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SAZETAK

Tehnoloski napredak u posljednjih nekoliko desetljeCa uvelike se oslanja na postignuca
ostvarena u strojnom ucenju. Danas je gotovo nemoguce zamisliti modernu tehnologiju koja ne
koristi umjetne neuronske mreze. Teznja za optimizacijom inteligentnih sustava potaknula je i
razvoj evolucijskog racunarstva inspiriranog principima prirodne evolucije.

U ovom ¢e se radu objasniti mehanizmi evolucijskih algoritama ¢ijom se primjenom nastoji
poboljsati put do rjeSenja kompleksnih zadataka. Cilj rada je analizirati NEAT (engl.
NeuroEvolution of Augmenting Topologies) algoritam i osvrnuti se na njegovu implementaciju
u podruc¢ju mobilne robotike.

Koristenjem biblioteke neat-python u programskom jeziku python implementirat ¢e se NEAT
algoritam u svrhu navigacije mobilnih robota. Analizirat ¢e se rezultati simulacije te ¢e se dati

prijedlozi za daljnji rad.

Kljuéne rijeci: evolucijski algoritmi, neuroevolucija, NEAT, mobilna robotika, python

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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SUMMARY

Advancements in technology in the last few decades stem from the achievements in the field of
machine learning. It is almost impossible to imagine modern day technology that isn't using
artificial neural networks. Evolutionary computation has gained significant interest due to the
constant strive for optimization of intelligent systems.

This study elaborates on the concepts of evolutionary algorithms that are aimed to improve
problem solving processes of more complex tasks. The goal is to analize NEAT
(NeuroEvolution of Augmenting Topologies) algorithm in the context of mobile robotics.
Furthermore, the NEAT algorithm will be implemented in Python using neat-python library in
order to simulate a controller of a mobile robot. The simulation results shall be analized for

multiple cases.

Key words: evolutionary algorithms, neuroevolution, NEAT, mobile robotics, python

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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1. UVOD

Priroda je oduvijek sluzila znanstvenicima i inZenjerima kao izvor inspiracije za Stvaranje
inovacija. Robusnost prirodnih sustava pozeljna je karakteristika koju se oduvijek nastojalo
pretociti U one umjetne. Medutim, Cinjenica da su se mnogi prirodni sustavi razvijali kroz
milijune godina otkriva da se radi o vrlo sofisticiranim i kompleksnim sustavima. Otkri¢a u
poljima prirodnih znanosti omogucila su bolje razumijevanje njihovih koncepata, medutim
matematicki ih opisati na §to jednostavniji Cesto predstavlja velik izazov. Mehanizmi kojima se
koristi evolucija i1 ljudski mozak privukli su velik interes u svijetu racunalnih znanosti i
inzenjerstva. Razvoj tehnologije omogucio je da se upravo ti mehanizmi prenesu u digitalni
svijet 1 pruze nove metode rjeSavanja zamrsenih funkcija.

U nastavku ¢e se dataljnije opisivati koncepti Koji se zasnivaju na prirodnim procesima.
Nastojat ¢e se detaljno obrazloziti klju¢ni mehanizmi neuroevolucije, te nacin na koji se oni
mogu primjeniti pomoc¢u NEAT algoritma. Implementacija algoritma prikazat ¢e se kroz
simulaciju kontrolera mobilnog robota unutar nekoliko razli¢itih okolina. Analiza rjeSenja dat

¢e uvid o uspjesnosti primjene takve metode za potrebe mobilne robotike.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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2. NEURONSKE MREZE

Ljudski mozak vrlo je kompleksan, nelinearan i paralelan procesor informacija koji ima
mogucénost organizirati svoje gradivne jedinice (neurone) za obavljanje raznih funkcija kao Sto
su: prepoznavanje uzoraka, percepcija, motoricke vjestine [1]. Ve¢ pri rodenju mozak posjeduje
poprili¢no sloZenu strukturu te moguénost razvijanja i prilagodbe okolini kroz iskustvo.

Isto tako, u podru¢ju umjetne inteligencije, neuronske su mreze na¢injene od umjetnih neurona.
Neuronska mreZa je mehanizam koji je izraden kako bi imitirao nac¢in na koji mozak obavlja
odredeni zadatak ili funkciju. Mreza se obi¢no implementira pomocu elektronickih komponenti
ili se simulira u softveru na digitalnom racunalu. One koriste medupovezanost neurona,
odnosno procesnih jedinica, nastalih kroz proces ucenja. Algoritam ucenja modificira
sinapticke tezine mreze kako bi se dostiglo zeljeno rjeSenje za odredeni problem. Prednost
njihove paralelno distribuirane strukture jest ra¢unalna snaga, a takoder se reflektira kroz
dobivanje dobrih rezultata za ulaze s kojima se mreza nije susrela u procesu ucenja. Takva
karakteristicna obrada informacija omogucava neuronskim mrezama dobru aproksimaciju

rjeSenja kompleksnih problema.

2.1. BioloSki neuron

Pocetkom 20. stoljeca Ramon y Cajal predstavio je ideju neurona kao strukturne i funkcionalne
jedinice mozga. Procjenjuje se da se samo u mozdanoj kori nalazi preko 10 milijardi neurona
te 60 trilijuna sinapsi [1]. Takva struktura ocekivano je vrlo efikasna, posebice kada se uzme u
obzir njezina energetska uc¢inkovitost.

