arhitekture i asocijacijskih
tezina, bilo za unaprijedne ili rekurentne UNM, bez ograni¢enja u njihovoj arhitekturi. Ova
nova shema kodiranja dopusta i stjecanje osnovnih mreza s minimalnim brojem neurona i
asocijacija, a objavljeni rezultati su povoljni. Osim izravnog kodiranja, postoje i neke indirektne
tehnike kodiranja. U ovim tehnikama je samo nekoliko karakteristika arhitekture kodirano u
kromosomu. Ove tehnike imaju razli€ite vrste reprezentacija. Prvo, parametarske reprezentacije
prikazuju mreZu kao skupinu parametara. Na primjer, broj ¢vorova za svaki sloj, broj asocijacija
izmedu dva sloja, broj skrivenih slojeva itd. Drugi tip indirektnog kodiranja ovisi o gramati¢kim
pravilima. U ovom sustavu mreZza je predstavljena skupinom propisa, izgradenih kao
proizvodna pravila koja ¢ine matricu koja predstavlja mrezu. S obzirom na evoluciju pravila
ucenja, postoje razli¢iti pristupi, medutim, vecina njih se temelji samo na tome kako ucenje
moze promijeniti ili upravljati evolucijom, kao i na odnosu izmedu arhitekture i asocijacijskih

tezina. [3]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 12



Tomislav Tadié Diplomski rad

2.5.1. Princip rada UNM-a

Princip rada standardnog genetskog algoritma ilustriran je na danoj slici. Znacajni koraci su
generiranje populacije rjeSenja, definiranje funkcije cilja i fitnes funkcije te primjena genetskih
operatora. Ovi aspekti su opisani uz pomo¢ dolje prikazanog temeljnog genetskog algoritma,
slika 5.

Pocetak
Pocetak
pocetna tocka

pocetna tocka

PoboljSanje
(specificno za problem)

PoboljSanje
(neovisno o problemuy)

uvjet prekida

Kraj

Slika 5 Shema rada genetskog algoritma [3]

Pocetak:

Generiranje slucajne populacije od n kromosoma.

Fitnes:

Izracunavanje fitnesa (sposobnosti/kvalitete) f(x) svakog kromosoma x u populaciji.

Nova populacija:

Generiranje nove populacije ponavljanjem sljedecih koraka dok se Nova populacija ne zavrsi.
Selekcija:

Odabir dva roditeljska kromosoma iz populacije prema njihovom fitnesu. Sto je ve¢i fitnes
kromosoma, to je veca vjerojatnost da budu odabrani.

Krizanje:

U skladu s vjerojatnosti krizanja, krizanje roditelja kako bi se formirali novi potomci (djeca).

Ako nije izvrSeno krizanje, potomak je tocna kopija roditelja.
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Mutacija:

U skladu s vjerojatnosti mutacije, mutiraju se novi potomci na svakom lokusu.
Prihvacanje:

Smjestanje novih potomaka u novu populaciju.

Zamjena:

KoriStenje novogenerirane populacije za daljnji rad algoritma.

Test:

Ako je krajnji uvjet zadovoljen, tada se GA zaustavlja i vrac¢a najbolje rjeSenje u trenutnoj
populaciji.

Petlja:

U ovom koraku se prelazi na drugi korak za procjenu fitnesa.

Osnovno nacelo iza genetskih algoritama je da oni stvaraju i odrZavaju populaciju jedinki
predstavljenu kromosomima. Kromosomi su znakovni niz (eng. character string) prakticki
ekvivalentan kromosomima koji se pojavljuju u DNK-u. Ti su kromosomi obi¢no kodirana
rjeSenja problema. Odvija se proces evolucije prema pravilima selekcije, reprodukcije i
mutacije. Svaki pojedinac u okolini (predstavljen kromosomom) dobiva mjeru svog fitnesa
(prikladnosti) za okolinu. Reprodukcija odabire jedinke s visokim vrijednostima fitnessa u
populaciji. Kroz krizanje i mutaciju takvih jedinki, odreduje se nova populacija u kojoj bi
jedinke mogle jo$ bolje odgovarati svojoj okolini. Proces krizanja ukljucuje dva kromosoma

koji zamjenjuju dijelove podataka i analogan je procesu reprodukcije. [3]
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2.5.2. Razlika izmedu tradicionalnog i genetskog pristupa

Algoritam je niz koraka za rjeSavanje problema. Genetski algoritam je tehnika rjeSavanja
problema koja koristi genetiku kao svoj model rjeSavanja problema. To je metoda pretrazivanja
za pronalazenje pribliznih rjeSenja problema optimizacije i pretrazivanja. Lako se moze
razlikovati tradicionalni i genetski algoritam.

Prednosti genetskog algoritma:

- Koncept genetskog algoritma je lako razumjeti.

- GA podrzava optimizaciju s vise ciljeva.

- GA je prikladan za bu¢na okruzenja.

- GA je robustan s obzirom na lokalne minimume/maksimume.

- GA koristi probabilisticka pravila prijelaza.

- GA koristi informacije o ciljnoj funkciji, a ne izvedenice.

- GA dobro radi na mjeSovitim diskretnim funkcijama.

Ogranicenja genetskog algoritma:

Iako su se genetski algoritmi pokazali kao brz i mocan pristup rjeSavanju problema, odredena
ograni¢enja su ugradena u njih. Neka od tih ogranic¢enja navedena su u nastavku:

Prvo, i najvaznije, u izradi genetskog algoritma vazna je karakterizacija prikaza problema. Jezik
koji se koristi za odredivanje mogucih rjeSenja mora biti robustan. Mora biti u stanju podnijeti
nasumic¢ne promjene kako ne bi doslo do fatalnih gresaka.

Jedna znacajna prepreka genetskim algoritmima je kodiranje fitnes funkcije (evaluacije) tako
da se moze posti¢i veci fitnes 1 mogu proizvesti bolja rjeSenja za problem. PogreSna odluka
fitnes funkcije moze dovesti do znacajnih posljedica. Na primjer, nemogucénost pronalaska
rjeSenja za problem i vracanje krivih rjeSenja.

Uz pristojan izbor fitnes funkcije, razliCiti parametri genetskog algoritma poput veliine
populacije, mutacije i stope krizanja takoder moraju biti ucinkovito odabrani. Mala veli¢ina
populacije nece biti u stanju genetskom algoritmu dati dovoljno potencijalnih rjesenja da GA
proizvede precizne rezultate. Ucestalost genetske promjene ili losa selekcijska shema rezultirat
¢e remecenjem korisne sheme.

Za analiticke probleme se ne preporucuje koriStenje genetskih algoritama. lako genetski
algoritmi mogu pronaci to¢na rjeSenja za ove vrste problema, tradicionalne analiti¢ke tehnike

mogu pronaci ista rjesenja u kratkom vremenu s malo racunskih podataka. [3]
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2.5.3. Genetski algoritam u robotici

Robotika je jedno od podrucja o kojima se najvise raspravlja u danasnjoj racunalnoj industriji.
Koristi se u raznim industrijama kako bi se povecala profitabilnost, u¢inkovitost i to¢nost. Kako
se okruzenja u kojima roboti rade s vremenom mijenjaju, programerima postaje vrlo tesko uzeti
u obzir svako moguée ponasanje robota kako bi se roboti mogli nositi s promjenama. Ovo je
mjesto gdje genetski algoritam ima vitalnu ulogu. Stoga je potrebna odgovaraju¢a metoda koja
¢e dovesti robota do njegovog cilja i uiniti ga prilagodljivim novim situacijama kada se s njima
susretne. Genetski algoritmi su prilagodljive tehnike pretrazivanja koje se koriste za ucenje

struktura znanja visokih performansi. [3]
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3. OPIS REINFORCEMENT LEARNING TOOLBOX-A

U sklopu ovog diplomskog rada, od navedenih metoda strojnog ucenja koriStena je metoda
ufenje s pojacanjem (eng. reinforcement learning), na primjeru ucenja hodanja

jednostavnog modela dvonoZznog robota.

Reinforcement Learning Toolbox nudi aplikaciju, funkcije i Simulink blok za politike obuke
pomocu algoritama za ucenje s poja¢anjem, ukljucuju¢i DQN ( Deep Q-Networks), PPO
(Proximal Policy Optimization), SAC (Soft Actor-Critic) i DDPG (Deep Deterministic Policy
Gradient) algoritme. Ove politike (skupovi pravila ponasanja) mogu se koristiti za
implementaciju sustava upravljanja i algoritama donoSenja odluka za slozene aplikacije kao §to
su dodjela resursa, robotika i autonomni sustavi. Ovaj toolbox omogucéuje predstavljanje
politika i vrijednosnih funkcija koriStenjem dubokih neuronskih mreza ili preglednih (eng.
look-up) tablica i njihovo uvjezbavanje kroz interakcije s okruzenjima modeliranima u
MATLAB-u ili Simulink-u. Mogu se procjenjivati algoritmi za ucenje s pojac¢anjem s jednim
ili viSe agenata koji se nalaze unutar toolbox-a ili razvijati vlastiti algoritmi. Moguce je
eksperimentirati s postavkama hiperparametara, pratiti napredak obuke i simulirati obucene
agente interaktivno putem aplikacije ili programski. Za poboljSanje performansi treninga,
simulacije se mogu izvoditi paralelno na vise CPU-a, GPU-a, racunalnih klastera i oblaka (s

Parallel Computing Toolbox-om i MATLAB Parallel Server-om). [4]
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3.1.  Sto je u¢enje s pojatanjem?

Ucenje s pojacanjem je racunalni pristup usmjeren cilju, gdje racunalo uci izvrSavati neki
zadatak interakcijom s nepoznatim dinamickim okruzenjem. Ovaj pristup ucenju omogucuje
racunalu da donese niz odluka kako bi maksimizirao kumulativhu nagradu za zadatak bez
ljudske intervencije i bez eksplicitnog programiranja za postizanje tog zadatka. Dijagram Kkoji
slijedi (slika 6) prikazuje opCenitu reprezentaciju scenarija ucenja s pojacanjem. Putem formata
modela ONNX (Open Neural Network Exchange), postojece politike (eng. policies) se mogu
uvesti iz radnih okvira dubokog ucenja kao Sto su TensorFlow Keras i PyTorch (s Deep
Learning Toolbox-om). Mogu se generirati optimizirani C, C++ i CUDA kodovi za
implementaciju uvjezbanih politika na mikrokontrolerima i GPU-ovima. Ovaj toolbox
ukljucuje referentne primjere koji pomazu korisnicima da zapo¢nu s radom na implementaciji
ucenja s pojacanjem.

~ ™~

{_/ AGENT N\
1
»—8—> POLITIKA >
OBZERVACIJE AKCIJE
ot . At
AZURIRANJE
POLITIKE
AL(}ORITPAM
—)‘ UCENJA S
POJACANJEM
l'. |
\\__ /
NAGRADA
Rt
f

OKOLINA }4

A

Slika 6 Opcenitu reprezentacija scenarija ucenja s poja¢anjem [5]

Cilj u€enja s pojacanjem je istrenirati agenta da izvr$i zadatak unutar nepoznatog okruzenja.
Agent prima obzervacije i nagradu od okoline te Salje akcije okolini. Nagrada je mjera za to
koliko je akcija uspjeS$na u pogledu ispunjavanja cilja zadatka.

Agent sadrzi dvije komponente: politiku (skup pravila ponasanja) 1 algoritam ucenja.

Politika predstavlja mapiranje koje odabire akcije na temelju obzervacija iz okoline.

Uobicajeno, politika je aproksimator funkcije s podesivim parametrima, kao $to je na primjer
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duboka neuronska mreza. Algoritam ucenja kontinuirano azurira parametre politike na temelju
akcija, obzervacija i nagrade. Cilj algoritma ucenja je pronaci optimalnu politiku koja
maksimizira kumulativnu nagradu primljenu tijekom izvodenja zadatka. Drugim rije¢ima,
ucenje s pojacanjem ukljucuje agenta koji uci optimalno ponaSanje kroz ponovljene
interakcije pokusaja i pogreSaka s okolinom bez ljudskog angazmana. Kao primjer, razmotrite
zadatak parkiranja vozila pomocu sustava automatizirane voznje. Cilj ovog zadatka je da
racunalo vozila (agent) parkira vozilo u ispravnom poloZzaju i orijentaciji. Da bi to ucinio,
kontroler koristi oCitanja s kamera, akcelerometara, ziroskopa, lidar-a (eng. Light Detection and
Ranging) i GPS prijemnika (obzervacije) za generiranje naredbi (akcije) upravljanja, kocenja i
ubrzanja. Naredbe za djelovanje (akcije) Salju se aktuatorima koji upravljaju vozilom.
Rezultirajuée obzervacije ovise o aktuatorima, senzorima, dinamici vozila, povrSini ceste,
vjetru i mnogim drugim manje vaznim ¢imbenicima. Svi ti ¢imbenici, odnosno sve $to nije
agent, ¢ine okruzenje (eng. environment) u ucenju s pojacanjem. Kako bi naucilo generirati
ispravne akcije iz obzervacija, racunalo iterativno pokusava parkirati vozilo koriste¢i postupak
pokusaja i pogreske. Za usmjeravanje procesa ucenja potrebno je davati signal koji je 1 kada
automobil uspjesno dosegne Zeljenu poziciju 1 orijentaciju i 0 u suprotnom (nagrada). Tijekom
svake probe, rac¢unalo odabire akcije pomocu mapiranja (politike) inicijaliziranog nekim
zadanim vrijednostima. Nakon svake probe, raCunalo azurira mapiranje kako bi se
maksimizirala nagrada (algoritam u€enja). Ovaj se proces nastavlja sve dok ra¢unalo ne nauci

optimalno mapiranje koje uspjesno parkira automobil. [5]
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3.2. Tijek rada ucenja s poja¢anjem
Op¢i tijek rada za treniranje agenta pomocu ucenja s pojacanjem ukljucuje sljedece korake.

Formuliranje problema: definiranje zadataka koji agent treba nauciti, ukljucujuc¢i nacin

interakcije agenta s okolinom i sve primarne i sekundarne ciljeve koje agent mora postici.

Stvaranje okruzenja: definiranje okruzenja unutar kojeg agent radi, ukljucujuéi sucelje izmedu

agenta 1 okruzenja i dinamicki model okruzenja.

Definiranje nagrade: odredivanje nagradnog signala kojeg agent koristi za mjerenje svoje

izvedbe u odnosu na ciljeve zadatka i nacina kako izraCunati taj signal iz okruzenja.

Stvaranje agenta: stvaranje agenta, $to ukljucuje definiranje reprezentacije politike (pravila) i

konfiguriranje algoritma uc¢enja agenta.

Treniranje agenta: treniranje reprezentacije politike agenta koristenjem definiranog okruzenja,

nagrade i algoritma ucenja agenta.

Validacija agenta: procjena izvedbe istreniranog agenta zajedni¢kim simuliranjem agenta i

okruzenja.

Primjena politike: implementacija istrenirane reprezentacije politike pomoc¢u, na primjer,

generiranog GPU koda.

Treniranje agenta pomoc¢u ucenja s pojacanjem je iterativni proces. Odluke i rezultati u kasnijim
fazama mogu zahtijevati povratak na raniju fazu u tijeku rada ucenja. Na primjer, ako proces
treniranja ne konvergira prema optimalnoj politici unutar razumnog vremena, mozda ¢e biti

potrebno aZurirati neSto od sljedeceg prije ponovne obuke agenta:
- Postavke treninga

- Konfiguracija algoritma ucenja

- Reprezentacija politike

- Definicija nagradnog signala

- Signali akcija i obzervacija

- Dinamika okoline [5]
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4. OPIS PRAKTICNOG DIJELA RADA

4.1. Izrada modela robota

Dijelovi modela robota izradeni su u programu SolidWorks, te su u istom programu spojeni u
sklop (eng. assembly), u kojem su definirani medusobni poloZzaji dijelova te rotacijski zglobovi.
Ukupno je definirano 6 zglobova (kuk, koljeno i glezanj za obje noge modela robota!). Na

slikama su prikazani dijelovi robota u SolidWorks-u, prvo pojedinacno, a zatim i u sklopu.

[ v

Slika 7 Torzo modela robota u SolidwWorksu (SW)

Slika 7 prikazuje torzo modela robota na kojega se spajaju robotove noge.
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Slika 8 Nadkoljenica modela robota u SW

Slika 8 prikazuje nadkoljenicu modela robota koja se najprije spaja s torzom, a zatim se na nju

spaja potkoljenica modela. Lijeva i desna nadkoljenica su identicnog oblika i svojstava.

Lﬁ I L’ ' LY I

Slika 9 Potkoljenica modela robota u SW

Slika 9 prikazuje potkoljenicu modela robota koja se najprije spaja s nadkoljenicom, a zatim se

na nju spaja stopalo modela. Lijeva i desna potkoljenica su identi¢nog oblika i svojstava.
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k

Slika 10 Stopalo modela robota u SW

Slika 10 prikazuje stopalo modela robota koje se spaja na potkoljenicu. Lijevo i desno stopalo

su identi¢nog oblika i svojstava.

4.2. Prebacivanje modela u Simulink okruZenje

- } e n - r]

Slika 11 Gotovi sklop (eng. assembly) modela dvonoZnog robota

Slika 11 prikazuje gotovi sklop (eng. assembly) modela dvonoznog robota. Pri izradi sklopa
bilo je potrebno definirati medusobne odnose pojedinih dijelova sklopa te 6 rotacijskih
zglobova. Ovaj model je za svrhu primjene ucenja s poja¢anjem (eng. Reinforcement Learning)
bilo potrebno prebaciti u Matlab, odnosno u Simulink okruZenje. Zbog toga je model prebacen
u .xml datoteku pomocu programskog paketa “Simscape Multibody Link*, koji je potrebno

instalirati kao dodatak Matlabu.
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Nakon instalacije, potrebno ga je povezati sa SolidWorks-om, a to se postize upisom naredbe

“smlink linksw “ u Matlabu. Na slici 12 je prikazan postupak prebacivanja sklopa u .xml
datoteku.

D’SSOLIDWORKS File Edit View Insert | Tools Window Hep x| [ - [F7 - =R -Ev 8 8- MOJ_ROBOT.SLDASM * [7 searchfilesand models Q<] ? - o 1 X
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Assembly | Layout | Sketch | Evaluate | SOLIDWORKS A Settings.
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>
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Slika 12 postupak prebacivanja sklopa u .xml datoteku

Nakon niza izbora iz padajucih izbornika u SolidWorksu (kako je prikazano na gornjoj slici),
zapocinje automatsko generiranje .xml datoteke i pripadnih potrebnih .STEP datoteka dijelova

modela robota.

Na slici 13 su prikazane dobivene datoteke (.STEP i .xml datoteke)

Maziv :

G desna_nadkoljenica_Default_sldprt.5TEP
G desna_potkeoljenica_Default_sldprt.5TEP
I:; desno_stopale_Default_sldprt.STEP

Q lijeva_nadkeoljenica_Default_sldprt.5TEP

G lijeva_potkoljenica_Default_sldprt.STEP

(e lijeve_stopalo_Default_sldprt.STEP

| MOJ_ROBOTxml

el Torzo_Default_sldprt.5TEP

Slika 13 dobivene datoteke (.STEP i .xml datoteke)
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Zatim je .xml datoteka otvorena u Matlabu pomoc¢u funkcije smimport(), kao §to je prikazano

na slici 14. (Napomena: da bi to bilo moguce, potrebno je u Matlabu instalirati Simscape

Multibody toolbox!).

Libraries A 1 smimport {"MOJ_ROBOT .xml')

= MOJ_ROBOT 2

= xml_za_Matlab 3

| | desna_nadkoljenica_Default_sldprt.STEP F
| | desna_potkoljenica_Default_sldprt.STEP c
| | desno_stopalo_Default_sldprt.STEP £
|| lijeva_nadkoljenica_Default_sldprt.STEP 7
|| lijeva_potkoljenica_Default_sldprt.STEP -
| ] lijevo_stopalo_Default_sldprt.STEP ;
|| MOJ_ROBOTxml o
|| Torzo_Default_sldprt.STEP

Slika 14 Otvaranje .xml datoteke u Matlabu

Slike 15, 16, 17, 18 i 19 prikazuju dijelove modela robota u Simulink okruzenju.
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Slika 15 Blokovski prikaz osnovnog modela robota u simulinku

3 MOJ_ROBOT/Torzo_1_RIGID * - Simulink
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Slika 16 Podsustav “Torzo_1_RIGID*
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P4 MOJ_ROBOT/desna_nadkoljenica_1_RIGID * - Simulink
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Slika 17 Podsustav “desna_nadkoljenica_1_RIGID*

3 MOJ_ROBOT/desna_potkoljenica_1_RIGID * - Simulink
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Slika 18 Podsustav “desna_potkoljenica_1_RIGID*

P4 MOJ_ROBOT/desno_stopale_1_RIGID * - Simulink

FORMAT APPS
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Slika 19 Podsustav “desno_stopalo 1 _rigid“
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Slika 20 osnovni model robota unutar Simulink okruZenja

Time je dobiven osnovni model robota (modeliranog u SolidWorksu) unutar Simulink
okruzenja (dio Matlaba!). Slika 20 prikazuje taj model. Medutim, taj model je potrebno
prilagoditi za implementaciju u¢enja poja¢anjem.

4.3. Prilagodba modela za implementaciju ucenja s pojacanjem

Hodajuci Robot
P measR
- sensors [y
> r(ia;sL
obzervacije
meas
i 5 Torzo_kuk_D
) mif!ﬂﬂ'ﬂ.ﬂﬂﬁ (c] IEEEETEREIE IS TEN
I
H : F }:3: B

Robatova noga D :
I
i Torzo
I
I
’ T G w B*r ng
I
i 6-55G Zglob
! Svijet (World) i podioga
I
I
I
i F"\)G

meas ; \
- = i Torzo_kuk_L
Ntorques il Gf-i—mimm e -.-J
H F }:3‘,?‘ B

Robotova noga L

Slika 21 Blokovski prikaz izmjenjenog modela robota
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Slika 21 prikazuje izgled modela robota koji je izmijenjen na na¢in da bude prikladniji za
primjenu uéenja s pojacanjem. Vidljivo je da je izdvojen blok Torzo (prikazan na slici 22), te

da su lijeva i desna noga robota odvojene u zasebne podsustave.

[3 File selid : Torzo - m| x
2|ilew+Al R adIIANT @] L

Description

olid whose geometry, material and visual properties are read

d
the geometry and density, from the geor
ertia tensor that you specify.

Slika 22 Torzo modela robota u Simulinku

Osnovnom modelu je dodan podsustav pod nazivom “Svijet(World) 1 podloga®. Taj je
podsustav detaljno prikazan na slici 23. Vazno je napomenuti da je blok “World Frame* (blok
u kojem pise slovo “W*) dodan iz Simulink knjiznice, dakle to nije kopirani blok koji se vidi
na slici koja prikazuje osnovni model robota iz .xml datoteke (taj blok je izbrisan!).

Razlog je taj Sto je “World Frame® blok osnovni okvir na koji se vezu svi ostali dijelovi

Simulink modela. Ako bi se koristio blok iz osnovnog modela, doslo bi do problema tokom

simulacije odnosno u¢enja hodanja!
U bloku “Podloga“ su definirani geometrija, izgled i polozaj podloge po kojoj ¢e model robota
uciti hodati.

4 Svijet (World) i podioga

f(x)= 0 p——

k& B}Z{F R'G ----- <{2>

pomak podloge Podloga

<D

W

Slika 23 Podsustav “Svijet (World) i podloga*
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I Solid : Podloga

- O X

Description

p a solid combining a try, an inertia and mass, a graphics
compenent, and rigidly attached frames into a single unit. A solid is the common
building block of rigid bodies. The Solid block obtains the inertia from the
geometry and density, from the geometry and mass, or from an inertia tensor that
you specify.

In the expandable nodes under Properties, select the types of geometry, inertia,
graphic features, and frames that you want and their parameterizations.

Port R is a frame port that represents a reference frame associated with the
geometry. Each additional created frame generates another frame port.

P,
P

P

B Inertia
Type Calculate from Geometry w
Based on Density w
Density density [kg/(m*3) -
& Update
o
4+ v

2lewstal XA |adIITAIE| L

Slika 24 Blok “Podloga“ u Simulinku

Slika 24 prikazuje blok “podloga“, gdje se vide podaci za geometriju, inerciju i izgled podloge.
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Dodan je i blok “6SSG-Zglob®, koji predstavlja kugli¢ni zglob sa 6 stupnjeva slobode gibanja,

takoder iz Simulink knjiznice. Taj zglob je povezan sa torzom modela robota, jer je torzu
potrebno omoguciti Torzu slobodno kretanje tokom hodanja, dakle torzo ne smije biti fiksiran!
Slika 25 prikazuje parametre bloka “6SSG-Zglob*.

¥ 6-DOF Jaint : 6-555 Tgloks - O )
b F

Represents & §-0F joint between two frames. This joint has three translational snd three rotationsl degrees of freedom represented by three prismatic
primitrees mes along & set of mutually orthogonal axes, plus & sphenical pimiteve. This joint sllows ineedd 3-[ translation and rotetion, The follower
origin first translates relative to the base frame. The Follower frame then rotates freehy, with the fellewer crigin as the prot.

In the expandable nodes under Properies, ypecify the state. sctustion methecd, versing capabilties, and internal mechanics of the prmiteoes of this joind. After
wou apply thete settings, the bleck displays the comespending physical sigral ports.

Peats B and F are frame ports that repeesent the base and follewer framis, respectioely. The joint direction i defined by motion of the follower framne relative te
the base framse.

Properties

e
w
w
-
Finsg i orld_dsmping )
"
o
e
b
-
e
o e
i
L
Pricsity w
et

Slika 25 Blok “6 SSG-Zglob*
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Radi ljepseg prikaza pri simulaciji hoda, uz podlogu je dodana i krivulja u pozitivnom smjeru

osi X. To je blok koji se nalazi ispod bloka “6SSG-Zglob* u modelu, a podaci za njega prikazani

su na slici 26.

"4 Spline: Spline

Description

Represents a 2-0 or 3-D spline curve passing through the
interpolation points specified. The curve, which can be open or
closed, is continucus and based on cubic interpolation between
adjacent points.

The interpolation points must be parameterized in terms of their
coordinates, which are resolved in the reference frame. For 2-D
splines, point coordinates are assumed to lie in the XY plane.
Specify an M-by-2 matrix to define a 2-D spline and an N-by-3
matrix to define a 3-D spline.

Port R is a frame port that represents the reference frame of the
spline curve. Port G is a geometry port that represents the spline
curve defined by this block,

Properties
Interpolation P... [ [000.025 600.025]  |m v
End Conditions | Natural (Open) - |
Type From Geometry w
= Visual Properti... Simple W
Color [000] |
Opacity 1.0

2hlewtAQlR@adIIHI @ -

Slika 26 Blok “Spline*
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Na novom modelu se nalaze izvuceni blokovi za krutu 3-D transformaciju izmedu koordinatnih

sustava. Vidljiva su dva bloka, izmedu torza i desnog kuka, te izmedu torza i lijevog kuka
modela robota. Oni su kopirani iz osnovnog modela, pa zadrzavaju odnose definirane u
SolidWorksu. Za desni kuk nije niSta mijenjano, a za lijevi su napravljene male izmjene u
rotaciji, kao §to prikazuje slika 27. Izmjene su napravljene radi namjeStanja robota u zeljeni

pocetni polozaj pri uc¢enju hoda, vrijednosti rotacija dobivene su iteracijski namjestanjem!

F1. Rigid Transform : Torzo_kuk_L — O ot

Description
Defines a fixed 3-0 rigid transformation between two frames. Two components

independently specify the translational and rotaticnal parts of the transformation.
Different translations and rotations can be freely combined.

In the expandable nodes under Properties, choose the type and parameters of the
two transformation components.

Ports B and F are frame ports that represent the base and follower frames,
respectively. The transformation represents the follower frame crigin and axis
orientation in the base frame.

Properties
Method Rotation Sequence w
Rotation About |Follower Axes w
Sequence AY-Z w

Method

Cartesian

Angles [3000141.684] deg
B Translation

<

St

Offset

smiData.RigidTransform(7).translation

|mm

St

Slika 27 Blok “Torzo_kuk_L*
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Slika 28 prikazuje podsustav “Robotova noga D, koji predstavlja izmijenjeni model robotove

desne noge. Za zglobove su iskoriSteni blokovi pruzeni od strane Matlabovog tima koji je
izradio odredene blokove za primjenu ucenja s pojatanjem na dvonozne modele robota. 1zgled
tih blokova prikazuje slika 29. Dakle izbrisani su zglobovi iz osnovnog modela iz .xml
datoteke. Ovakvi blokovi za zglobove su upravljivi preko okretnog momenta (port “t), koje ¢e
model primati od DDPG agenta u procesu u¢enja s pojacanjem (no to ¢e se detaljnije objasniti
u nastavku). Osim toga, oni imaju izlazni port (“meas*) preko kojeg Salju podatke o trenutnom
kutu, kutnoj brzini i primjenjenom okretnom momentu na svakom pojedinom zglobu na blok

“Paket mjerenja“!

P 4r Robotovanoga D

v

torque

Slika 29 Izgled prilagodenog bloka za zglobove modela robota
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Na slikama 30, 31 i 32 prikazani su blokovski podaci za pojedine zglobove (glezanj, koljeno i

kuk) desne noge modela robota.

Block Parameters: Zglob glezanj

X Block Parameters: Zglob glezanj X
Leg Joint with Limits (mask) (link) Leg Joint with Limits (mask) (link)
Torque-actuated revolute joint with limits and instrumented Torque-actuated revolute joint with limits and instrumented
measurements. measurements.
Parameters Parameters
Dynamics ~ Limits Dynamics  Limits
Joint Stiffness [N*m/rad] [joint_stiffness | Upper Angle Limit [rad] [pi/4 | :|
Joint Damping [N*m/(rad/s)] [joint_damping I Lower Angle Limit [rad] [-pi/4 J
Initial Angle [rad] |init_angs_R(2) | Joint Limit Stiffness [N*m/rad] | joint_limit_stiffness | A
Equilibrium Angle [rad] IO | Joint Limit Damping [N*m/(rad/s)] I joint_limit_damping I,,
Slika 30 Podaci za blok zgloba gleznja
Block Parameters: Zglob koljeno Block Parameters: Zglob koljeno X

Leg Joint with Limits (mask) (link)

Torque-actuated revolute joint with limits and instrumented
measurements.

Parameters

Dynamics Limits

Joint Stiffness [N*m/rad] [joint_stiffness

Joint Damping [N*m/(rad/s)] l joint_damping

Initial Angle [rad] Iinit_angs_R(3)

Equilibrium Angle [rad] IO

Leg Joint with Limits (mask) (link)

Torque-actuated revolute joint with limits and instrumented
measurements.

Parameters

Dynamics = Limits

Upper Angle Limit [rad] [pi

Lower Angle Limit [rad] [0

Joint Limit Stiffness [N*m/rad] l joint_limit_stiffness

Joint Limit Damping [N*m/(rad/s)] I joint_limit_damping

Slika 31 Podaci za blok zgloba koljena

[%a] Block Parameters: Zglob kuka
Leg Joint with Limits (mask) (link)

Torque-actuated revolute joint with limits and instrumented
measurements.

Parameters

Dynamics Limits

Joint Stiffness [N*m/rad] | joint_stiffness

Joint Damping [N*m/(rad/s)] I joint_damping

Initial Angle [rad] [init_angs_R(S)

Equilibrium Angle [rad] [0

Block Parameters: Zglob kuka
Leg Joint with Limits (mask) (link)

Torque-actuated revolute joint with limits and instrumented
measurements.

Parameters

Dynamics  Limits

Upper Angle Limit [rad] |pi/4

Lower Angle Limit [rad] [-pi/4

Joint Limit Stiffness [N*m/rad] | joint_limit_stiffness

Joint Limit Damping [N*m/(rad/s)] I joint_limit_damping

Slika 32 Podaci za blok zgloba kuka
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Slika 33 prikazuje izgled bloka “nadkoljenica D*“. To je blok iz osnovnog modela s malim

izmjenama u podacima za inerciju koji se vide na donjoj slici.

[S] File Solid : nadkoljenica_D m] x

ghlewdalB@d@@IHd @ -

Description

Represents a solid whese geometry, material and visual properties are read
from a file which could be of CATIA, NX, SolidEdge and other formats. See
reference page for the full list of formats supported. The File Solid block
obtains the inertia from the geometry and density, from the geometry and
mass, or from an inertia tensor that you specify.

In the expandable nodes under Properties, select the types of inertia, graphic
features, and frames that you want and their parameterizations.

Port R is a frame port that represents a reference frame associated with the

g . Each additional created frame another frame port.
R
File Name desna_nadkoljenica_Default_sldprt.STEP

Unit Type From File
«
= Inertia
Type

Calculate from Geometry

Based on Customn Density -
i density

Slika 33 blok “nadkoljenica_D* u Simulinku

Slika 34 prikazuje izgled bloka “potkoljenica D*“. To je blok iz osnovnog modela s malim

izmjenama u podacima za inerciju koji se vide na donjoj slici.