Bioloski neuron graden je od dendrita, tijela, aksona i sinapti¢kih zavrsetaka (Slika 1). Sinapse
su elementarne funkcionalne jedinice koje posreduju u interakciji neurona. One uzrokuju
ekscitaciju ili inhibiciju receptivnog neurona koji prima informacije putem dendrita. Vec¢ina
neurona kodira svoje izlaze u obliku kratkih naponskih impulsa, a ukoliko uzbuda prelazi prag
osjetljivosti receptivnog neurona, on Salje impuls kroz akson.

Mozak ima mogucénost razvijati se, prilagodavati i uciti $to ga Cini ,,plastiénim®, a to je

posljedica stvaranja novih sinapti¢ke veza ili modifikacije postojec¢ih sinapsi.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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Slika 1 Bioloski neuron [1]

Vazno je napomenuti da je prethodno opisana struktura jedinstvena karakteristika mozga te su
umjetni neuroni koji se koriste za izgradnju umjetne neuronske mreze primitivni u usporedbi s

onima koje nalazimo u mozgu.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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2.2.  Umjetni neuron

Umjetni neuroni predstavljaju temeljnu jedinku procesiranja u neuronskoj mrezi. Blok dijagram

na slici 2 prikazuje osnovni model za projektiranje mreza s tri osnovna elementa.

Fixed input xy = +1
10— (%)
Activation
function
- H
Yk Output
[nputs < o(+) P—> s
. : Summing
junction
o@D
Synaptic
weights

(including bias)

Slika 2 Osnovni model umjetnog neurona [1]

Svaki model neurona sastoji se od:

e Sinapse

e Sumatora

e Aktivacijske funkije [1].
Sinapse povezuju neurone s ulazima, izlazima te neuronima iz drugih slojeva. Svaka sinapsa
karakterizirana je tezinom koja moze poprimiti vrijednost u rasponu [-1,1]. Drugim rije¢ima,
svaki ulazni signal xi koji je povezan s neuronom k mnozi se iznosom tezine Wgi. Zatim Se u
sumatoru zbrajaju svi ulazni signali koji su prethodno ponderirani odgovarajué¢im tezinama. Na
izlaz sumatora primjenjuje se aktivacijska funkcija koja ograni¢ava amplitudu izlaznog signala
neurona na neku kona¢nu vrijednost. Na model se takoder primjenjuje bias by koji pomice
(povecava ili smanjuje) ulaz aktivacijske funkcije. Primarna uloga biasa je omoguciti modelu
aktivaciju ¢ak i onda kada su svi ulazi jednaki nuli. Na taj na¢in neuron moze bolje aproksimirati

razne funkcije $to povecava sposobnost mreze za ucenjem slozenijih uzoraka.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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Ovaj se model (slika 1.2) moze 1 matematicki zapisati na sljedeci nacin:

Vg = Z?io WgiXi, (2.1)

Vi = (W) (2.2)

Bitno je napomenuti da formule vrijede kada je:

Xg = +1, (23)

Wgo = bk' (24)

Aktivacijska funkcija ¢(v) definira izlaz iz neurona, odnosno sumu ulaza koji su prethodno

otezani. Bez nje bi neuronska mreza bila samo linearna kombinacija ulaza i tezina, Sto bi

ogranicilo njenu sposobnost u¢enja slozenijih odnosa medu podacima. Ako bi primjerice uzeli

tangens hiperbolni na modelu, funkcija bi tada glasila:

¢ (v) = tanh (v). (2.6)

Postoji jos nekolicina aktivacijskih funkcija koje se mogu koristiti i prikazane su na slici 3.

Sigmoid
0(2) = T3e==

tanh
tanh(z)

RelLU
max (0, z)

Leaky RelLU

max(0.1z, z)

Maxout B
max(w{ z + by, w3 x + by)

ELU

{okef -1) z<0

Slika 3 Primjeri aktivacijskih funkcija [2]

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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2.3. Umjetne neuronske mreze

Umjetna neuronska mreza je paralelna distribuirana informacijska struktura koja se sastoji od
elemenata procesiranja (neurona) koji su povezani u slojeve jednosmjernim vezama [3]. Postoji
vise podjela mreza — one mogu biti staticke ili dinamicke, imati jedan ili viSe slojeva itd. Kod
staticke mreze (engl. Feedforward) informacije se prenose u jednom smjeru — od ulaza do
izlaza. Primjer takve mreZe je jednoslojni perceptron (slika 4). Naime, Neuroni su unutar mreze
rasporedeni u nekoliko slojeva. Sloj se moZe definirati kao skup neurona koji medusobno nisu
povezani, ve¢ su umrezeni s neuronima iz drugih slojeva. Takoder postoje i viSeslojne stati¢ke
mreze koje uz ulazni i izlazni sloj sadrze i skriveni sloj. U njemu se nalaze skriveni neuroni od
kojih su, kako im ime kaze, ulazi i izlazi mreze skriveni, a njihova je uloga omoguéiti mrezi

ucenje slozenijih zadatkaka/obrazaca.