- [m] X
2w tadd|@dITag |-

[ File Sclid : potkeljenica_D

Description
Represents a solid whose geemetry, material and visual properties are read
from a file which could be of CATIA, NX, SolidEdge and other formats. See
reference page for the full list of formats supported. The File Solid block
obtains the inertia from the gesmetry and density, from the geometry and
mass, or from an inertia tensor that you specify.

In the expandable nedes under Properties, select the types of inertia, graphic
features, and frames that you want and their parameterizations.

Port Ris a frame port that represents a reference frame associated with the
y. Each additional created frame another frame port.

gt

e Name desna_potkoljenica_Default_slclprt.STEP «

From File

= Inertia

Type Calculate from Geometry
Based on Custom Density -
Density density kg/m*3

Graphic

Frames

Slika 34 blok “potkoljenica_D* u Simulinku
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Slika 35 prikazuje podsustav “Stopalo kontakt D*“. Ovaj podsustav sluzi za realizaciju

hodanja, odnosno uspostavu kontakta izmedu robota i podloge. Prikazuje implementaciju
“Spatial Contact Force* bloka iz Simulink knjiznice, pomoc¢u kojeg je moguce modelirati
kontakt izmedu dvije povrSine te definirati parametre tog kontakta. U primjeru hodajuceg
robota kontakt koji se modelira je na dodiru stopala robota i podloge po kojoj robot hoda. U
ovom podsustavu vidljivo je da su cetiri “Spatial Contact Force* bloka povezana sa Cetiri
kugli¢na bloka. Cetiri kuglice su postavljene u &etiri kuta modela stopala robota, ¢ime je

realiziran kontakt u Cetiri tocke dodira izmedu stopala robota i podloge po kojoj robot hoda.

Wr Stopalo_kontakt D

. En mjerenje poloZaja stopala

stopalo_D

F1

L F3l——

@F
¢
E' N

&
1
¢

0

e

G ; m————————
i

y
£
;L

G

» Ff

Slika 35 Podsustav “Stopalo_kontakt D
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Slika 36 daje bolji prikaz spomenutog “Spatial Contact Force* bloka za modeliranje kontakta.

Ovdje je vidljivo da se koordinatni sustav svakog pojedinog bloka spaja sa koordinatnim
sustavom kugli¢nog bloka te da se Salju podaci o normalnoj sili (fn) i sili trenja (ffrm) s mjesta
dodira povrSine kugle 1 podloge na sumator. Sumator zbraja te sile sa 4 kugle na stopalu 1 daje

izlazni podatak o ukupnoj sili dodira stopala s podlogom.

+
p+
v D
+ Fn
stopalc
‘ G\/R F2
e (1] —
3 m— b
%Spatial Contact Force ~
1 | L
®--ooe n >p
1 rm >p- | | |

Slika 36 Bolji prikaz “Spatial Contact Force* bloka za modeliranje kontakta

Slika 37 pokazuje podatke za definiranje kontakta unutar “Spatial Contact Force* bloka. Podaci

su isti za sva Cetiri “Spatial Contact Force* bloka.

& Spatial Contact Force : Spatial Contact Force - O hed

Description

Applies a contact force between the two geometries that the block is connected to. The forces tends
to prevent penetration by acting in a direction that accelerates the geometries away from each other
near the point of contact. The applied forces are equal and opposite and lie along a commen line of
action.

In the expandable nodes under Properties, enter the force parameters. If you choose to measure the
force, the block displays the corresponding cutput physical signal ports.

Ports B and F are geometry ports that represent the base and follower geometries, respectively.

Properties
Stiffness contact_stiffness M/m
Damping contact_damping M/ (rn/s)
Transition Region Width Te-4 m w
= Frictional Force
Method Smooth Stick-Slip w
Coefficient of Static Friction mu_s
Coefficient of Dynamic Friction mu_k
Critical Velocity mu_vth my/s ~
Separation Distance ]
MNormal Force Magnitude [
Frictional Force Magnitude 1

= Zero 0 gs

Detect Contact Start and End O

Slika 37 podaci za definiranje kontakta unutar “Spatial Contact Force“ bloka
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Slika 38 prikazuje blok “stopalo_D*, u kojem se vidi geometrija stopala te podaci za inerciju.

Osim toga, vidi se i popis definiranih koordinatnih sustava koji predstavljaju pozicije kuglica
koje detektiraju dodir s podlogom.

Q File Solid : stopale_D

T=rEm zihleowtaqdE oI n g =)L
Represents a solid whose geometry, material and visual properties are read
from a file which could be of CATIA, NX, SolidEdge and other formats. See
reference page for the full list of formats supperted. The File Solid block
obtains the inertia from the geometry and density, from the geemetry and
mass, or from an inertia tensor that you specify.

In the expandsble nodes under Praperties, select the types of inertia, graphic
features, and frames that you want and their parameterizations.

Port R is a frame port that represents a reference frame associated with the
geometry. Each additional created frame generates another frame port.

Properties
File Name desno_stopalo_Default_sldprt. STEP
Unit Type From File -

= Inertia <<
Type Calculate from Geometry v
Based on Custom Density v
Density foot_density kg/m”3 "

4] Update

o

Show Port R O

Frame1 F1

Frame2 F2

Frame3 F2

Framed F4

Frame3 A

New Frame

Slika 38 blok “stopalo_D* u Simulinku

Slika 39 daje vizualizaciju definiranih koordinatnih sustava za kuglice (“F1%, “F2*, “F3* i

“F4%), kao i koordinatnog sustava “A* pomocu kojeg se definira veza izmedu stopala i zgloba

gleznja (spoj stopala i potkoljenice).

[S File Solid : stopala_D

Description 2ot al X @@TDH T @l
Represents a solid whose geometry, material and visual properties are read
from a file which could be of CATIA, NX, SolidEdge and other formats. See
reference page for the full list of formats supported. The File Solid block
obtains the inertia from the geometry and density, from the geometry and
mass, or from an inertia tensor that you specify.

In the expandable nodes under Properties, select the types of inertia, graphic
features, and frames that you want and their parameterizations.

Port R is a frame port that represents a reference frame associated with the
g y. Each it created frame another frame port.

File Mame desno_stopalo_Default_sldprt.STEP |

Unit Type From File
B Inertia

~

Type Calculate from Geometry

Based on Custom Density ~

Density foot_density kg/m*3 ~
= Uj e

+|

Show Port R O

Framel F1

Frame2 F2

Frame3 F3

Framed F4

Frame3 A

MNew Frame

Slika 39 Vizualizacija definiranih koordinatnih sustava za kuglice
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Slika 40 prikazuje blok “Spherical Solid*, odnosno kugli¢ni blok, gdje se vide podaci za

geometriju i inerciju kao i izgled same kuglice.

@ Solid : Spherical Solid

- ] x

Description

graphics component, and rigidly attached frames into a single
unit. & solid is the commeon building block of rigid bodies. The
Solid block obtains the inertia from the geometry and density,
from the geometry and mass, or from an inertia tensor that you

specify.

In the expandable nodes under Properties, select the types of
geometry, inertia, graphic features, and frames that you want
and their parameterizations.

Port R is a frame port that represents a reference frame
associated with the geometry. Each additional created frame
generates ancther frame port.

Represents a solid combining a geometry, an inertia and mass, a

Properties

Radius foot_z/2 cm -

Export

Type Calculate from Geometry w

Based on Mass w
Mass 1 |g w
Derived Values [ Undate I

IheedAQHd@d@TITHI WL

Slika 40 blok “Spherical Solid*

Na slici 41 je prikazan blok “stopalo glezanj D* u kojem se vide podaci za fiksnu 3-D

transformaciju izmedu koordinatnih sustava desnog stopala i gleznja. Rotacija je ostala

nepromijenjena (preuzeta iz osnovnog modela robota, definirana na sklopu u SolidWorksu), a

translacija je prilagodena iterativno kako bi se robot postavio u Zeljeni pocetni polozaj za u¢enje

hodanja.

}ﬁ‘ Rigid Transform : stepalo_glezanj D

Description

combined.

Defines a fixed 3-D rigid transformation between two frames, Twe
compeonents independently specify the translational and rotational parts of
the transformation. Different translations and rotations can be freely

In the expandable nodes under Properties, choose the type and parameters
of the two transformation components,

Ports B and F are frame ports that represent the base and follower frames,
respectively. The transformation represents the follower frame origin and
axis orientation in the base frame.

Properties

Method Arbitrary Axis w
Auxis smiData.RigidTransform(2).axis

Angle smiData.RigidTransform(2).angle rad w~
Method Cartesian “
Offset [0-52.5] [mm “

Slika 41 Blok “stopalo_glezanj_D*
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sila i sila trenja izmedu stopala i podloge), te podaci iz zglobova (glezanj, koljeno i kuk). Podaci
od zglobova dolaze kao paketi od tri podatka sa svakog zgloba (kut, kutna brzina i okretni

moment), pa ih je potrebno raspakirati u pojedinacne signale. Za raspakiravanje se koriste

blokovi “Extract Measurements*.

- Paket mjerenja

o

normal_force

friction_force

ankle_angle

meas

angle
ankle_speed

speed

torque ankle torque

Extract Measurements

knee_angle

meas

angle meas

speed knee_speed

torque

Extract Measurements1

knee_torque

meas

hip

hip_angle

angle

speed

hip_speed
torque

hip_torque

Extract Measurements2

Slika 43 prikazuje sadrzaj bloka “Extract Measurements®, gdje se vide podatci koji dolaze od

zgloba (lijeva strana (“torque

zeljenom redosljedu.

<angle>

<speed>

<torque>
torque

(13T
5

Slika 42 Blok “Paket mjerenja“

(131

angle®,

Block Parameters: Bus Selector x
BusSelector

This block accepts a bus as input which can be created from a Bus Creator, Bus Selector or a block that defines its output
using a bus object. The left listbox shows the elements in the input bus. Use the Select button to select the output
elements. The right listbox shows the selections. Use the Up, Down, or Remove button to reorder the selections. Check
'Output as virtual bus' to output a single bus.

Parameters

Elements in the bus

Selected elements up

torque
angle
speed

Slika 43 Sadrzaj bloka “Extract Measurements*

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Slika 42 prikazuje blok “Paket mjerenja“ na koji se Salju podaci o kontaktu (ukupna normalna

speed®)), te se s desne strane biraju Zeljeni podaci u
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Ovime su opisani svi dijelovi podsustava “Robotova noga D* prilagodenog modela robota.

Podsusutav “Robotova noga L“ je u potpunosti analogan pa ga nema potrebe prikazivati i
opisivati.

Slika 44 prikazuje blok “obzervacije u kojem se objedinjuju sva mjerenja modela
prilagodenog za ucenje s pojacanjem. To su mjerenja iz lijeve i desne noge robota (ukupno 22
podatka, 11 po nozi, v. slika 42), te podatci o stanju torza modela robota koji je povezan sa
kugli¢nim zglobom (6 stupnjeva slobode gibanja) koji se izvla¢e pomoc¢u Simulink bloka
“Transform sensor®. To je jo§ dodatnih 12 podataka ( polozaj torza po X, y i z-0sl, brzina torza
u smjerovima X, Yy i z-0si, ubrzanje torza u smjeru X, y i z-0si, kutna brzina torza oko x, y i z-
osi). Osim toga, uzimaju se u obzir jo§ 3 podatka koja se dobivaju pomocu Matlab funkcije
“calcAltitude* 1 1 podatak o ukupnoj uloZenoj snazi za aktuiranje (pokretanje) zglobova obje
noge modela robota (v. slika 45). Dakle obzervacije se sastoje od ukupno 38 (22+12+3+1=38)

podataka o0 modelu robota.

W obzervacije

Leracun snage sktuatoral

Slika 44 Blok “obzervacije“
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Na slici 44 se nalazi “MATLAB Function® blok pod nazivom “calcAltitude koji povezuje

simulink model sa slijede¢com matlabovom funkcijom:

function ypr = calcAttitude(R)

ypr = [atan2(R(2,1),R(1,1)); ...
atan2(-R(3,1),sqrt(R(3,2)"2 + R(3,3)"2)); ...
atan2(R(3,2),R(3,3))];

‘-  Izracun snage aktuatora

<ankle_speed>
X P+
<ankle_torque>
Lol
<knee_speed> X + _>.
> >
P
<knee_torque>
M .
<hip_speed> » o

<hip_torque>

Slika 45 Podsustav “Izracun snage aktuatora®
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Slika 46 prikazuje izgled modela robota u pocetnom polozaju na podlozi i na poéetku krivulje

u smijeru x-0si.

Slika 46 Pocetni poloZaj za uc¢enje modela robota

Na slici 47 je dan uvecani prikaz modela robota u po¢etnom polozaju. Vidljivi su polozaji
kuglica na stopalima robota koje su povezane sa “Spatial Contact Force* blokovima i preko

kojih je ostvarena detekcija dodira stopala sa podlogom ¢ime je omoguéena simulacija hodanja.

4 Mechanics Explarers - Mechanics Explorer-MOJ_ROBOT
Fle Eplorer  Smlstion Yiew Tools Window Help
BE Q8| H WPTDE O e HO|EE | venconention 2ot | @|[Ee o +AG | LG e
| | Mechanics Explorer-MQJ_ ROBOT
2 Mo)_RoBOT

7 Hodsjuci Robot

Slika 47 uvecani prikaz modela robota u po¢etnom poloZaju
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Slika 48 prikazuje ponasanje modela robota pri pokretanju simulacije u Simulink okruzenju.

Na robota djeluje simulirana gravitacijska sila, te s obzirom da zglobovi robota nisu ni¢ime
upravljani, robot s vremenom padne. S obzirum da je definiran kontakt stopala s podlogom,
robot ostane u “vise¢em poloZaju*. Kontakt nije definiran na drugim dijelovima modela robota,

pa torzo i noge propadnu kroz podlogu.

Slika 48 Ponasanje modela robota bez upravljanja pri pokretanju simulacije

Slika 49 pokazuje pocetni i krajnji polozaj modela robota pri simulaciji bez upravljanja.

Slika 49 Pocetni i krajnji poloZaj modela robota pri simulaciji bez upravljanja
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Sada je potrebno pronaci zakon upravljanja koji ¢e robotu omoguciti hodanje po podlozi bez
padova i sa §to manjim odstupanjem od prikazane crne linije. Taj problem hodanja mobilnih
robota je vrlo slozen za rjeSavanje klasi¢nim analitickim metodama upravljanja, a u ovom radu

je rijeSen pomocu metode strojnog ucenja pod nazivom “ucenje s pojacanjem*.

bﬁ MOJ_ROBOT* - Simulink

SIMULATION DEBUG MODELING FORMAT
7 Open = 1]
_ | 5
Save ¥ - Signal
MNew Library gna
~ = Print « Browser Table
FILE LIBRAR Al
& B MO]_ROBOT

@

B U E e

[l

O

Hodajuci Robot

Slika 50 Trenutni izgled modela hodajuéeg robota kompresiranog u jedan blok

Slika 50 prikazuje trenutni izgled modela hodajuceg robota kompresiranog u jedan blok.
Vidljivo je da blok nema ulazne niti izlazne portove za komunikaciju s upravljackim sustavom.
Dakle, za implementaciju ucenja s pojacanjem, potrebne su jo$ neke prilagodbe. Slika 51
prikazuje nadogradnju na prethodni model. Dodani su ulazni i izlazni portovi za komunikaciju
s upravljackim sustavom, te je ulazni port skaliran (poSto ¢e akcije poslane od strane Agenta
kod ucenja s poja¢anjem biti ograni¢ene na vrijednosti izmedu -1 1 1!). Osim skaliranja, ulaz ¢e
biti vektor od 6 elemenata (okretni momenti za pokretanje 6 zglobova modela robota), pa ih je

potrebno razdvojiti u dva vektora po tri elementa za lijevu i desnu nogu robota!

4 Hodajuci Rebot
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Slika 51 Dodavanje komunikacijskih portova prethodnom modelu robota
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Slika 52 prikazuje prikazuje izgled prilagodenog modela hodajuceg robota kompresiranog u

jedan blok. Sada je vidljivo da model robota moze komunicirati s vanjskim upravljackim

sustavom.
#2, MOJ_ROBOT* - Simulink
SIMULATION DEBUG MODELING FORMAT
[ Open ~ il |
CFl= 5| ]
New @S2~ Library Signal
~ & Print - Browser Table
FILE LIBRARY
= MOJ_ROBOT
a
&
Ed
=
E
&
O ) inp | _sen_surs>

Hodajuci Robot

Slika 52 Prilagodeni modela hodajuéeg robota kompresiranog u jedan blok
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Slika 53 prikazuje izgled upravljackog sustava svojstvenog ucenju s pojacanjem. Ovakvi se
sustavi opcenito sastoje od RL (eng. Reinforcement Learning) Agenta koji se sastoji od
umjetnih neuronskih mreza ¢iji broj ovisi o vrsti agenta. U ovom radu koristen je DDPG (eng.
Deep Deterministic Policy Gradient) Agent, koji se sastoji od dvije umjetne neuronske mreze
(“Critic*™ 1 “Actor®). Strukture mreza odabire korisnik. Osim Agenta, ovakvi sustavi moraju
imati i okolinu (eng. Environment) u kojoj Agent djeluje i nastoji nauciti izvrSavati odredeni
zadatak. Na ovom primjeru okolinu predstavlja model hodajuéeg robota. Takoder se moraju
definirati nacini komunikacije izmedu Agenta i okoline, a za to sluZe obzervacije (iz okoline) i
akcije (od Agenta). Donja slika prikazuje izgled implementiranog sustava za ucenje s
pojacanjem, koji sluzi za upravljanje hodom modela robota (spremljen pod nazivom

“MOJ_ROBOT.slx*)

Hodajuci Robot: Ucenje s pojacanjem

=

meas

v
r

observation

obzervacije

v

prevAct

action P inp | _sensors

- mjerenja
lzracun obzervacija

P meas ]
nagrada P reward
prevAct

|zracun nagrade

cumulative reward > C] Hodajuci Robot

P meas - provjera uvjeta P isdone
’ ! Kumulativha nagrada

Provjera uvjeta za prekid epizode
RL Agent

Slika 53 Model za implementaciju uenja s poja¢anjem

Fakultet strojarstva i brodogradnje 47



Tomislav Tadié Diplomski rad

Slika 54 prikazuje podsustav “Izracun obzervacija“, gdje se od ukupno 38 podataka iz modela
robota izabire 25 podataka za konac¢ne obzervacije iz kojih ¢e se unutar RL Agenta traziti
upravljacki zakon za hod robota. Neke od izabranih obzervacija se dodatno obraduju. Od
trenutnog poloZzaja torza modela po z-osi se oduzima pocetni poloZaj torza po z-0Si, jer je za
ucenje hoda bitno odstupanje od pocetnog poloZaja (cilj je $to manje odstupanje po z-08si), te se
ta razlika skalira kako bi imala veci utjecaj na ponasanje robota. Osim toga, U obzervacije se
dodaju i akcije koje je RL Agent generirao u prethodnom koraku ucenja, to je jo§ 6 podataka.
Dakle, ukupno se RL Agentu kontinuirano Salje 31 (25+6) obzervacija tokom procesa ucenja s

pojacanjem.

I Izracun obzervacia
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Slika 54 Podsustav “Izracun obzervacija*
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Slika 55 prikazuje podsustav “Izracun nagrade®, gdje se formulira funkcija nagrade, odnosno

racuna nagradni signal. Za ovaj primjer hodajuceg robota funkcija nagrade u matematickom
obliku glasi: 7, = v, + 0.0625 — 25 * 22 — 0.05 = Y;(ut_,)? — 3 * y?, gdjeje 2 = z — z,
zy — pocetni polozaj torza po z-0Si

Dakle, iz funkcije nagrade moze se zakljuciti zeljeno ponasanje robota pri hodu. Prvi Clan
jednadzbe nagraduje brzinu kretanja po x-osi, drugi ¢lan nagraduje trajanje hoda (za svaki
vremenski korak simulacije “Ts*“ Agent dobije nagradu od 0.0625, sve dok se ne prekine
simulacija, npr. zbog pada robota), tre¢i ¢lan popriliéno kaznjava odstupanje od pocetnog
poloZaja torza po z-osi, ¢etvrti ¢lan kaznjava ukupnu snagu potrebnu za pokretanje robota, dakle
ne zelimo prevelike iznose okretnih momenata u zglobovima (time se sprijeCava zabacivanje
nogu robota i neujednaceno pokretanje lijeve i desne noge robota), i peti ¢lan kaznjava biocno
odstupanje robota od x-osi (po y-osi u oba smjera). Na donjoj slici vidi se implementacija

funkcije nagrade u Simulink modelu.

4 Tzvacun nagrade
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Slika 55 Podsustav “Izracun nagrade*
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Slika 56 prikazuje podsustav “Provjera uvjeta za prekid epizode*. Ovdje se definiraju uvjeti za

prekid epizode prilikom treniranja RL Agenta. Zadano je maksimalno dozvoljeno bo¢no
odstupanje od osi-x u smjeru osi-y. Takoder postavljen je minimalni iznos polozaja torza robota
po z-osi za detektiranje pada robota. Osim toga, postavljeni su maksimalni dozvoljeni kutevi
rotacije torza robota oko X, y i z-osi, jer oni ukazuju na gubitak ravnoteZe i siguran pad robota,

odnosno na neprirodnu kretnju robota koju zelimo izbjeci.

‘W Proviera uvieta za prekid epizode

» |u »  >05
Detektiranje boénog pomaka Lp

» <=0.1 »

Detektiranje pada robota o
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<yaw>

[ a| >=0.7854

Ju|

<roll>

h 4
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h 4

Slika 56 Podsustav “Provjera uvjeta za prekid epizode*
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4.4,  Matlab skripte potrebne za implementaciju metode ucenja s pojacanjem na
primjeru dvonoZnog modela robota

Matlab skripta za ucitavanje parametara modela robota za ucenje s pojacanjem (kod

spremljen pod nazivom “robotParametersRL.m*)

U ovoj prikazanoj Matlab skripti definirani su potrebni parametri modela robota koji se koriste
u Simulink blokovima za definiranje dinamickih 1 mehanickih svojstava dijelova modela i

tokom treniranja RL Agenta.

%% Parametri modela

% Mehanic¢ki parametri

density = 500;

foot density = 1000;

if ~exist('actuatorType', 'var')
actuatorType = 1;

end

world damping = le-3;

world rot damping = 5e-2;

o)

% Parametri kontakta/trenja

contact stiffness = 500;
contact damping = 50;
mu k = 0.7;

mu s = 0.9;

mu vth = 0.01;

height plane = 0.025;
plane x = 25;

plane y = 10;

contact point radius = le-4;
% Dimenzije stopala
foot x = 5;

foot y = 4;
foot z = 1;
foot offset = [-1 0 0];

% Dimenzije nogu

leg radius = 0.75;
lower leg length = 10;
upper leg length = 10;

o)

% Dimenzije Torza

torso y = 8;

torso x = 5;

torso z = 8;

torso offset z = -2;

torso offset x = -1;

mass = (0.01"3)*torso_y*torso x*torso z*density;

g = 9.80665;

o)

% Parametri zglobova
joint damping = 1;
joint stiffness = 0;
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motion time constant = 0.01;
joint limit stiffness = 1le4;
joint limit damping = 10;

o°
o°

Parametri ucenja s pojacanjem
= 0.025; % Vrijeme uzorkovanja za agenta
10; % Zavrsno vrijeme simulacije

M
H 0
I

% Faktor skaliranja za RL akciju [-1 1]
max_ torque = 3;
% PoCetni uvjeti
h = 18; Visina kuka [cm]
init height foot z + h +
torso z/2 + torso offset z + height plane/2;

I oe

vx0 = 0; % PocCetna linearna brzina po x-osi [m/s]
vy0 = 0; % PoCetna linearna brzina po y-osi [m/s]
wx0 = 0; % PoCetna kutna brzina po x-osi [rad/s]
wyO = 0; % PoCetna kutna brzina po x-osi [rad/s]

% PocCetni polozZaj stopala [m]

leftinit = [0;0;-h/100];
rightinit = [0;0;-h/100];

% Izracun pocetnih kutova zglobova
init _angs L = walkerInvKin(leftinit, upper leg length/100,
lower leg length/100,'3D'");

init angs R = walkerInvKin(rightinit, upper leg length/100,

lower leg length/100,'3D");
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Matlab skripta za kreiranje funkcije “walkerInvKin“ koja racuna pocetne Kkuteve

zglobova modela robota (kod spremljen pod nazivom “walkerInvKin.m*)

U ovoj Matlab skripti definirana je funkcija koja koristi funkciju za izracun inverzne kinematike
noge robota i pomocu nje ra¢una 5 rotacija (rotacije gleznja oko osi x 1 osi y, rotacija koljena

oko osi y te rotacije kuka oko osi x i 0si y). Vektor tih iznosa rotacija vraca kao rezultat.

function angs = walkerInvKin(pos, upper leg length, lower leg length,dim)

% Raspakiravanje ulaznih argumenata pri pozivu funkcije "walkerInvKin"
x = pos(1l);
if isequal (dim, '3D")

y = pos(2);

else

y = 0;
end
z = pos(3);

% Izracun kuta kuka
hipRoll = -atan2(y,-z);

o)

% Poziv simbolicki generirane funkcije za 2D krak
zMod = z/cos (hipRoll);

o)

maxMag = (upper leg length + lower leg length)*0.99; % Zabrana punog
ispruzanja noge
mag = sqrt(x”2 + zMod"2);
if sgrt(x*2 + zMod”"2) > maxMag
x = x*maxMag/mag;
zMod = zMod*maxMag/mag;
end

o)

% Poziv funkcije za 2D Inverznu Kinematiku
theta = legInvKin (upper leg length,lower leg length,-x,zMod);

% Adresiranje visestrukih izlaza
if size(theta,l) ==
if theta(l,2) < O
hipPitch = theta(2,1);
kneePitch = theta(2,2);
else
hipPitch = theta(l,1);
kneePitch = theta(l,2);
end
else
hipPitch = theta(l);
kneePitch = theta(2);
end

o)

% Postavljanje kutova gleZnja
anklePitch = -kneePitch - hipPitch;
ankleRoll = -hipRoll;

% Pakiranje

angs = [ankleRoll; anklePitch; kneePitch; hipRoll; hipPitch];
end
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Matlab skripta za kreiranje funkcije “leginvKin*“ koja rac¢una 2D inverznu kinematiku
noge robota (kéd spremljen pod nazivom “legIinvKin.m*)

Ova Matlab skripta sadrzi kod za funkciju koja racuna inverznu kinematiku noge modela

robota.

function outl = legInvKin(Ll,L2,Xx,Vy)

t2 = L1.72;
t3 = L2.72;

td = x."2;

th = y."2;

to = L1.*L2.*%2.0;

t7 = -t2-t3+t4+t5+t6;

t8 = t2+t3-t4-t5+t6;

t9 = t7.*%t8;

t1l0 = sqgrt(t9);

tll = 1.0./t7;

t12 = t2-t3+t4+t5-L1.*y.*2.0;

tl3 = 1.0./tl1l2;

tld = L1.*x.*%2.0;

tl5 = t4.*t10.*tll;

tle = t5.*t10.*tl1l;

tl7 = L1.*L2.*t10.*t11.*2.0;

£t18 £10.*t11;

tl19 = atan(tl8);

outl = reshape([atan(tl3.* (t1l4+tl15+tl6+tl7-t2.*t10.*t1ll-
£t3.*%t10.*tl1l)).*2.0,atan(t13.* (t14-t15-t16-
t17+t2.*t10.*t11+t3.*t10.*t11)).*2.0,t19.*-2.0,t19.*2.01,[2,2]1);
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Matlab skripta za treniranje DDPG (eng. Deep Deterministic Policie Gradient) Agenta
(kéd spremljen pod nazivom “createWalkingAgent2D.m*)

Ova Matlab skripta sadrzi kdd za treniranje RL DDPG Agenta. Kreiraju se informacije o
obzervacijama i akcijama. Kao §to je ranije spomenuto, obzervacija za trening Agenta ima
ukupno 31, a akcija ima 6 te su ograni¢ene na vrijednosti izmedu -1 1 1 (radi
kvalitetnijeg/brzeg/lakseg treniranja umjetnih neuronskih mreza!). Kreira se okolina, koja se
povezuje sa Simulink modelom robota (v. slika 53). Za potrebe treninga, definirana je funkcija
za resetiranje, odnosno vracanje robota u pocetni polozaj nakon svake epizode treninga. Zatim
se poziva Matlab skripta “moje neuronske mreze* ¢ime se kreiraju umjetne neuronske mreze
za RL Agenta u Zeljenoj strukturi. Nakon toga se poziva Matlab skripta “createDDPGOptions
¢ime se kreiraju zeljene opcije RL Agenta. Potom se kreira Agent i zapocinje njegovo treniranje
po definiranim opcijama treninga iz skripte “createDDPGOptions®. Tokom treniranja, u mapu
“savedAgents“ spremaju se oni Agenti koji zadovolje uvjet za spremanje (koji je definiran u
skripti “createDDPGOptions®). Spremljeni Agenti se nakon treninga mogu simulirati unutar

Simulink modela robota (v. slika 53) ili aplikacije za u¢enje s pojacanjem.

%% POSTAVLJANJE RADNE OKOLINE
% Opcije ubrzanog ucenja
useFastRestart = true;

useGPU = true;

%useParallel = true;
useParallel = false;

[

% Kreiranje obzervacijskih informacija
numObs = 31;

observationInfo = rlNumericSpec ([numObs 1]);
observationInfo.Name = 'observations';

o)

% Kreiranje akcijskih informacija

numAct = 6;
actionInfo = rlNumericSpec ([numAct 1], 'LowerLimit',-1, 'UpperLimit', 1);
actionInfo.Name = 'foot torque';

mdl = 'MOJ ROBOT';
load system(mdl) ;
blk = [mdl,'/RL Agent'];

env = rlSimulinkEnv (mdl,blk,observationInfo,actionInfo);
env.Resetlcn =
@ (in)walkerResetFcn (in, upper leg length/100,lower leg length/100,h/100,'2D’
) ;
if ~useFastRestart
env.UseFastRestart = 'off';
end
2% KREIRANJE UMJETNIH NEURONSKIH MREZA ZA AGENTA ("actor" 1 "critic" mrezZe)
moje neuronske mreze
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%% KREIRANJE I TRENIRANJE AGENTA
createDDPGOptions;

agent = r1DDPGAgent (actor,critic,agentOptions);
trainingResults = train(agent,env,trainingOptions)

%% SPREMANJE DOBRIH AGENATA TOKOM TRENINGA

reset (agent); % Cisc¢enje meduspremnika iskustava (eng. experience buffer-a)
curDir = pwd;

saveDir = 'savedAgents';

cd(saveDir)

save (['trainedAgent 2D ' datestr (now, 'mm DD YYYY HHMM')], 'agent');

save (['trainingResults 2D '

datestr (now, 'mm DD YYYY HHMM'")], 'trainingResults');

cd (curDir)
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Matlab skripta za kreiranje funkcije “walkerResetFcn“ koja sluZi za resetiranje polozaja

modela robota prilikom postupka treiranja DDPG Agenta (kéd spremljen pod nazivom *

walkerResetFen.m)

U ovoj Matlab skripti nalazi se kod za kreiranje funkcije “walkerResetFcn®, to je funkcija koja
sluzi za resetiranje, odnosno vraéanje robota u pocetni polozaj nakon svake epizode treninga.
Unutar ove funkcije definirane su Sanse za vrac¢anja u nulti pocetni polozaj nakon epizode
treninga, kao i Sanse za postavljanje robota u neki nasumi¢no generirani pocetni polozaj, jer je
pri ucenju s pojacanjem dobro ponekad unositi neke promjene radi pretrazivanja prostora

potencijalno dobrih zakona upravljanja.

$Pomoc¢na funkcija za resetiranje simulacije Hodajuéeg robota s drugacijim
$pocCetnim uvjetima

function in =
walkerResetFcn (in,upper leg length,lower leg length,init height,dim)

% Parametri randomizacije
max_displacement x = 0.05;
max_ speed x = 0.05;

max displacement y = 0.025;
max_speed y = 0.025;

% Vjerojatnost za randomizaciju pocetnih uvijeta
if rand < 0.5
if rand < 0.5

in = in.setVariable('vx0',2*max speed x *(rand-0.5));
in = in.setVariable('vy0',2*max speed y *(rand-0.5));
else
in = in.setVariable('vx0',0);
in = in.setVariable('vy0',0);
end
leftinit [(rand(2,1)-[0.5;0]).*[2*max_displacement x;

max displacement y]; -init height];

rightinit = [-leftinit(l); -rand*max displacement y ;
init height]; % Osiguravanje da su stopala simetrié¢no pozicionirana radi
stabilnosti

% Vjerojatnost za pocetak iz nultih pocetnih uvjeta
else

in = in.setVariable('vx0',0);

in = in.setVariable('vy0',0);

leftinit = [0;0;-init height];

rightinit = [0;0;-init height];
end

% RjeSavanje inverzne kinematike za polozaje lijevog i desnog stopala

init angs L = walkerInvKin(leftinit, upper leg length,
lower leg length, dim);

in = in.setVariable('leftinit',leftinit);

in = in.setVariable('init angs L',init angs L);
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init angs R = walkerInvKin(rightinit, upper leg length,
lower leg length, dim);

in = in.setVariable('rightinit',rightinit);

in = in.setVariable('init angs R',init angs R);

end

Fakultet strojarstva i brodogradnje

58



Tomislav Tadié Diplomski rad

Matlab skripta za kreiranje neuronskih mreza Agenta za ucenje s pojacanjem (kod

spremljen pod nazivom “moje_neuronske_mreze.m*)

U ovoj Matlab skripti nalazi se kdd za kreiranje dviju umjetnih neuronskih mreza za DDPG RL

Agenta. To su “Critic* 1 “Actor* neuronske mreze.