Input layer Output layer Input layer Layer of Layer of
of source of neurons of source hidden output
nodes nodes neurons neurons

Slika 4 Primjeri jednoslojne i viSeslojne staticke neuronske mreze [1]

Postoje 1 dinamicke mreZe (slika 5) koje sadrZe povratne veze. Za razliku od stati¢kih mreza
koje nemaju memoriju o prethodnim stanjima, dinami¢ke mreze omogucéuju odrzavanje

informacija o prethodnim stanjima kroz vrijeme te iskoristiti ih za generaliziranje izlaza.
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Slika 5 Primjer dinamicke neuronske mreZze [1]

Struktura neuronske mreze usko je povezana s algoritmom ucenja koji se koristi za treniranje
mreze. Algoritam u¢enja klju¢na je stavka za uspjesan rad neuronske mreze. Treniranjem mreze
optimiziraju se njezine tezine $to rezultira sve to¢nijim i u¢inkovitijim modelom. Modifikacija
tezina moguca je uz povratno prostiranje pogreske (engl. backpropagation). Potrebno je
izracunati funkciju gubitaka, odnosno usporediti trenutne rezultate mreze s zeljenim

rezultatima. Ona se moze racunati na vise nacina, a cilj je minimizirati ju:
—_1yn k —
Loss= — —Xizq Xj=1Yij log(F)) (2.7)
Ovo je samo jedan od nacina na koji neuronske mreze uce i optimiziraju svoje parametre. U

nastavku ¢e se detaljnije objasniti evolucijski mehanizmi koji nastoje unaprijediti nacin na koji

neuronske mreze mogu uciti.
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3. EVOLUCIJSKI ALGORITMI

Evolucijsko racunarstvo je istrazivacko podrucje koje spada pod racunalne znanosti. Kao $to se
moze razaznati iz naziva, inspiracija proizlazi iz prirodnog procesa evolucije. Poveznica izmedu
prirodne 1 umjetne evolucije moze se obrazloziti na sljede¢i na¢in: okruzenje sadrzi populaciju
jedinki koje teze za prezivljavanjem i reprodukcijom. Kvalitetu ovih jedinki odreduje okolina
te reflektira koliko su uspjesne u ostvarenju svojih ciljeva. Drugim rijecima, predstavlja njihove
Sanse za opstanak i razmnozavanje. U kontekstu stohastickog procesa rjeSavanja zadataka
metodom pokusSaja i promasaja, postoji skup kandidata (rjeSenja) ¢ija kvaliteta odrazava koliko
dobro rjesavaju problem te odreduje vjerojatnost da budu zadrzane i iskoriStene za stvaranje
daljnjih kandidata (rjesenja) [4].

Za analizu takvih algoritama potrebno je prvo iznijeti neka temeljna zapazanja iz genetike.
Naime, svaka jedinka posjeduje fenotip i genotip. Svojstva fenotipa svakog pojedinca
reprezentirana su na razini genotipa, drugim rije¢ima, genotip kodira karakteristike fenotipa
pomocu gena.

Svi evolucijski algoritmi dijele temeljnu ideju umjetne evolucije, a ono §to ih medusobno
razlikuje jesu strukture podataka koje koriste za kodiranje jedinki. U nastavku ¢e se govoriti o
genetskim algoritmima ¢ija reprezentacija rjeSenja obi¢no podrazumijeva koristenje nizova ili

bit-stringova.

3.1. Genetski algoritmi

Robusnost potrebna za prezivljavanje adaptivnih sustava u raznolikim okruzenjima ponukala
je znanstvenike da njihove mehanizme iskoriste pri stvaranju Genetskih algoritama (GA).
Prednost takvih sustava ¢ini njihova fleksibilnost uz racunalno jednostavne, ali mocne
algoritme. Genetski algoritmi su alat pomocu kojeg se nastoje optimizirati procesi ili funkcije,
odnosno poboljsati tradicionalne metode.

Glavna ideja GA jest da je populacija jedinki u nekoj okolini s ograni¢enim resursima izlozena
prirodnoj selekciji te da ¢e u natjecanju za resurse opstati najbolje jedinke. Iz tog ¢e razloga
sposobnost na razini populacije rasti. Pomo¢u zadane funkcije kvalitete koju se nastoji
maksimizirati, nasumi¢no se stvori skup kandidata (rjeSenja). Zatim funkciju kvalitete
primjenjujemo na kandidate kao mjeru fitnesa (dobrote). S obzirom na fitnes kandidata izabiru
se oni s najve¢om ocjenom te ih se Koristi za stvaranje novih generacija. Kako bi u tome uspjeli,

primjenjuju se varijacijski operatori rekombinacije i/ili mutacije. Novonastalo potomstvo se
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medusobno natjece za opstanak u sljedecu generaciju sve dok se ne dostigne zadovoljavajuce

rjesenje (fitnes) ili se dosegne ogranicenje.

Parent selection
Initialisation > Parents

Recombination

~—| population

A Mutation

N v

Termination Offspring

Survivor selection

BEGIN
INITIALISE population with random candidate solutions;
EVALUATE each candidate;
REPEAT UNTIL ( TERMINATION CONDITION is satisfied ) DO
1 SELECT parents;
2 RECOMBINE pairs of parents;
3 MUTATE the resulting offspring;
4 EVALUATE new candidates;
5 SELECT individuals for the next generation;
0D
END

Slika 6 Pseudo-kod genetskog algoritma [6]

Iz pseudo-koda (slika 6) mogu se izdvojiti komponente, procedure i operatori koji su klju¢ni za

primjenu genetskih algoritama:

. Reprezentacija (definiranje jedinki),

. Fitnes funkcija (funkcija dobrote),

. Populacija,

. Mehanizam izbora roditelja,

. Varijacijski operatori; rekombinacija i mutacija,
. Mehanizam izbora opstalih (replacement) [5].

3.1.1. Reprezentacija

Kako bi se genetski algoritam mogao inicijalizirati prvo je potrebno napraviti reprezentaciju.
Taj korak podrazumijeva razluciti Sto predstavlja genotip, a §to fenotip te definirati proces
mapiranja fenotipova na skup genotipova. Vazno je pritom spomenuti da se pretrazivanje

prostora odvija u genotipu.
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fenotip: genotip:
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\7  Reprezentacija adcaach

Fenotipski t L
CNOtIpsKI prostor Genotipski prostor

Kodiranje i BOcO1 /
Reprezentacija I

-

Dekodiranje. Inverzna ROc C'IJI ¢ ‘ij
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Slika 7 Fenotip i genotip [5]

Skup genotipova ¢ini populaciju. Cesto je veli¢ina populacije konstantna i ne mijenja se tijekom
procesa evolucije, a njezina raznolikost reflektira se brojem razlicitih rjesenja (jedinki) koji ju

¢ine.