“Actor” mreza ima jedan ulazni i jedan izlazni sloj. U ulaznom sloju prima 31 obzervaciju iz
modela robota, zatim se ti podaci izmjenjuju kroz slojeve mreze pomo¢u mnozenja sa tezinama
(eng. weights) 1 na zadnjem sloju mreze dobije se izlaz koji $alje vektor od 6 skalara, vrijednosti
izmedu -1 1 1. Ti brojevi se u modelu robota skaliraju i $alju na zglobove koji pokrecu robota.
“Fully Connected* sloj mnozi ulaz s matricom tezina i potom dodaje “bias* vektor. To je
jedini¢ni vektor koji dimenzijama odgovara broju teZina u sloju. “ReLu* sloj izvodi operaciju
praga (eng. threshold) na svakom ulaznom elementu u sloj, pri ¢emu se svaka vrijednost manja
od nule postavlja na nulu. Aktivacijski sloj hiperboli¢nog tangenta “tanh* primjenjuje funkciju
tanh na sve ulaze sloja. Time se ogranicavaju izlazi “Actor neuronske mreze na vrijednosti
izmedu -1i1!

“Critic* mreza ima dvije ulazne grane koje se spajaju prije izlaznog sloja. Lijeva grana
zapocinje ulaznim slojem gdje dolaze podaci obzervacija s modela robota, a desna strana
zapocinje ulaznim slojem s podacima o akcijama koje generira RL Agent pomocu “Actor*
neuronske mreze. Na lijevoj grani podaci prolaze kroz dva “Fully Connected* sloja, jer ulaz
sadrzi 31 podatak, pa je poZeljno te podatke obradivati kroz viSe slojeva i primjenjivati na njih
veci broj tezina. U ovoj mreZi primjenjen je i “Addition” sloj, koji zbraja ulaze iz vise slojeva
neuronske mreZe, zbrajanje se vrsi po elementima. “Critic* mreZa dakle ima dva ulazna sloja 1
jedan izlazni sloj. Ovdje taj sloj daje samo jedan skalar, koji nema ograni¢en iznos (za razliku
od izlaznog sloja “Actor-a“), a taj broj predstavlja Q-vrijednost (eng. Q-value), koja predstavlja
procjenu “Critic neuronske mreZe o kvaliteti ponaSanja Agenta, odnosno to je predvidanje ove
mreZe o ukupnoj nagradi koja ¢e se posti¢i na kraju trenutno aktivne epizode. Ta vrijednost se
postavlja na novi iznos (na temelju prethodnih iskustava iz prethodnih epizoda) prije svake
pojedine epizode treninga Agenta. “Q-value* je naziv koji potjece od engleske rijeci za kvalitetu

(“Quality*), Sto ima smisla jer se koristi za oznaku dobrote/kvalitete ponaSanja RL Agenta.
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%% "CRITIC" NEURONSKA MREZA
% Kreiranje slojeva "critic" neuronske mreze
criticLayerSizes = [400 300];
statePath = [
imageInputLayer ([numObs 1 1], 'Normalization', 'none', 'Name', 'input 1")
fullyConnectedLayer (criticlLayerSizes (1), 'Name', 'CriticStateFC1',
"Weights',2/sgrt (numObs) * (rand (criticLayerSizes (1), numObs) -
0.5),
'Bias',2/sqrt (numObs) * (rand (criticLayerSizes(1),1)-0.5))
relulayer ('Name', 'CriticStateRelul')
fullyConnectedLayer (criticlLayerSizes (2), 'Name', 'CriticStateFC2',

'"Weights',2/sqgrt (criticLayerSizes (1)) * (rand(criticLayerSizes (2),criticLayer
Sizes(1))-0.5),

'Bias',2/sgrt (criticLayerSizes (1)) * (rand(criticLayerSizes (2),1)-0.5))
1
actionPath = [
imageInputlLayer ([numAct 1 1], 'Normalization', 'none', 'Name',6 'input 2")
fullyConnectedLayer (criticLayerSizes(2), 'Name', 'CriticActionFCl',
'"Weights',2/sqgrt (numAct) * (rand (criticLayerSizes (2) ,numAct) -
0.5),
'Bias',2/sqgrt (numAct) * (rand (criticLayerSizes(2),1)-0.5))
1
commonPath = [
additionLayer (2, 'Name', "add")
relulayer ('Name', 'CriticCommonRelul"')
fullyConnectedLayer (1, 'Name', 'CriticOutput',...
'Weights',2*5e-3* (rand (l,criticLayerSizes(2))-0.5),
'Bias',2*5e-3* (rand(1,1)-0.5))
1
% Spajanje grafa slojeva (eng. Layer Graph-a)
CriticNetwork = layerGraph (statePath);
CriticNetwork = addLayers (CriticNetwork, actionPath);
CriticNetwork = addLayers (CriticNetwork, commonPath) ;
CriticNetwork = connectlLayers (CriticNetwork, 'CriticStateFC2','add/inl");
CriticNetwork = connectLayers (CriticNetwork, 'CriticActionFCl', 'add/in2");

% Kreiranje reprezen
ucenja s pojacanjem!)

criticOptions = rlRepresentationOptions ('Optimizer', 'adam', 'LearnRate',le-
3,

"critic" neuronske mreZe (za implementaciju

ﬁ
[\))
Q
b

J
o

'GradientThreshold',1, 'L2RegularizationFactor', 2e-4);

if useGPU
criticOptions.UseDevice = 'gpu';
end

o=env.getObservationInfo;

a=env.getActionInfo;

critic =
rlQvalueRepresentation (CriticNetwork,o0,a, 'Observation', {'input 1"}, "Action'
,{"input_2'});

critic.Options=criticOptions
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$plot (CriticNetwork)

%% "ACTOR" NEURONSKA MREZA
% Kreiranje slojeva "actor" neuronske mreze
actorLayerSizes = [400 300];
actorNetwork = [
imageInputLayer ([numObs 1 1], 'Normalization', 'none', 'Name', 'input 1'")
fullyConnectedLayer (actorLayerSizes (1), 'Name', 'ActorFCl',
'"Weights',2/sgrt (numObs) * (rand (actorLayerSizes (1), numObs)-0.5),

'Bias',2/sqrt (numObs) * (rand (actorLayerSizes(1),1)-0.5))
relulayer ('Name', 'ActorRelul')
fullyConnectedLayer (actorLayerSizes (2), 'Name', 'ActorFC2',

'"Weights',2/sqgrt (actorLayerSizes (1)) * (rand(actorlLayerSizes (2),actorLayerSiz
es(1))-0.5),
'Bias',2/sqrt (actorLayerSizes (1)) * (rand(actorLayerSizes (2),1) -
0.5))
relulayer ('Name', 'ActorRelu2')
fullyConnectedLayer (numAct, 'Name', 'ActorFC3',
'Weights',2*5e-3* (rand (numAct, actorLayerSizes (2))-0.5),
'Bias',2*5e-3* (rand (numAct,1)-0.5))
tanhlLayer ('Name', "tanh")
1:
% Spajanje grafa slojeva (eng. Layer Graph-a)
ActorNetwork = layerGraph (actorNetwork) ;

[}

% Kreiranje reprezentacije "actor" neuronske mreZe (za implementaciju
uc¢enja s pojacanjem!)
actorOptions = rlRepresentationOptions('Optimizer', 'adam', 'LearnRate',le-4,

'GradientThreshold',1, 'L2RegularizationFactor',1le-5);
if useGPU

actorOptions.UseDevice = 'gpu';
end

actor =
rlDeterministicActorRepresentation (ActorNetwork,o,a, 'Observation', {'input 1
'}, "Action', {'tanh'});

actor.Options=actorOptions

sfigure (2);
%plot (ActorNetwork)
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Matlab skripta za kreiranje opcija DDPG agenta i opcija treniranja za hodajuceg robota

(kéd spremljen pod nazivom “createDDPGOptions.m*)

U ovoj Matlab skripti definirane su opcije za DDPG Agenta, kao i opcije za trening tog Agenta

u okolini (kreiranoj u Simulink-u).

o)

% Kreiranje opcija za DDPG agenta i opcija treniranja za hodajuceg robota

o)

%% Opcije DDPG Agenta

agentOptions = r1DDPGAgentOptions;
agentOptions.SampleTime = Ts;
agentOptions.DiscountFactor = 0.99;
agentOptions.MiniBatchSize = 128;
agentOptions.ExperienceBufferLength = 5e5;
agentOptions.TargetSmoothFactor = le-3;

agentOptions.NoiseOptions.MeanAttractionConstant = 5;
agentOptions.NoiseOptions.Variance = 0.5;
agentOptions.NoiseOptions.VarianceDecayRate = le-5;

%% Opcije treniranja

trainingOptions = rlTrainingOptions;
trainingOptions.MaxEpisodes = 3000;
trainingOptions.MaxStepsPerEpisode = Tf/Ts;
trainingOptions.ScoreAveragingWindowLength = 100;

trainingOptions.StopTrainingCriteria = 'AverageReward';
trainingOptions.StopTrainingValue = 110;
trainingOptions.SaveAgentCriteria = 'EpisodeReward';
trainingOptions.SaveAgentValue = 120
trainingOptions.Plots = 'training-progress';
trainingOptions.Verbose = true;
if useParallel

trainingOptions.Parallelization = 'async';

trainingOptions.ParallelizationOptions.StepsUntilDataIsSent = 32;
end
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4.5. Treniranje RL Agenta koji upravlja hodom modela robota

Pokretanjem skripte za ucitavanje parametara modela robota, a potom i skripte za treniranje
DDPG Agenta, otvara se prozor prikazan na slici 57 te zapocinje treniranje DDPG Agenta koji
djeluje unutar okoline Simulink modela hodajuéeg robota pod nazivom “MOJ ROBOT.sIx*.
Cilj treninga je maksimizirati ukupnu nagradu, a u Matlab skripti “createDDPGOptions‘
definirani su uvjeti o maksimalnom broju epizoda, te uvjeti za spremanje dobrih Agenata (sve
epizode koje postignu nagradu 120 ili vise), kao i uvjet prekida treniranja Agenta (ako prosjecna

nagrada (eng. AverageReward) dosegne vrijednost od 110).

Episode Reward for MOJ;OBOT with rIDDPGAgent Training Progress ( 16-Jan-2023 14:10:56 )
P Stop g
Episods Information

i
\ ] i 2 | Episnde Numbsr 100

Plot Optiens B Epis

| snow EpisageQ0 Show Last N Episodss

Slika 57 Treniranje DDPG Agenta
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Slika 58 prikazuje kretnju modela robota na po¢etku ucenja. Oc¢ito je da robot ne hoda ispravno,

ali to je normalno s obzirom da RL DDPG Agent jo$ nema iskustva i nema razvijena pravila
ponasanja (odnosno tezinske faktore u neuronskim mrezama) kojima bi postizao velike iznose

funkcije nagrade.

4\ Mechanics Explorers - Mechanics Explorer-MOJ_ROBOT

File  Explorer  Simulation  View Tools Window Help

BRE Q0@ H|@@TIE I @ |HE | H B | view convention: |2 up (x¥ Top) MR- EGECE ey Iy
E [ Mechanics Explorer-MQOJ_ROBOT Kl

#;: MOJ_ROBOT
DDD Hodajuci_Robot

Slika 58 Kretnja modela robota na po¢etku uc¢enja

Slika 59 prikazuje podatke o treningu koji se ispisuju u naredbenom prozoru (eng. Command

Window) u Matlabu tokom treniranja Agenta.

Comman

Episode: 1/300 | Episode Reward: 7.57 | Episode Steps: 35 | Average Reward: T.57 | Step Count: 35 | Episode QO: 0.00
Episode: 2/300 | Episode Reward: -3.62 | Episode Steps: 40 | Average Reward: 1.97 | Step Count: 75 | Episode QO: -0.00
Episode: 3/300 | Episode Reward: €.45 | Episode Steps: 28 | Awerage Reward: 3.46 | Step Count: 103 | Episode QO0: 0.00
Episode: 4/300 | Episode Reward: 5.82 | Episode Steps: 33 | Awverage Reward: 4.05 | Step Count: 136 | Episode QO0: 0.06
Episode: 5/300 | Episode Reward: €.17 | Episode Steps: 5% | Awverage Reward: 4.48 | Step Count: 195 | Episode QO0: 0.08
Episode: €/300 | Episode Reward: 2.76 | Episode Steps: 1% | Awverage Reward: 4.1% | Step Count: 214 | Episode Q0: 0.09
Episode: 7/300 | Episode Reward: €.46 | Episode Steps: 29 | Awverage Reward: 4,52 | Step Count: 243 | Episode Q0: 0.11
Episode: 8/300 | Episode Reward: 4.61 | Episode Steps: 30 | Awverage Reward: 4.53 | Step Count: 273 | Episode Q0: 0.12
Episode: 9/300 | Episode Reward: 3.86 | Episode Steps: 24 | Average Reward: 4.45 | Step Count: 297 | Episode QO0: 0.15
Episode: 10/300 | Episode Reward: 3.12 | Episode Steps: 22 | Average Reward: 4.32 | Step Count: 319 | Episode QO0: 0.13
Episode: 11/300 | Episode Reward: 3.12 | Episode Steps: 22 | Awerage Reward: 4.22 | Step Count: 341 | Episode QO0: 0.15
Episode: 12/300 | Episode Reward: 1.77 | Episode Steps: 16 | Awverage Reward: 4.01 | Step Count: 357 | Episode QO0: 0.15
Episode: 13/300 | Episode Reward: 2.68 | Episode Steps: 21 | Average Reward: 3.91 | Step Count: 378 | Episode QO0: 0.14
Episods: 14/300 | Episode Reward: 4.55 | Episode Steps: 22 | Average Reward: 3.96 | Step Count: 400 | Episode Q0: 0.16

Slika 59 Podaci o treningu
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Slika 60 sadrzi graf koji prikazuje izgled vrijednosti nagradne funkcije za pojedine epizode

tokom treniranja Agenta. Plave linije i kruzi¢i oznacavaju nagrade pojedinacnih epizoda,
naranCasta krivulja prikazuje prosjecnu nagradu (tu se vidi pozitivan trend tokom ucenja
Agenta), a zuta krivulja predstavlja procjenu “Critic* neuronske mreze o kvaliteti ponaSanja,

odnosno predvidenu nagradu prije pocetka svake pojedine epizode ucenja.

4 Reinforcement Learning Episode Manager

- o X
Episode Reward for MOJROBOT1 with IDDPGAgent Training Progress ( 06~Jan-2023 01:12:20 )
[C—— Stop Training
Episode Information
0 Episode Number 2011
Episode Reward 109.4973
Episode Steps 400
Episode Q0 284752
Total Number of Steps 169854

Average Results

Average Reward 746196
Average Steps 3648

E Window Length for Averaging 100

z Training Options

f‘ Hardware Resource for Actor gpu
Hardware Resource for Critic gpu
Learn Rate for Actor 0.0001
Learn Rate for Critic 0.001
Maximum Number of Episodes 3500
Maximum Steps per Episode 400

Final Results
Training Stopped by
Training Stopped at Value
Elapsed Time
200 1 L L 1 1
500 1000 1500 2000 2500
Episode Number
Plot Options < Episode Reward

Average Reward
/| Show EpisodeQ0 Show Last N Episodes

Episode Q0

Agentlast saved at Episode 2011

Slika 60 Graf s vrijednostima nagradne funkcije za pojedine epizode tokom treniranja Agenta

Ovaj trening je bio predviden za 3500 epizoda, medutim, trajanje ucenja je bilo vise od 12h do
trenutka prekida, te je u¢enje prekinuto iz razloga $to je racunalo postalo preoptereceno i proces
se znatno usporio. S druge strane, ucenje se dobro odvijalo, te su desetci agenata spremljeni

zbog zadovoljenog uvjeta spremanja definiranog u “createDDPGOptions* skripti.
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4.6. Prikazivanje simulacijskih rezultata odabranih primjera istreniranih RL
Agenata u Simulink okruZenju

Naslici 61 je primjer jednog od spremljenih Agenata. S obzirom da je za ovaj trening bio zadan
vrlo nizak prag za spremanje agenata (nagrada od 45 ili vise), spremljeni su i dobri i lo§i Agenti.
Ova slika prikazuje primjer loSeg Agenta koji pada na samom startu, bez ijednog koraka prema

naprijed.