3.1.2. Selekcija roditelja

Velik udio komponenata evolucije su stohasticke, primjerice, tokom selekcije se najbolje
jedinke ne biraju deterministic¢ki. Stoga, ¢ak i slabije jedinke dobiju priliku prezivjeti i krizati
se. Mehanizam izbora roditelja moze se implementirati na viSe nacina, a onaj najjednostavniji
je mozda pomocu ruletnog pravila. Naime, svaka jedinka u populaciji zauzima postotak na
ruletnom kolu proporcionalan ocijeni fitnesa. 1z slike 8 moze se zakljuciti da ¢e jedinke s boljom
ocjenom fitnesa imati vecu vjerojatnost postati roditelj, medutim uvijek postoji mogucnost da i
jedinke sa slabijim rezultatima budu izabrane. Stohasti¢ki mehanizam selekcije sprjeCava
zapinjanje algoritma u lokalnim optimumima.

Uvodenjem elitizma moze pomo¢i u ocuvanju jedinki s najboljim rezultatima. Time se moZe

osigurati da kvaliteta rjeSenja ne pada tokom procesa evolucije.
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fitness(A) =3 1/6 = 17%

fitness(B) =1 —— A

C

fitness(C) = 2 3/6=50% | 2/6=233%

Slika 8 Ruletno pravilo [5]

3.1.3. Varijacijski operatori

Jedinke koje su izabrane za roditelja podlije¢i ¢e krizanju i mutaciji u svrhu odrzavanja
raznolikosti unutar populacije.

Mutacija je operator koji se primjenjuje na jednoj jedinci u svrhu male promjene njezinog
genotipa, a rezultira nastajanjem jedne nove jedinke. Takoder je stohastic¢ki proces §to znaci da
su nastale promjene sasvim slu¢ajne, a ne uzrokovane analizom danog genotipa u svrhu njegova

poboljsanja.

prije 1111111

poslije | 1110111

Slika 9 Mutacija [5]

Rekombinacija je operator koji se primjenjuje na dva ili viSe odabranih kandidata (roditelja) te
se kao rezultat dobiva jedan kandidat. Krizanje roditelja je takoder stohasticki proces u kojem

se nasumic¢no biraju dijelovi genoma koji se kopiraju u potomka.
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Slika 10 Rekombinacija [5]

Selekcija, mutacija i rekombinacija pokazale su se vrlo efikasnim metodama za optimizaciju uz
vrlo jednostavnu racunalnu obradu, a njihovo kombiniranje generalno vodi ka poboljsanju

fitnesa kroz generacije.

3.1.4. Funkcija fitnesa

Fitnes funkcija pruza heuristicku procjenu kvalitete rjeSenja. Ona €ini osnovu za selekciju i time
olaksava proces poboljsanja. Zapravo je to funkcija ili postupak kojim se dodjeljuje mjera
kvalitete genotipovima. Na proces evolucije se moze gledati kao na optimizaciju ili barem
aproksimaciju funkcije fitnesa jer se tokom vremena sve viSe priblizava optimalnim

vrijednostima (Sika 11).

>

Najbolji fitnes u populaciji

Vrijeme (broj generacija)

Slika 11 Fitnes kroz evoluciju [5]
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3.2 Neuroevolucija

Neuroevolucija (NE) je umjetna evolucija neuronskih mreza koja se provodi primjenom
genetskih algoritama. NE analizira prostor ponasanja s ciljem pronalaska mreze koja uspjesno
rjesava zadatak. To ju ¢ini brzom i efikasnijom metodom od tradicionalnih kod problema s
kontinuiranim i viSedimenzionalnim prostorima stanja.

Kod tradicionalnih NE pristupa topologija koja ¢e se evoluirati bira se prije pocetka samog
eksperimenta. Najcesce je to arhitektura s jednim skrivenim slojem u kojem je svaki neuron
povezan sa svakim ulaznim 1 svakim izlaznim neuronom. Evolucija pretrazuje prostor teZina u
potpuno povezanim mrezama tako da dopusta razmnozavanje mreza koje pokazuju dobre
rezultate. Taj se prostor tezina istrazuje krizanjem vektora tezina i mutacijom tezina unutar
pojedina¢ne mreze. Evidentan cilj NE mreza s fiksnom topologijom jest optimizirati tezine koje
utjecu na funkcionalnost mreze.

Medutim, teZine nisu jedini aspekt neuronskih mreza koji doprinosi njihovu ponasanju.
Topologija, odnosno struktura, takoder utjece na njihovu funkcionalnost. NE metode moraju se
osvrnuti na sljedece pitanje: Moze li se evolucijom topologije mreze, uz postojecu evoluciju
tezina, ostvariti prednost pored evolucije teZina mreza fiksne topologije? Gruau et al. (1996)
tvrdi da evolucija strukture mreze Stedi vrijeme koje bi Covjek potroSio na prosudbi
najprikladnije topologije mreze za pojedinaéne NE probleme [7]. lako gotovo svaki sustav NE
s fiksnom topologijom koristi potpuno umrezeni skriveni sloj, odluka o koli¢ini potrebnih
neurona u skrivenom sloju je proces pokusaja i promasaja.

Inkrementalna evolucija strukture nailazi na nekoliko tehnickih prepreka. Treba utvrditi postoji
li genetska reprezentacija koja dopusta da se razli¢ite topologije kriZzaju na smislen nadin.
Takoder treba pronaci nadin kako da se topoloSka inovacija kojoj je potrebno nekoliko
generacija za optimizaciju zastiti, tako da ne nestane iz populacije preuranjeno. Nadalje,
pozeljno je minimizirati topologiju bez uvodenja zasebne funkcije dobrote koja mjeri sloZenost
topologije.

U devedesetim godinama proslog stolje¢a razvila se nekolicina sustava koji su namijenjeni za
evoluciju arhitekture neuronske mreze i teZina. Te metode obuhvacaju niz ideja o tome kako bi
TWEEAN (engl. Topology and Weight Evolving Artificial Neural Networks) trebale biti

implementirane.
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3.2.1. Problem permutacija

Mozda i najveci problem za koji TWEEAN metode moraju dokuditi rjeSenje jest problem
permutacija (engl. Competing coventions problem). Na ovu prepreku nailazi se u trenutku
krizanja dviju jedinki. Cak ako se krizaju jedinke iste topologije, ne moze se sa sigurno$éu
tvrditi gdje se koja funkcija odvija u neuronskoj mrezi. Svaka neuronska mreza moze evoluirati
tako da se odredene funkcije odvijaju na drugac¢ijem mjestu u odnosu na druge mreze. Drugim
rije¢ima, postoji vise od jednog nacina na koji se moze izraziti rjeSenje optimizacije neuronske
mreze. Kada genomi koji prikazuju isto rjeSenje nisu istovjetno kodirani, krizanjem bi dobili
nepotpune odnosno nepozeljne potomke. Na slici 12 prikazan je jednostavan primjer mreze s
tri skrivena neurona. Unato¢ tome $to obje mreze izvode istu funkciju, njihovi skriveni ¢vorovi
pojavljuju se u razli¢itom redoslijedu $to ih ¢ini nekompatibilnima za proces krizanja. Prikazane

mreze samo su dvije od Sest mogucih (3! = 6) permutacija redoslijeda skrivenih ¢vorova.

Crossovers: [A.B.A] [C.B,C]

(both are missing imnformation)

Slika 12 Problem permutacije [7]

Kad se jedna od permutacija kriza s drugom, postoji mogucénost da se izgubi dio informacija.
Slika 12 prikazuje da se krizanjem [A, B, C] i [C, B, A] izgubila tre¢ina informacija koju su
posjedovali roditelji (dobiva se [A, B, A] odnosno [C, B, C]).

Problem se moze dodatno zakomplicirati tako sto TWEANN mreze mogu izvoditi vrlo sli¢na

rjesenja koristec¢i potpuno razli¢ite topologije (¢ak i genome potpuno razlicite veli¢ine).
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3.2.2. Specijacija

Inovacije se u TWEANN metodama uvode dodavanjem novih struktura postoje¢im mrezama
pomoc¢u mutacije. Cesto se dodavanjem nove strukture isprva naruSava fitnes mreZe.
Primjerice, dodavanjem nove sinapse moze se smanjiti dobrota prije nego $to je tezina uopce
dobila priliku optimizirati se. Postoji vrlo mala vjerojatnost da ¢e novo uvedeni ¢vor ili sinapsa
doprinijeti korisnom funkcijom u trenutku njihove implementacije. Nazalost, zbog inicijalnog
gubitka dobrote inovativne strukture nemaju velike izglede za prezivljavanje unutar populacije
dovoljno dugo da bi dobile priliku za optimizaciju. Stoga je potrebno na neki nacin zastititi
mreze sa strukturnim inovacijama kako bi ju imale priliku iskoristiti. Kada bi ih se izoliralo i
kada bi se stvorila zasebna vrsta, mogle bi dobiti Sansu optimizirati iste prije nego $to bi se
morale natjecati na razini cijele populacije.

Specijacija podrazumijeva uvodenje funkcije kompatibilnosti koja bi usporedivala genotipove
i odlucivala moze 1i ih se smjestiti unutar iste vrste. Tesko je formulirati takvu funkciju
kompatibilnosti medu mrezama raznovrsnih topologija, $to je i razlog zasSto se specijacija
izbjegavala u TWEANN metodama. Problem permutacija ¢ini mjerenje kompatibilnosti jo$
tezim za rjeSavanje s obzirom da mreze koje izvode istu funkciju mogu biti potpuno razlicite

strukture.

3.2.3. Inicijalna populacija i topoloska inovacija

U mnogim TWEANN sustavima inicijalna populacija zapravo je kolekcija nasumicno
odabranih topologija ¢ime se osigurava raznovrsnost topologija od samog pocetka. Medutim,
takav pristup nailazi na nekolicinu problema. Naime, ukoliko se po¢etna populacija sastoji od
nasumicno izabranih topologija, velika je vjerojatnost da one ve¢ sadrze mnoge nepotrebne
¢vorove i tezine. Time se povecava i broj parametara koje je potrebno pretrazivati, medutim,
tezi se upravo suprotnom. Pozeljno je minimizirati rjeSenja, a time i broj parametara. Nastoji se

izbjeci implementacija nove fitnes funkcije koja bi kaznjavala jedinke s ve¢om topologijom.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 17



Vita Gajdek Zavr$ni rad

4. NEUROEVOLUCIJA PROMJENJIVIH
TOPOLOGIJA (NEAT)

Kenneth O. Stanley predstavio je metodu pod akronimom NEAT (engl. NeuroEvolution of
Augmenting Topologies) u svom radu ,,Evolving Neural Networks through Augmenting
Topologies™ 2002. godine. NEAT se istice u usporedbi s ostalim metodama NE zbog
mogucnosti krizanja razli¢itih topologija, zastite strukturnih inovacija koriStenjem speciacije te
inkrementalnog prosirenja strukture pocevsi od onih minimalnih. Zbog smanjenja dimenzija

prostora tezina, NEAT algoritam postize zna¢ajne rezultate u brzini ucenja.