Slika 61 Primjer jednog od spremljenih Agenata

Slika 62 prikazuje Agenta koji ima malo bolje nauceno ponasanje. Robot je u simulaciji
napravio nekoliko koraka unaprijed, medutim i ovaj Agent je 1o$ jer robot gubi ravnotezu i

zavrSava padom.
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Slika 62 Agent s boljim ponasanjem
Slika 63 pokazuje Agenta koji u po¢etku hoda dobro, medutim, nakon nekog vremena skrece
naglo desno i odvaja se previSe od zacrtane linije, odnosno ima preveliki bo¢ni pomak u
negativnom smjeru osi y. Time je zadovoljen uvjet za prekid epizode, prekida se simulacija te

se 1 ovaj Agent smatra loSim.

Slika 63 Jo$ jedan primjer neuspjeSnog Agenta
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Slika 64 prikazuje primjer dobrog Agenta. Vidljivo je da je robot u simulaciji presao put

oznacen crnom krivuljom bez pada. Osim toga, robot nije tokom hoda previse odstupio ni u
smjeru osi y niti u smjeru osi z, niti je zadovoljio ijedan od uvjeta za prekid epizode. Prema
tome, ovaj RL DDPG Agent se smatra dobrim, odnosno pronadena je zadovoljavajuca
kombinacija tezinskih faktora u umjetnim neuronskim mreZama Agenta koja rezultira dobrim
ponasanjem Agenta u okolini, odnosno dobrim zakonom upravljanja za hodanje modela

dvonoznog robota.

Slika 64 Primjer dobrog Agenta
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Slika 65 pokazuje izmjene u podsustavu “Izracun nagrade“, u kojem se definira funkcija
nagrade, odnosno funkcija cilja kojom se modelira Zeljeno ponasanje Agenta. Ako se usporedi
ova slika sa slikom 55, vidljivo je da su promijenjene vrijednosti u pojedinim blokovima za
skaliranje signala. U odnosu na prethodni model, sada se viSe nagraduje brzina u smjeru x-0Si
(20% veca nagrada), a smanjuje se kazna za odstupanje u smjeru osi y (15 puta manja kazna) i

osi z (10 puta manja kazna). To ¢e utjecati na proces treniranja Agenta.

Skaliranje za kretanje unaprijed

>

y

Skaliranje kazne za odstupanje po Y-osi nagrada_za_naprijed

kazna_za_odstupanja

kazna_za_snagu
utb u?
Oduzimanje inicijalne visine nagrada_za_trajanje

Skaliranje kazne za odstupanje po Z-osi

Slika 65 Izmjene u podsustavu “Izracun nagrade*

Slika 66 prikazuje graf s nagradama tokom procesa treniranja RL DDPG Agenta s izmjenama
u nagradnoj funkciji. Ovdje je trening prekinut jer je zadovoljen uvjet za prekid (prosjecna

nagrada po epizodi je presla vrijednost od 110).

orcement Lesening Episode Maniger B
Training Progress ( 11-Jan-2023 00:28:58 )

Episods Information

Episode Reward for MOJ;OBOTWAGRADA with rIDDPGAgent

Final Results

Slika 66 graf s nagradama tokom treniranja Agenta s izmjenama u nagradnoj funkciji
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Slika 67 prikazuje tijek simulacije hoda modela dvonoznog robota upravljanog Agentom koji
je istreniran tokom prvog treninga prikazanog na slici 60. Vidljivo je da robot prelazi oznaceni
put, te nastavlja i dalje hodati bez pada (da se pusti dulje vrijeme simulacije, robot bi presao i
veci put). To ukazuje na dobro pronaden zakon upravljanja. Takoder je uocljivo da robot tokom
hoda ne odstupa puno od osi x i tokom hoda se ne njise previse lijevo-desno, niti mu se torzo
naginje unazad, odnosno ne odstupa puno od pocetnog polozaja torza po z-0si. To je u skladu

sa modelom nagradne funkcije za taj slucaj treniranja.

Slika 67 Tijek simulacije hoda modela dvonoZnog robota

Fakultet strojarstva i brodogradnje 70



Tomislav Tadié Diplomski rad
Slika 68 pokazuje tijek simulacije hoda modela dvonoznog robota upravljanog Agentom koji

je istreniran tokom treninga na slici 66. Kod ovog treniranja uvedene su spomenute promjene
u nagradnoj funkciji, pa se oCekuje drugacije ponaSanje Agenta. To je potvrdeno donjom
slikom, gdje je vidljivo da je za isto vrijeme trajanja simulacije (od 20 sekundi), robot presao
vedi put u smjeru osi x (20% vece forsiranje v, ). Takoder, uocljivo je vece bocno odstupanje u
smjeru y-osi (jer je smanjena kazna za odstupanje po y-osi) te se moze primjetiti malo vece
naginjanje lijevo-desno pri hodu te naginjanje torza unazad, ¢ime dolazi i do ve¢ih pomaka

torza po z-osi (posljedica manje kazne za odstupanje po z-0si).

Slika 68 Tijek simulacije hoda modela dvonoZnog robota s drugacijom nagradnom funkcijom
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Slika 69 prikazuje graf treniranja DDPG Agenta za slucaj kada ucenje nije bilo bas uspjesno.
S obzirom da je DDPG kao RL algoritam poprilicno stohastican, ne moze se garantirati
kvalitetno uc¢enje Agenta svaki put. Ovaj graf je prikazan radi ilustracije opisane prirode DDPG

algoritma.

4 Reinforcement Learing Episode Manager - o X

Episode Reward for MOJROBOT with rIDDPGAgent Training FYORTess (11-lac- 2023 00:52.57.).

120~ (
Episode Information
1o Episode Number 274
Episode Reward 641344
80~ Episode Steps 400
Episode Q0 364882
Total Number of Steps 353995
;i
Average Results
Average Reward 9.0576
- Average Steps 26058
Window Length for Averaging 100

Training Options

Episode Reward
8
T

Hardware Resource for Actor 9pu
u" ' = s W Hardware Resource for Critic aou
Leam Rate for Actor 00001
Leam Rate for Cric 0001
2 Maximum Number of Episodes 3000
Maximum Steps per Episode 400
40~ Final Results
Training Stopped by
- Training Stopped at Vaiue
Elzpsed Time
80 I L | | | J
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Episode Number
Plot Options. = Episode Reward
- Average Reward
/i Show EpisodeQ0 [ Show Last N Episodes

Episode Q0

Slika 69 graf treniranja DDPG Agenta za slu¢aj neuspje$nog ucenja
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4.7.  Opis funkcionalnosti “Reinforcement Learning Designer* (RLD)aplikacije

Slika 70 prikazuje nacin otvaranja ‘“Reinforcement Learning Designer* aplikacije za ucenje s

pojacanjem iz izbornika s aplikacijama u Matlabu.

4\ MATLAB R2021a

HOME PLOTS APPS EDITOR PUBLISH

B 068868 &6 &8 w &M 8 @ =
B @ B ™
Design Get More Install Package Reinforcement| Deep Metwork Curve Fitting  Optimization PID Tuner Analog Input Analog

App Apps App App Learning De... Designer Recorder Cutput Ge
FILE APFPS

Slika 70 Pokretanje “Reinforcement Learning Designer“ aplikacije

Postoji 1 drugi nacin pokretanja iste aplikacije, a to je upisom naredbe:

reinforcementLearningDesigner U Matlabu.

Slika 71 prikazuje izgled pocetne stranice po otvaranju RLD aplikacije. U startu nema
definiranih Agenata (eng. Agents) niti okolina (eng. Environments). Ova aplikacija sluzi za
treniranje i simuliranje RL Agenata u definiranim okolinama. Kako bi to bilo moguce, u radnom
prostoru Matlaba (eng. Workspace) moraju se nalaziti RL Agent (prethodno istreniran!) i
okolina za treniranje Agenta. Ako su ti uvjeti ispunjeni, klikom na izbornik “Import* izabiru se

Agent i okolina, kao $to je prikazano na donjoj slici.
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Mumber of Episades| 50

Emvronment| env - | " w0
Agent] saved agert - ’ <
| Stop on Emar
SYSTEM |

* Agenis o
Saved_agent

A\ Reinforcement Leaming Designes

ERNFORCEMENT LEARNING

n y
L3 E - * Ervionments []
Open  Save | Import Mew Haw Edit | Export
Sessicn Sewsion
FILE . Select Agent

v Agents.
w Results (-]

* Environments
* Proview (-]
v -
Observation

ckee 1]

~ Resuts 0

Slika 71 Izgled poé¢etne stranice RLD aplikacije
Slika 72 prikazuje izgled gotove simulacije RL Agenta (prikazanog na slici 67) u okolini
definiranoj u Simulink-u (v. slika 53). Agent je simuliran 50 puta, te se na grafu vide nagrade
pojedina¢nih epizoda simulacije (plavi stupci), a vidi se i prosje¢na nagrada Agenta kroz 50
simulacija u okolini koja iznosi 174.528. Vidljive su oscilacije u nagradama kroz razlicite
epizode, medutim, prosjeCna nagrada je dosta visoka i u usporedbi s ostalim Agentima
spremljenim tokom procesa treniranja (bilo ih je vise od 50), ovaj Agent se pokazao kao
najbolji.
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i i
200 T Simul a‘l ion Results ‘

=xparience’

25
Simulation

Slika 72 Rezultati gotove simulacije RL Agenta u definiranoj okolini

Slika 73 pokazuje nacin pokretanja simulacije Agenta u okolini. Odreduje se broj epizoda
simulacija kao i trajanje pojedine epizode. Osim toga, moguce je aktivirati i paralelno
procesiranje koje je korisno kod zahtjevnijih simulacija radi brzeg izvodenja.

4\ Reinforcement Leaming Designer

REINFORCEMENT LEARMING TRAIN SIMULATE
Number of Episades 5 | M >
Envir:nnment| emv - |
Max Episode Length| 500 | :
Agent| saved_agent = Use Simulate
Stop on Error Parallel = -
SYSTEM SIMULATION OFTIONS SIMULATE

Agents

saved_agent |

Slika 73 Pokretanje simulacije Agenta u okolini

Slika 74 prikazuje graf na kraju simulacije ¢ije je pokretanje pokazano na slici 73. Na donjoj
slici prikazan je 1 postupak spremanja simulacije. To se moze napraviti klikom na izbornik
“Save Session unutar RLD aplikacije, nakon ¢ega se odabire mjesto spremanja datoteke i
njezin naziv. Na donjoj slici se takoder vidi da je Simulacija spremljena u mapi koja je dodana

na Matlabov put (eng. Path), pa se nalazi u Matlabovom radnom prostoru.
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D Music 5 params_2023_01_16_20_32_09
= ReinforcementLearningDesignerSession(...

& Pictures
B videos
o Local Disk (C:)
¢ CD Drive (D:)
@ Network v

File pame: brimju‘_sp‘le‘manja_l“ex;.h.na_.simula.cy.e

Save as type:  MAT-files (*.mat)

ETH ReinforcementLearningDesignerSession(Agent_1917).mat

' | README.md
mm Primjer_spremanja_rezultata_simulacije.mat
7% plotTrainingResults.m

Slika 74 Graf na kraju prethodno pokrenute simulacije

10
11
12

g .
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Slika 75 prikazuje nacin otvaranja spremljenih simulacija. Klikom na izbornik “Open Session*

unutar RLD aplikacije moZzemo odabrati prethodno spremljene simulacije, te ih po zelji

pregledavati i usporedivati.

4\ Reinforcemes

Select Reinforcement Lesming Designer Session to Open X
ThisPC » Documents » DIPLOMSKI_RAD_popravijeno

Organize v New folder

DIPLOMSKI_RAL A

Ela woeo Libraries

@ OneDrive MOJ_ROBOT
M o

8 This PC
¥ 30 Objects
1B Desktop
Documents
& Downloads

D Music

&= Pictures
B Videos
% Local Disk (C:)

3 CO Drive (D)

% Network oot

File pame: | Primjer_spremanja_rezultata_simulacije MAT-files (".met)

Slika 75 na¢in otvaranja spremljenih simulacija

Ukoliko zelimo koristiti druge agente i okoline, prethodno uvedeni agenti i okoline se mogu i
brisati unutar aplikacije (radi preglednosti), taj postupak prikazuje slika 76. Ako imamo samo
nekoliko Agenata i okolina koje Zelimo trenirati/simulirati unutar RLD aplikacije, mozemo ih
istovremeno drzati u radnom prostoru bez brisanja, te izabirati zeljene Agente i okoline iz
padajucih izbornika za potrebe simulacija/treninga unutar aplikacije. Donja slika takoder
prikazuje nacin kreiranja novih RL Agenata. Kreiranje novog agenta vrsi se klikom na ikonu
“New* u izborniku “AGENT*. Da bi se kreirao novi Agent, potrebno je prethodno ucitati

okolinu u kojoj ¢e Agent trenirati!

4\ Reinforcement Learning Designer

<\ Reinforcement Leamning Designer

REINFORCEMENT LEARNING TRAIN

SIMULATE

SIMULATE

o
Open Save  Import
Session  Session - Open Save  Import New

ENVIRONMENT|  AGENT | RESULTS Session Session - -

saved_agent
Open Selection

Delete

Environments

Environmants

env anv

Results Results

Slika 76 Brisanje Agenata i kreiranje novog Agenta
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Slika 77 prikazuje prozor za kreiranje novog Agenta. Ime je dodjeljeno automatski, ali moze

se mijenjati po volji. Takoder se moze izabrati RL algoritam po Zelji medu ponudenima
(automatski se ponude RL algoritmi prikladni za uc¢itanu okolinu!). Na primjeru sa donje slike
izabran je DDPG RL algoritam, koji je 1 koriSten za sva treniranja Agenata u ovom radu. Klikom

na “OK* otvara se novokreirani Agent.

4 Create agent - u} X

Create an agent compatible with the specified environment. The agent is initialized with a default neural
network structure, which you can modify after creation

Agent name agent1
RL Agent
Environment env v .
‘ > Policy
Compatible algorithm TD3 v \ \‘ ? licy
| Update
703 Algorithm
~ Neural network paraf l:')‘DiPG ] x
Number of hidden ut PPO | Biionond
Environment
Use recurrent neural network
Unin Avl (Aansat
4 Creste agent - o X

Create an agent compatible with the specified environment. The agent is initialized with a default neural
network structure, which you can modify after creation.

Agent name agent1
RL Agent
Environment env v Action
~» Poliey: [——t—
Compatible algorithm DDPG v I”‘[“' y
Algorithm
~ Neural network parameterizations s
Number of hidden units 256 :
Environmant

Use recurrent neural network

Unin vl [ ransal

Slika 77 prozor za kreiranje novog Agenta
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Slika 78 prikazuje izgled novog DDPG RL Agenta s automatski postavljenim opcijama Agenta.

4+ Designer

a  x

Actor ptons
i aan a0
) =
Py CaRy
a
T o ——— .
et = More Options.
Rt [ Save C— st —
pRp—— s =9 o0t
e —— ™ o
2% aws
nsant passnc avoa (em v orisentmnci mamo (aem v
P ep— aoe0n [E—— aoa0n
—— o (i PRp— —
: Epe— aoon [Epe—— aoon
st
- Exparauan
Uniestech Nome Optiony. Ornatein Uhlenbeck Noise y
T T 4 2
fh PR TR YL 1 [
~ f i AW wde A r e e 2 ML 4K 1 "
2 TRV L L [ )| W A AT W AL M b ™
E] LT R VG VT Yy B a1 LA
VY l Faw A Y 0 )
.....
i i i | i |
F F P £ o o = o w00
Steps
i

Slika 78 izgled novog DDPG RL Agenta s automatski postavljenim opcijama Agenta

Slika 79 prikazuje naziv novog Agenta koji se nakon stvaranja nalazi u radnom prostoru RLD
aplikacije. Na slici se takoder vide ikone pomocu kojih je moguce pregledati izgled automatski

generiranih umjetnih neuronskih mreza “Actor* 1 “Critic*.