4.1. Kodiranje genoma

Intuicija koja stoji iza NEAT algoritma povezana je s izazovom predstavljanja razlic¢itih
struktura. Njihove reprezentacije se nec¢e nuzno podudarati. Ponekad su genotipovi razlicitih
veli€ina, a ponekad geni koji se nalaze na istim pozicijama, a razlic¢itim kromosomima, mogu
imati potpuno razliCita svojstva. Osim toga, geni koji sadrze ista svojstva mogu se pojaviti na
razli¢itim pozicijama, na drugac¢ijem kromosomu. Kad bi se novi genetski materijal nasumi¢no
pozicionirao unutar postojeéeg genoma bez ikakve naznake o kojem se genu radi, zivot kakav
znamo vjerojatno ne bi uspio zbog problema permutacije. Dakle, trebao se odrzati nekakav red
tokom krizanja. Kod umjetnih neuronskih mreza ne moze se lako utvrditi podudarnost izravnom
strukturnom analizom. NEAT algoritam Kkoristi porijeklo koje dva gena dijele kao dokaz
njihove podudarnosti.

Genetsko kodiranje unutar NEAT-a osmisljeno je na nacin da se odgovaraju¢i genetski
materijali lako krizaju. Pri tome genomi linearno reprezentiraju mreznu povezanost. Svaki
genom jedinke neuronske mreze sadrzi dvije liste (Slika 13). Prva lista sadrzi i opisuje ulazne,
skrivene 1 izlazne ¢vorove, dok druga sadrzi informacije o sinapsama. Sinapse su definirane

ulaznim i izlaznim ¢vora koje spajaju, tezinom, aktivnosti gena te brojem inovacije.
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Genome (Genotype)

Node |wmode 1 |mode 2 |Mode 3 |Mode 2 |mode s
Genes | sensor |Sensor |Sensor |output |Hidden

Compect | ID 1 In 2 In 3 In 2 In S In 1 In 4

GE‘IJ@S out 4 out 4 out 4 out 5 out 4 dut &5 out &5
Weight 0.7 |Weight-o0.5 |Weight 0.5 |Weight 0.2 | Wweight 0.4 | weight 0.&| Weight 0.6
Enabled DISABLED Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 4 Innov 5 Innov 6 Innov 11

A

Network (Phenotype)

Slika 13 Genotip NEAT jedinke [7]

Mutacija moze utjecati na promjenu i tezine i strukture mreze. Dok tezine mutiraju kao i u
svakom drugom sustavu NE, mutacije strukture mreze mogu se manifestirati na vise nacina.
Svakom se mutacijom prosiruje veli¢ina genoma dodavanjem gena. Kada nastupi mutacija
dodavanja sinapse, ona se u genom upisuje kao novi gen koji povezuje dva prethodno
nepovezana ¢vora s nasumic¢no odabranom teZinom. Kada nastupi mutacija dodavanja novog
¢vora, jedna od postojecih sinapsi se dijeli, a novi ¢vor dolazi na njezino mjesto. Dakle, kao §to
se moze vidjeti na slici 14, postojeca sinapsa se deaktivira, ali ostaje sadrzana u genomu, a
genom se prosiruje s dvije nove sinapse nastale iz postojece. TeZina nove sinapse koja se dovodi
novom ¢voru poprima vrijednost 1, dok izlazna sinapsa poprima teZinu deaktivirane sinapse.
Ova metoda nastala je u svrhu minimiziranja inicijalnog utjecaja mutacije na dobrotu mreze.
Takoder, uz specijaciju, na ovaj se nacin osigurava dovoljno vremena za optimizaciju mreze

kako bi se nova struktura mogla iskoristiti.
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Slika 14 Prikaz mutacije u NEAT jedinci [8]

4.1.1. Uvodenje broja inovacije

Prethodno spomenuti brojevi inovacije su oznake gena koje imaju vaznu ulogu i ¢ine NEAT
vrlo uspjesnom NE metodom. Naime, geni koji dijele porijeklo moraju imati istu strukturu (vrlo
vjerojatno s razli¢itim vrijednostima tezina) s obzirom na to da su izvedeni iz zajedni¢kog
pretka u proslosti. Dakle, sustav treba zapamtiti porijeklo svakog gena u sustavu §to zahtjeva
vrlo malo racunalne obrade. Svaki put kada se uslijed mutacije pojavi novi gen, uveca se
globalni broja¢ inovacije i dodjeljuje se upravo tom genu (kronoloski prikazuje svaki gen u
sustavu). Vazno je napomenuti da se naslijedeni geni kopiraju u potomka s nepromijenjenim
brojem inovacije, upravo kako bi se moglo pratiti njihovo porijeklo. Naime, prilikom krizanja
evidentno je postoje i geni s istim brojem inovacije. Algoritam ih tada moze poredati kao na
slici 15. Ukoliko algoritam pri krizanju naide na gen koji postoji u jednom, ali izostaje u drugom
genomu radit ¢e se o neuparenom (engl. disjoint) ili suvisnom (engl. excess) genu, ovisno o
njegovoj poziciji unutar roditeljskog genoma. Oni predstavljaju strukturu koja izostaje u

drugom genomu. Kod kopiranja gena u potomka, nasumi¢no se odabire jedan od podudarnih
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gena roditelja koji ¢e se kopirati, dok se ostali genetski materijal uzima od roditelja s ve¢im

fitnesom.

Parent2

5 6 T 9 10
54 | 56| =4 3-=5( 1-=6

=4[ 1-=§ 1-=4 | 224 | 3-=4 | 25

Parentl| 1 o |34 | 3-24 | 25 [ 54 1-=5
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Slika 15 Prikaz krizanja NEAT jedinki [8]

4.1.2. Zastita inovativnih struktura pomocu specijacije

Populacija ne moze samostalno odrzati strukturne inovacije jer se manje strukture optimiziraju
brze od onih vecih te radi inicijalnog pada fitnesa mreze pri implementaciji novih ¢vorova i
sinapsa. No, specijacijom populacije mogu se zastiti. S obzirom na to da NEAT Koristi
informacije o porijeklu gena, specijacija se moze relativno lako provesti nad populacijom.

Kako bi se mreze sortiralo prema kriteriju sli¢nosti topologije, potrebno je na neki nacin odrediti
poklapanje njihovih genoma. Broj gena koji su visak ili se ne podudaraju odreduju
kompatibilnost dvaju genoma. Sto se oni manje podudaraju, to su manje kompatibilni. Postoji

jednadzba prema kojoj se mjeri kompatibilnost ¢ kako slijedi:

§ = 2E + 2D + c,W (4.1)
N N

Dakle, mozemo mjeriti kompatibilnost kao linearnu kombinaciju broja suvisnih gena E i

neuparenih gena D te kao prosjek razlike tezina podudarnih gena W ukljuc¢ujuéi neaktivne gene.

Koeficijenti c1, C2 i 3 omogucuju prilagodbu jednadZbe ovisno o vaznosti navedena tri faktora.
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Faktor N u jednadzbi 4.1 predstavlja broj gena sadrzanih unutar veceg genoma te se koristi u
svrhu normalizacije veli¢ine genoma (moze biti 1 za relativno male genome npr. do 20 gena).
Mjera kompatibilnosti 6 omogucéuje provodenje specijacije Uz pomo¢ prag kompatibilnosti ot.
Odrzava se uredeni popis vrsta tako §to se u svakoj generaciji genomi sekvencijalno rasporeduju
u vrste. Predstavnik svake vrste jest nasumi¢no odabran genom iz prethodne generacije te vrste.
Dakle, novonastali genom g u trenutnoj generaciji sortira se u vrstu ¢iji je reprezentativni genom
kompatibilan s njime (dq < dt ). Ukoliko se genom g ne poklapa niti s jednom postoje¢om vrstom
(09 > ot ), stvara se nova vrsta s g kao reprezentativnim genomom.

NEAT jedinke unutar vrste koriste eksplicitno dijeljenje fitnesa, populacija unutar jedne vrste
ne moze si priustiti velik broj jedinki, unato¢ tome §to vec¢ina njih ima dobre rezultate. Time se
sprjeCava dominacija jedne vrste u odnosu na populaciju u potpunosti $to je temeljni zadatak

specijacije. Prilagodeni fitnes jedinke ra¢una se u odnosu na & od svake jedinke unutar

populacije.
4.1.3. Inkrementalan rast strukture kroz evoluciju

Inicijalna NEAT populacija mreza vrlo je jednostavna jer ne sadrzi skrivene ¢vorove, vec se
struktura razvija kroz evoluciju u smjeru boljih rezultata. Time se postize pretrazivanje unutar
najnize moguce dimenzije teZina (minimizira se prostor pretrazivanja) tijekom svih generacija.
Ovaj korak je kljuc¢an u ostvarivanju drasti¢nih pobolj$anja u performansama mreza. Upravo
specijacija, odnosno zastita i odrzavanje inovativnih mreZa unutar populacije, NEAT algoritmu
omogucava takav pristup za razliku od ostalih TWEANN metoda.

Algoritam zapocinje pretragu s ujedna¢enom populacijom neuronskih mreza bez skrivenih
neurona (svi su ulazni neuroni direktno povezani s izlaznim). Kako nastupaju mutacije
strukture, tako se uvode nove koje prezivljavaju iskljucivo ako se pokazu korisnima putem

ocjene fitnesa.

4.2. Primjer implementacije u mobilnoj robotici

Da je NEAT prikladna metoda za optimizaciju navigacije mobilnih robota dokazuju i neka
istrazivanja. Tema koja privla¢i sve viSe interesa jest navigacija autonomnih sustava u
okruzenju s mnogo zapreka, kao $to su primjerice okruzenja s prolaznicima. Navigacija kroz
gomile ljudi je iz sigurnosnih razloga tezak zadatak za mobilne robote. Primjenom NEAT

metode na kontroleru mobilnog robota u simuliranom okruZenju uspjelo se dokazati da
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inteligentan kontroler moze parirati ljudskom navigiranju robota u takvim okruzenjima [8]. U
navedenom istrazivanju hipotetsko autonomno vozilo opremljeno je 2D laserskim skenerom
(LiDAR). Kognitivni model robota bazira se na neuronskim mrezama koje sluze za navigaciju
kroz koridor ispunjen ljudima u pokretu (Slika 16). Percepcija okoline visoke razlucivosti
nuzno zahtjeva velik broj zraka §to direktno utjece i na sloZenost neuronskih mreza. Naime,
broj ulaznih neurona mreZe povezan je s brojem zraka, stoga je primjena NEAT algoritma u
ovom slucaju vrlo povoljna. Optimalna topologija mreze pronalazi se kroz evoluciju, Sto

korisniku olakSava zadac¢u pronalaska idealne topologije unaprijed.