4\ Reinforcement Learning Designer

REINFORCEMEMNT LEARNING TRAIN SIMULATE DDPG AGENT
a3z et et - e
pE - -7 T
% R R B e B
agen . - .
i Impart View View Train Simulate Export
- Actor Model | Critic Model -
NAME | IMPORT REPRESENTATION NEXT STEPS
Agents agent1
agent1
- Overview

The DDPG algorithm is i
Learn more
Observation Specificat

Observation Name

observations

Environments

env
~ Hyperparameters

Slika 79 Nac¢in pregleda izgleda trenutnih neuronskih mreza Agenta
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Slika 80 prikazuje izgled i svojstva automatski generirane “Actor neuronske mreze RL DDPG

Agenta.

Model

4\ Deep Learning Network Analyzer

Analysis date: 16-Jan-2023 20:21:47

o finput_1

et

# relu_body

® fc_body

# body_outout

# output

® Representationloss

ANALYSIS RESULT

relu_body

fc_body

body_output

output

tanh

RepresentationLoss

Type

Feature Input
Fully Connected
RelU

Fully Connected
RelLU

Fully Connected

Tanh

Regression Qutput

Activations

31

236

Learnables

Weights

Bias

Meignts

Bias

Weights

Bias

256231
256x1

2565256
256x1

256
1

Slika 80 lzgled i svojstva automatski generirane “Actor* neuronske mreze

Slika 81 prikazuje izgled i svojstva automatski generirane “Critic* neuronske mreze RL DDPG

Agenta.

4\ Deep Leaming Network Analyzer - [m] S
Model 108 0 oo
Analysis date: 16-Jan-2023 20:24:09

ANALYSIS RESULT >
Name Type Activations Leamables
¢ |input_1 # input 2 input_1 Feature Input n
! Fully Connected 256 Weights 256231
Bias 256x1
1 o2
b\ p Feature Input 3
X ¥
Fully Connected 256 Weights 256x6
Bias 256%1
® concat
concat Concatenation 512
| Co E
relu_body ReLU 512
® relu_body
Fully Connected 256 veights 256x512
' e Bias 256x1
r_output ReLU 256
® fo_bogy
output Fully Connected 1 Weights 1x256
t ully connected laye: Bias 121
RepresentationLoss Regression Output 1
® body_output mezn-
|
® output
1
® RepresentationL.

Slika 81 lzgled i svojstva automatski generirane “Critic* neuronske mrezZe

Fakultet strojarstva i brodogradnje

80



Tomislav Tadié

Diplomski rad

ucitavanja mreza u radni prostor Matlaba.

4\ Reinforcement Learning Designer

REINFORCEMENT LEARNING TRAIN SIMULATE DDPG AGENT
a2 e i vl ) &
L - % Y ~ L
< Q Q Y & W
agenti
Import View View

Train Simulate Export
-

Actor Model  Critic Model
Actor Neural Network

NAME STEPS

v Age
agent1

agent1
No deep neural network in base workspace

Critic Neural Network ~ Overview

No deep neural network in base workspace

The DDPG algorithm is a

Deterministic Actor Learn more

No deterministic actor object in base workspace

Q-Value Critic Observation Name

No Q-value function object in base workspace observations

v Envi DDPG Options

env No DDPG agent options object in base workspace

~ Hyperparameters

Observation Specificati

Rad unutar RLD aplikacije nije ogranicen na Agente s automatski generiranim neuronskim
mrezama. Ovisno o zadatku kojeg Agent treba nauciti izvrSavati, razliCite strukture neuronskih
mreza ¢e rezultirati boljim ili lo$ijim ucenjem Agenta. Zato je vazno imati moguénost kreiranja
vlastitih neuronskih mreZza po volji, te uéitavanja istih pomo¢u RLD aplikacije. Slika 82
prikazuje naCin ucitavanja vlastitih neuronskih mreza koje ¢e zamijeniti automatski generirane
mreze. To se radi klikom na ikonu “Import™, nakon ¢ega se u padajuéem izborniku prikazuju
sve komponente dostupne za ucitavanje koje se nalaze unutar radnog prostora Matlaba. Na

donjoj slici je vidljivo da nece biti moguce ucitati nove neuronske mreze bez prethodnog

4\ Reinforcement Learning Designer

REINFORCEMENT LEARNING TRAIN SIMULATE DOPG AGENT
i3 s - 1 o
|2 - - 4 N { L
A Q QA WL @ W
agen
9 I rt View View Train Simulate Export
"~ Actor Model  Critic Model v
{AME . Actor Neural Network 70N TSTERS
v Aget agentt
ActorNetwork
agent1
CriticNetwork ~ Overview
actonPath The DDPG algorhm is i
actorNetwork Learn more
commonPath Observation Specificat
statePath Observation Name
20t observations
Critic Neural Network
v Emvi ActorNetwork
env
CriticNetwork ~ Hyperparameters
sctonPath Agent Options
Sample time

actorNetwork

< t 4
commonPath Discount factor

statePath Execution environment

Deterministic Actor Batch size

Rest actor Experience buffer iength
Q-Value Critic ~ More Options
eritic | Reset buffer

DDPG Options Target smooth factor

agentOptions

Target update frequen

Slika 82 Nac¢in uditavanja vlastitih neuronskih mreza
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Slika 83 prikazuje padajuéi izbornik s ponudenim elementima iz radnog prostora Matlaba. Na

slici su takoder prikazani izbori za “Actor Neural Network* i “Critic Neural Network* (koje
su definirane u Matlab skripti “moje neuronske mreze.m*). Osim toga, mogu se ucitati i
elementi: “Deterministic Actor 1 “Q-Value Critic* (takoder definirani u Matlab skripti
“moje_neuronske mreze“), te “DDPG Options“ (definirane u Matlab  skripti
“createDDPGOptions.m®). Osim neuronskih mreza, donja slika prikazuje i u¢itavanje opcija za

DDPG agenta.

4\ Reinforcement Learning Design:
I =90 4 Reinforcement Learning Designer 4\ Reinforcement Leaming Designer

REINFORCEMENT LEARNING
REINFORCEMENT LEARNING AN TRAMN

& e 5 3 i i
" @ Q @, ) o) ; R o Q
29 Import View agentl Agent Import View View

v Actor Model ( iz X Ve

> Actor Model CriticM, v Actor Model  Critic Model

Actor Neural Network''! a2 Actor Neural Network \TATION Actor Neural Network 270N

v Aget Ager
2 ActorNetwork ’ Aget = 9 ActorNetwork
agent1 s ActorNetwork agentt

CriticNetwork CriticNetwork

actionPath
actorNetwork
commonPath
statePath

Critic Neural Network
v Envi

ActorNetwork
CriticNetwork
actionPath
actorNetwork
commonPath
statePath
Deterministic Actor
v Rest actor
Q-Value Critic
crtic
DDPG Options

agentOptions

Slika 83 Padaju¢i izbornik s ponudenim elementima iz radnog prostora Matlaba

CriticNetwork
actionPath
actionPath
actorNetwork
actorNetwork
. commonPath
commonPath
statePath
statePath
= Critic Neural Network
Critic Neural Network 3
* Envi
Envi ActorNetwork env
env CriticNetwork
CriticNetwork

ActorNetwork

actionPath
actionPath

actorNetwork
actorNetwork

commonPath
commonPath

statePath
statePath

Deterministic Actor
Deterministic Actor

Rest actor
¥ Rest actor
Q-Value Critic
Q-Value Critic
critic
critic
DDPG Options
DDPG Options
agentOptions

Fakultet strojarstva i brodogradnje

82



Tomislav Tadié Diplomski rad

Slika 84 prikazuje izgled i svojstva “Actor neuronske mreze (kreirane u Matlab skripti
“moje neuronske mreze.m) za potrebe ufenja s pojaCanjem na primjeru dvonoznog

hodajuéeg robota.

4\ Deep Learning Network Analyzer - m} X
Model gl o4 00
Analysis date: 16-Jan-2023 20:26:29

ANALYSIS RESULT -
Name Type Activations Learnables
# |input_1 1 input_1 Image Input 31x1x1
31x1x1 images
ActorFC1 Fully Connected 1x1x488 Weights 4@8x31
400 fully connected layer Bias 4@@=1
§ Asterret ActorRelut ReLU 1x1x480
Fully Connected 1x1%380 Weights 3002400
300 fully conne e Bias 30@x1
» ActorRelut
ActorRelu2 RelU 1x1%320
ActorFC3 Fully Connected 1x1x6 Weights 6x38@
$ AciorFGZ 8 fully connected layer Biac o
Tanh 1x1x6

Regression Output 1x1x6

# ActorReluz

® ActorFC3

# RepresentationLoss

Slika 84 lzgled i svojstva kreirane “Actor* neuronske mreZe

Slika 85 prikazuje izgled i svojstva “Critic* neuronske mreze (kreirane u Matlab skripti
“moje _neuronske mreze.m) za potrebe ucenja s pojaCanjem na primjeru dvonoznog

hodajuceg robota.

4\ Deep Leaming Network Analyzer - m] X
Model 10 0 00
Analysis date: 16-Jan-2023 21:08:08

ANALYSIS RESULT -

Name Type Activations Learnables

# |input_1 » input 2 1 input_1 Image Input 311l
31x1x1 images

! 2 CriticStateFC1 Fully Connected 1x1x490 Weights 4@8=31
400 fully connex ay=: Bias 400=1

{ CrucSiiefCL § GrieAsionFCT CrificStateRelu1 RelU 1x1400

I u
CriticStateF C2 Fully Connected 1x1x300 Weights 3@@x=400
300 fu aye Bias 308=1

 CriicStateRelu1
input, Image Input 6x1x1

; & a
CriticActis Fully Connected 1=1%388 MWeights 3@8%6

o CritestataFC2 300 fully & Bias  30@x1
add Addition 1x1x300

\ Element-wise addition of 2 inputs
CriticCommonRelu1 RelU 1x1x300
»20d ReLU
Critic Fully Connected 1x1x1 MWeights 1=380
o Bias 1<l
R Regression Qutput 1x1x1
@ CriticCommonR. "

® CriticOutput

# ReprasentationL..

Slika 85 Izgled i svojstva kreirane “Critic* neuronske mrezZe
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Slika 86 prikazuje nove ucCitane opcije DDPG Agenta (kreirane u Matlab skripti

“createDDPGOptions.m*) za potrebe ucenja s pojacanjem na primjeru dvonoznog hodajuceg

robota.

- Cverview

The EPG aigerttm ks ac
Loam mery
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= Hyperparameters
‘Agont Optives.
‘Sampea e 0025
Discoust tackor 0%
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Eatn s 123
- Rt Expenence bufer iength B
~ More Options.
iReet butar ] Save buster
gt smoan taciar w00

Targal usdte Faguency

Racuns

= Expioration
Crmsiein Unlenbeck Noise Cpsons.
Standard devistion [
Mean v
= More Options
Suncars devaton decay %
‘Suncaes cevabon mn

Maan azraczon

Piot Options.

X e 1000

a3 30 spsemal ey kengeleem taward
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Data Type

Slika 86 Nove uditane opcije DDPG Agenta
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Slika 87 prikazuje postupak za pokretanje treniranja RL Agenta sa uc¢itanim neuronskim

mrezama i opcijama iz Matlabovog radnog prostora unutar ucitane Simulink okoline (pod

nazivom “MOJ_ROBOT.slx*)

4\ Reinforcement Learning Designer
REINFORCEMENT LEARNING TRAIN SIMULATE DDPG AGENT

Max Episodes| 500 ‘

Environment| env ~ | Stopping Criteria| AverageSteps - | m][“] @ D
————— Max Episode Length| 500 §

Agent agent] v | ‘ Stopping Value | AverageSteps Use More  Train

-

Average Window Length| 5 Parallel + Options
AverageReward

SYSTEM TRAINING OPTIONS TRAIN
Agents agentt EpisodeReward
agent1 GlobalStepCount
~ Qverview EpisodeCount

The DDPG algorithm is an actor-critic reinforcement leaming method which computes an optimal policy that maxi
Learn more |

Observation Specification

Observation Name Domain Dimension Data Ty

observations continuous [311] double

Environments

env
~ Hyperparameters

4\ Reinforcement Learning Designer

REINFORCEMENT LEARNING TRAIN SIMULATE DDPG AGENT
Max Episodes| 500 ' , .
Environment | env - | [ Stopping Criteria| AverageSteps > | HHHU @ ’/
—_— Max Episode Length| 500 _—
Agent| agentl - ———————————=—= Stopping Value| 500 Use More | Train
Average Window Length| 3 | Parallel + Options -
SYSTEM TRAINING OPTIONS TRAIN

agentt

|agent1

. S .

Slika 87 Postupak za pokretanje treniranja RL Agenta unutar RLD aplikacije
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Slika 88 prikazuje graf nagrade nakon pokretanja ucenja Agenta unutar RLD aplikacije (¢iji je

postupak prikazan na gornjoj slici).

agent! o
Episode Reward for MOJSOBOT with rDDPGAgent Training Progress ( 16~Jan-2023 20:27:28 )
1 Sy Tng

Episode Information

Episode Number

Slika 88 Graf nagrade nakon pokretanja uc¢enja Agenta unutar RLD aplikacije

Slika 89 prikazuje istreniranog agenta koji je spremljen u radni prostor RLD aplikacije po

3

zavrsetku procesa treniranja sa Slike 88. Donja slika takoder prikazuje postupak za “izvoz’

(eng. Export) istreniranog agenta u Matlabov radni prostor.

4\ Reinforcement Learning Designer
4\ Reinforcement Learning Designer

REINFORCEMENT LEARNING TRAIN SIMULATE
Ve REINFORCEMENT LEARNING TRAIN SIMULATE DDPG AGENT

S h Max Episode Ler  —, [ (7§ b= =

Agent agent] = Average Window Ler l‘j & L*{P Lﬁ}" b / Qﬁ

SYSTEM Open Save  Import New New Edit |Export
agent1 FILE ENVIRONMENT AGENT Select Agent
agentl
agent1

agent1_Trained agent1_Trained

The DDPG algorithm is a
Learn more

Observation Specificatit
Environments

env ] Observation Name

observations

Environments

Slika 89 Prikaz nacina izvoza istreniranog Agenta
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Slika 90 prikazuje poruku potvrde nakon izvoza istreniranog Agenta, te izvezenog Agenta Koji
se sada nalazi u radnom prostoru Matlaba. Nakon izvoza istrenirani Agent se moze
preimenovati i spremiti u mapu po zelji, te se naknadno moze simulirati unutar Simulink
okoline (“MOJ _ROBOT.slx*) ili unutar RLD aplikacije (unutar koje se moze i dodatno

utreniravati).

Reinforcement Learning Designer

Q Exported "agent1_Trained" to the base workspace.

Workspace

Name « Value

@] a Ix1 riNumericSpec "
@] actionlnfo 1x1 iNumericSpec

@] actionPath 21 Layer

@) actor Ix1 riDeterministicAct...
H actorLayerSizes [400,300]

@ actorNetwork 7x1 Layer

@] ActorNetwork Ix1 LayerGraph

@] actorOptions Ix1 riRepresentation...
- actuatorType 1

@ 1x1 iDDPGAgent

@] agentOptions Ix1 iDDPGAgentOpt...

Slika 90 Prikaz izvezenog Agenta u radnom prostoru Matlaba
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4.8.  Opis funkcionalnosti “Deep Network Designer* (DND) aplikacije

Slika 91 prikazuje nacin otvaranja “Deep Network Designer” (DND) aplikacije, odnosno

aplikacije za kreiranje dubokih neuronskih mreza (NM sa vise skrivenih slojeva).

A\ MATLAB R2021a

HOME PLOTS APPS EDITOR PUBLISH

G 880608 B & W

Design Get More Install Package Reinforcement |Deep Metwork| Curve Fitting  Optimization
App Apps App App Learning De... Designer

e

Slika 91 Nacin otvaranja “Deep Network Designer* (DND) aplikacije

Postoji 1 drugi nacin pokretanja iste aplikacije, a to je upisom naredbe: deepNetworkDesigner

u Matlabu.

Slika 92 prikazuje pocetnu stranicu DND aplikacije nakon njenog pokretanja. Klikom na ikonu
“New* mogu se ucitati istrenirane neuronske mreze, kao i neuronske mreze kreirane u Matlab
funkcijama od strane korisnika (prvo se moraju ucitati u radni prostor Matlaba!). Taj postupak
je prikazan na slici 93.

44 Deep Hetwork Designer - 8 X

>

‘HEREOOD: ®¥EE

10

Slika 92 Pocetna stranica DND aplikacije
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4\ Deep Metwork Designer Start Page - m] *

Getting Started | Compare Pretrained Networks | Transfer Learning
v General
Blank Network From Workspace
. _\mpm network from
v Pretrained Networks workspace variable
o o B o o
] 0 ] ] ]
0o ] [m .
0o o 0 ]
] oooo 0o 0 ] O
] [m] 0 ] ]
] 0 W]
oo ] ]
oo ol | o
m| ononn ] 0 [} ]
SqueezeNet GooglLeNet ResNet-50 EfficientNet-b0 DarkNet-53 DarkNet-19

Slika 93 U¢itavanje neuronskih mreza iz radnog prostora Matlaba

Slika 94 prikazuje postupak ucitavanja “Actor neuronske mreze iz radnog prostora Matlaba u

DND aplikaciju.

|4\ Deep Network Designer - O d

Select a network to import from the workspace:

[Ac’[orNehr.lork - LayerGraph with 7 layers A |

|A[:torNei'work - LayerGraph with 7 layers |

CriticNetwork - LayerGraph with 9 layers

actionPath - Layer array with 2 layers

|4\ Deep Network Designer — d x

Select a network to import from the workspace:

[Ac’[orNehr.lork - LayerGraph with 7 layers A

|‘ OK | Cancel

Slika 94 Ucitavanje “Actor* neuronske mreZe iz radnog prostora Matlaba u DND aplikaciju.
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Klikom na “OK* iz prozora prikazanog na prethodnoj slici u DND aplikaciju se ucitava

izabrana neuronska mreza. Ta mreza je prikazana na slici 95. Nakon ucitavanja mreze, mogu

se vizualno pregledavati njezini slojevi i svojstva tih slojeva, te veze medu slojevima neuronske

mreze. Osim toga, mogu se brisati ili dodavati slojevi, odnosno uredivati neuronska mreza.

= ,
=
=)

= A'ﬁ'”d'

[,_(-i:]

A - -

B

c e
a | %4 o

0 s

n grulay k Actort

B -

- soa vmh

=

Ej ’

a- =

Slika 95 Prikaz “Actor” neuronske mreZe u¢itane iz radnog prostora Matlaba
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Slika 96 prikazuje postupak ucitavanja “Critic* neuronske mreze iz radnog prostora Matlaba u

DND aplikaciju.

4. Deep Network Designer — O *

Select a network to import from the workspace:

[CriticNe‘mrnrk - LayerGraph with 9 layers L4

QK Cancel

Slika 96 Uc¢itavanje “Critic* neuronske mreZe iz radnog prostora Matlaba u DND aplikaciju

Klikom na “OK* iz prozora prikazanog na prethodnoj slici u DND aplikaciju se ucitava
izabrana neuronska mreza. Ta mreZa je prikazana na slici 97 i za nju vrijedi isto kao za “Actor*

mrezu.

4 Dey esignes - 06 X

=

a-

= | [P

a5 CritcStateR

M - = v

& - e

8 w

- r{'\] aod
a- B
B - - pesemes -
m NONE

™

Slika 97 Prikaz “Critic* neuronske mreZe ucitane iz radnog prostora Matlaba
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Nakon ucitavanja mreze i eventualnih izmjena na njoj, moze se generirati kod te neuronske

mreze, koji ¢e se otvoriti u “Live Script” u Matlabu. Slika 98 prikazuje postupak generiranja

kdda neuronske mreze unutar DND aplikacije.

4\ Deep Network Designer

DESIGNER

o B Qzene | B

New Duplicats Fit (& ZoomQut  Auto
Paste | to View Amrange
NETWORK BUILD NAVIGATE LAYOUT
Layer Library
w INPUT

E imagelnputLayer

= image3dinputLayer

EI sequencelnputLayer

&
N
5]
E3

<

Export
Export network to workspace

U] ¢ ®

Generate Code

Ao

Generate code for creating network architecture

Generate Code with Initial Parameters

Generate code for creating network architecture with initial parameters

input_1
imagelnputLayer

Slika 98 Postupak generiranja koda neuronske mrezZe unutar DND aplikacije

Na slici 99 je prikazan generirani kod neuronske mreze (postupak generiranja je prikazan na

gornjoj slici) otvoren u Matlab “Live Script®.

Husber of layers: §
Wusker of connectisas: B

To leamn more, see Generate

Autg-generated by MATLAB on 16-Jan-2003 2003335

Create Layer Graph
1 1graph = layerGraph();
Add Layer Branches

2 tempLayers = [
imageInputLayar([31 1 1], Nan
fullyConnectedLayer (488,
reluLayer( “Hame™~,“CriticStatel
FullyConnectedLayer (308, "N

1graph = addlayers(lgragh, templayers);

g tesplayers = [
imageInputLayer([6 1 1],
fullyConnectedLayer(38@, “Ma:

12 lgraph = addLayers(lgragh, tempLay
14 templayers = [
additionLayer(2,

reluLayer( Ha
fullyConnectedLayer(l, "Name™,

whotParametersRLm createWalkingAgent2lum moje_neuroneke mreze.m

Create Deep Learning Network Architecture

Scrpt for creating the Iayers for a deep |Baming network with e following properties

Run the script to creaté the layers in the workspace vanable 1graph

Create the layer graph variable to contain the network layers.

createD0PGOptions.m createD DPGENetworks.m

Add the ranches of Me network 1o the tayer graph. Each branch is a linear armay of layers.

untitled?.mi: +*

Connect Layer Branches

22 lgraph = connectlayers(lgraph,"Cr
23 lgraph = connectlayers(lgraph, Cr

Plot Layers

24 plot{lgraph);

Connect all the branches of the network to create the network graph

icstaterc2®,

Slika 99 Generirani kod neuronske mreze
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Takoder se moze generirati 1 kod neuronske mreze s pocetnim parametrima. Taj postupak
prikazuje slika 100.

4\ Deep Network Designer
I:II:II:| EI &, Zoom In % W

Mew Fit &, Zoom Out Auto Analyze | Export
to View Arrange -
MNETWORK BUILD NAVIGATE LAYOUT | ANALYSIS E 3
. g Expor

Layer L‘braw Export network to workspace

- INPUT =5 Generate Code
- Generate code for creating network architecture
Ea imagelnputLayer - )
o ! G Code with Initial P IO
1 = enerate Code with Initial Parameters imagelnputLayer
ﬂl image3dinputLayer = Generate code for creating network architecture with initial parameters . J

m sequencelnputLayer

Slika 100 Postupak generiranja koda neuronske mrezZe s po¢etnim parametrima

I ovakav kod se otvara u Matlabu u “Live Script“, kao $to prikazuje slika 101.

robtParametersiLm cremeWskingAgent2lm e nEwonike_ MiEnem createDOPGOptons.m oresteDIP G etworks m Untities™ [T G

Create Deep Learning Network Architecture with Pretrained Parameters
SCrpd for creatng the layers 10 3 deep learming network with The Tollowing properes

= of layers: §
er of conrections! &

Pretrained paraseters filer Cotlsers\Gozda'\Docsments \DIPLOMSKT_RAD_poprovijieso'parses JO23 81 1618 31 _85.met

Run the scripl to create the layers in the Workspaos vanabes 1graph.

To leasm mare. see Gen D [

Auto-generated by MATLAB an 16-Jan-3023 20032 15

Load the Pretrained Parameters

params = load{"C:\Users\G

_RAD_pepravlje

Create Layer Graph

Creaie fhe layer graph variable o contain the network layers.

lgraph = layerGraph{);

Add Layer Branches

Add the branches of the network 1o the layer graph. Each branch is a Inear amay of layers.

tempLayers = [

imageInputiayer{[31 1 1],
fullyConnectedlayer

ien”, ")
sparams.CriticStateFCl.Blas, He

ts”,params .OriticStaterCl. Weights)

relulayer( “Name", "Cri

ful lyConnectadLayer (388 FC2", “Blas” parass.CriticStateFc2.Blas, “Welghts™, params OritlcStateFC2 Welghts)]:
] lgraph = addLayers(lgraph, templayers);
18 templayers = |

fmageInputiayer([6 1 1],"N
fullyConnectedlayer (308, "
13 lgraph = addLayers(lgraph, templayers);

-, "none")

spacams, CritichctionFCl, Blas, Tweights™, parans . CriticactionFCl Weights)];

tempLayers = [

additionLay
reluLayer{ ™
5

15 tesplayers = |
additionLayer(2,
raluLayer( "N
fullyConnectedLayeril,

19 lgraph = addLayers(lgraph, tempLayers);

% clean up hel
22 clear templ

Connect Layer Branches

Connect all the branches of the nebwork 1o create e network graph

23 lgraph = connectLayers(lgraph,”
24 lgraph = connectLayers(lgragh,

Plot Layers!

15 plot{lgraph);

Slika 101 generirani kdd neuronske mreZe s po¢etnim parametrima
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Kao $to je ve¢ spomenuto, osim ucitavanja neuronskih mreza iz Matlabovog radnog prostora,

unutar DND aplikacije mogu se kreirati potpuno nove neuronske mreze. Aplikacija nudi niz

vrsta slojeva za kreiranje neuronskih mreza. Slika 102 prikazuje primjer neuronske mreze

kreirane u DND Aplikaciji.

=
(==
=)

a T

D EEREODO0; B A (9 )

E featureinp:

F

E chppedrelu
o

11

Slika 102 Primjer neuronske mreZe kreirane u DND Aplikaciji

Nakon kreiranja mreze, ona se moze (osim generiranja koda) i izvesti direktno u radni prostor

Matlaba kao “LayerGraph* objekt. Taj postupak prikazuje slika 103.

4\ Deep Network Designer

DESIGNER

R A
of 3 & Zoomin %
New Fit & ZoomOut Aute
to View Amange

NETWORK BUILD NAVIGATE AYOUT
Layer Library
- INPUT

E imagelnputLayer

@ image3dinputLayer
ﬂ sequenceinputLayer

featurelnputLayer
E roilnputLayer

@ (v

Analyze | Export

ANALYSIS ]
Export ‘
Export network to workspace

Generate Code

=2 . .
S Generate code for creating network architecture

o input_1
= Generate Code with Parameters imagelnputLayer
IS0 Generate code for creating network architeciure with intial parameters

CriticStateFC1
fullyConnected

Deep Network Designer

o Exported Igraph_1 to the workspace

Slika 103 Postupak izvoza neuronske mreZe direktno u radni prostor Matlaba
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Slika 104 prikazuje ‘“LayerGraph“ objekt izvezene neuronske mreze unutar

radnog prostora, te svojstva tog objekta

Workspace

Mame ~ Value
init_angs_L

(1 init_angs_R

[0:-0.4510;0,9021;0:-0....
[0;-0.4510:0.9021;0:-0....

Matlabovog

[ﬁ Editor - Untitled"

| lgraph_1

iEi 1x1 LayerGraph

H init_height 21.0125 .
[ 1] joint_damping 1 iroperty Value
- jeint_limit_damping 10 % Layers 8x1 Layer
- joint_limit_stiffness 10000 hﬂ Connections T2 table
joint_stiffness 0 |{}] InputMames 12 cell
1 leftinit [0:0:-0.1800] 0] OQutputNames 10 cell
] leg_radius 0.7500
@ 1x7 LayerGraph
]ﬁ Editor - Untitled* _M Editor - Untitled*
|' Igraph_1 | Igraph_1.Layers | Igraph_1 | Igraph_1.Connections |
i Igraph_1.Layers Igraph_1.Connections
1 2 3 1 2 3

1 Sou_lce Destination

2| 1x1 FullyCa.. 1 'imageinput’ ‘fc_1'

3 | 1x7 Rel Ula... 2 'fe 1’ ‘relu’

4 Tx1 Featurel. 3 'relu’ 'concat/inl'

5 | 1x1 FullyCo... 4 'featureinput' 'fc_2'

6 1x1 Clipped... 5 'fc 2" ‘clippedrelu’

7 1x1 Concate... 6 'clippedrelu’ 'concat/in2'

8 | Ix1 Tanhla... 7 ['concat’ ‘tanh’

[ Editor - Untitled"

[A Editor - Untitled*

| Igraph_1 x|
Igraph_1.InputNames

Igraph_l.InputNames < | Igraph_1

| Igraph_1.0utputNames
Igraph_1.0utputNames

1 2 3

1 imageinput featureinput

val =

Slika 104 “LayerGraph“ objekt izvezene neuronske mreZe unutar Matlabovog radnog prostora
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Za vizualizaciju izvezene neuronske mreze u Matlabu moze se Koristiti naredba:

plot (lgraph 1), gdje je “lgraph 1° automatski dodijeljeno ime neuronskoj mrezi od strane

DND aplikacije. To ime se moze proizvoljno promijeniti. Slika 105 prikazuje izgled izvezene

neuronske mreze u Matlabu.

S b int angs L

L'"La'?:_?
H ini heighe
[Hjort damping 1

| juint_fiit_damging 10
FH jomt it siffeess 10000
[ jont sidiness 0
[ refenie

L ieg s

& Igngh_t
4 Figure 1 - a X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k
Dode @ 0E8E | RE
Yimg, &,
=™ i ’n;, E‘Q_,-,e i }R‘?
Y
*e e
f
[ .,
e, iy
i&?a,%
o%}%
®

Slika 105 prikazuje izgled izvezene neuronske mreZe u Matlabu
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5. ZAKLJUCAK

Tokom izrade diplomskog rada upoznao sam se s metodom strojnog ucenja s kojom do sada
nisam imao nikakvog kontakta. Ova metoda ucenja s pojacanjem pokazala se kao vrlo moéan
alat za rjesavanje kompleksnog problema upravljanja hodom dvonoznog modela robota. Taj
problem je jo§ i moguce rijesiti tradicionalnim analitickim metodama iz teorije upravljanja,
medutim u robotici postoje i daleko kompliciraniji problemi upravljanja za koje je jako tesko,
a mozda ¢ak 1 nemoguce doc¢i do rjeSenja analitiCkim metodama (barem trenutno poznatim).
Upravo se zbog takvih problema i razvijaju metode strojnog ucenja, ¢ija je osnovna ideja
racunalima stvoriti/omoguciti uvjete da uce i iterativno dolaze do nekih zakona upravljanja do
kojih bi Covjek teSko dosao opremljen logickim razmiSljanjem i1 dostupnim analitickim
metodama. lako su ocite vrijednosti metoda strojnog ucenja, postoje i neki problemi. Jedan od
glavnih je to §to nije jasno na koji je tocno nac¢in umjetna neuronska mreza dosla do zakona
upravljanja hodom robota. U idealnom svijetu to mozda i ne bi bio veliki problem, jer nam ne
bi bilo toliko sporno $to ne znamo kako se dode do zakona upravljanja, bitno je samo da (u
ovom slucaju) robot hoda. Medutim, jasno je da svijet u simulaciji nije identi¢an realnom
svijetu. Ne mozemo nikada s apsolutnom tocnos¢u odrediti sve parametre i utjecaje u nekom
realnom sustavu i prenijeti ih savrSeno u simulaciju. Zbog toga zakon upravljanja koji savrSeno
pokrece model robota u simulaciji mozda nece biti zadovoljavajuci nakon implementacije na
realnom hardveru. U nekim slucajevima se takvi problemi mogu anulirati naknadnim
podeSavanjem parametara regulacijskog sustava (u klasi¢noj primjeni analitiCkih metoda
upravljanja). Medutim, ako je sustav kompleksan i ima veliki broj parametara koje je vrlo tesko
nastimati tako da se dobije optimalno ponaSanje sustava, imamo problem. Kod ucenja s
pojacanjem cijela ta pri€a se dodatno komplicira ¢injenicom da su parametri upravljanja
nekakvi tezinski faktori smjeSteni u vezama izmedu slojeva umjetnih neuronskih mreza i nisu
dostupni za razmatranje niti naStimavanje. A ¢ak i1 kada bi bili dostupni, to su neke broj¢ane
vrijednosti za koje ne moZemo utvrditi §to to¢no fizikalno predstavljaju, pa opet ne bi bilo
jednostavno njima manipulirati za postizanje optimalnog ili kvazioptimalnog ponasanja
sustava. Iz tih razloga inZenjeri 1 znanstvenici koji se bave razvojem raznih metoda strojnog
ucenja nastoje objediniti analiticke metode s metodama strojnog ucenja, kako bi se iskoristile
pogodnosti iz oba pristupa. Time bi se komplicirani dijelovi u pronalaZzenju zakona upravljanja
prepustili raCunalima, ali bi se implementirali 1 dijelovi klasi¢nih sustava upravljanja (neke
regulacijske petlje s povratnom vezom) koji bi sluzili za naStimavanje upravljackog sustava

prilikom implementacije na hardveru.
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PRILOZI

I.  Uvecani prikaz modela desne noge robota
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