5 Q i

yLQ o + %

~e
x
. 1L
Q Mobile robot (agent) O Crowd-individual Wall -
== d,
. Target location | Mobile wall ' | Target spawn areca Yo

Slika 16 Primjer NEAT primjene [8]

Evolucija se u ovom slucaju provodi na NEAT populaciji od 600 jedinki. Raznolikost u
populaciji kljucna za postizanje znacajnih rezultata budu¢i da NEAT metoda implementira i
specijaciju i elitizam. Broj generacije seze od 100 do 1000. Preliminarna testiranja ukljucivala
su velik broj generacija (1000) zbog kompleksnosti zadatka i mnogih drugih nepoznanica kao
Sto je konvergencija evolucije. Pokrenuto je 13 evolucijskih procesa koji su sadrzavali fiksne i

promjenjive parametre iz tablice na slici 17.
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Table 1 Parameters space

Parameter Unit Values

Number of rays n 15, 30. 60, 90
Lookback steps sy 0,2.4.6,8,10
Crowd mean speed u ms~! 0.25, 0.50, 0.75. 1.00, 1.20, 1.50
Crowd size m 1, 5,10, 15, 20, 25
Vwall ms ! 0.15

L m 18

W m 8

R m 0.6

Rr m 0.2

Rrange m 3

Ngen 100

Mpop 600

Slika 17 Parametri primjera [8]

Nakon pokretanja simulacija ustanovljeno je da se proces evolucije ubrzano poja¢ava kroz prvih

100 generacija, te do oko 500-te generacije doseze svoj maksimum. Na slici 18 vidi se da robot

dolazi vrlo blizu svom cilju u 40. generaciji, 20 generacija kasnije ne uspijeva, te u 80-0j

generaciji dolazi do svog cilja.
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Slika 18 Rezultati primjera po generacijama [8]
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Parametri koji su varirani kroz razli¢ite simulacije s namjerom ispitivanja izvedbe NEAT
algoritma (broj zraka, brzina hodanja, koli¢ina ljudi...) imaju velik utjecaj na brzinu
konvergencije i sveukupnu ocjenu fitnesa, no kroz prihvatljiv broj generacija postigli su se

zadovoljavajuéi rezultati (Slika 19).

Lookback Crowd speed Crowd size
x10* sty x10% u x10* m
N c— T
e
211 T # = = ¥ -
[ /» - i // ’ ’_L)/f I/ 7
104~ —0 —6 A7y |—o025 —1.00 11 —| =15
UJ/ 2 8 { Y 0.50 125 ( 5 20
i 4 10 Vi 0.75 1.50 | 10 25
00 50 100 00 50 100 O0 50 100
a) Generation b) c) d)

Slika 19 Ponasanje fitnesa kroz promjenu parametara [8]
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5. IMPLEMENTACIJA NEAT ALGORITMA

5.1. Python

Python je objektno orijentirani programski jezik visoke razine koji se moze Koristiti za strojno
ucenje, duboko u¢enje i implementaciju neuronskih mreza. Zbog njegove fleksibilnosti i
jednostavnosti sintakse dostupni su mogi resursi, biblioteke, korisnicki priru¢nici itd. Pogodan
je za pocetnike, ali i za programere raznih iskustvenih razina.

Za potrebe ovog rada koriSten je Anaconda softverski paket koji sadrzi nekolicinu integriranih
okruzenja koji koriste Python 3 jezik. Za implementaciju NEAT algoritma u PyCharm

okruzenju bilo je potrebno instalirati i nekoliko bibilioteka, kao §to su neat-python i pygame.

5.1.1. Neat-python

Klju¢na biblioteka koja omogucéuje implementaciju NEAT algoritma je neat-python. Pomoc¢u
ovog paketa moguce je primijeniti evoluciju topologije mreza, odnosno, tijekom generacija je
moguce razvijati strukture neuronske mreze novim ¢vorovima i vezama. Definiranjem
populacije, uvodenjem konfiguracijske datoteke te primjenom ve¢ navedenih mehanizama

evolucije moze se implementirati i analizirati u¢inak ovog algoritma. [9]

5.1.2. PyGame

Simulacija je pokrenuta pomoc¢u pygame paketa. Ova se biblioteka obi¢no koristi za razvijanje
2D video igara ili multimedijalnih aplikacija, ali zbog jednostavnog rada s grafikom i
mogucnosti detekcije kolizije izmedu objekata idealan je izbor za implementaciju simulacije

mobilnog robota. [10]

5.2. Simulacija navigacije mobilnog robota pomoc¢u NEAT algoritma

Za analizu NEAT algoritma u kontekstu mobilne robotike simulirat ¢e se navigacija kontrolera
robota. Prije same simulacije, graficki primjer jedinke i okoli§ u kojem one uce upravljati
kreirane su u programu Inkscape.

Jedinke mobilnog robota velic¢ine 60 x 60 piksela kreirane su kao objekti klase Robot. Vazno je

napomenuti da svaka jedinka mobilnog robota predstavlja jednu neuronsku mrezu koja njome
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upravlja. Broj ulaza i izlaza jednak je za svaku jedinku u populaciji. Ulazi u mrezu su podaci
koje prikupljaju senzori. U ovom slu¢aju implementirano je 5 senzora, S razmakom od 45
stupnjeva (-90°, -45 °, 0 °, 45 ° 1 90 °) koji mjere udaljenost robota od ruba staze. To¢nije, oni
su programirani da detektiraju udaljenost od boje ruba. Radar senzora je 300 piksela.

Izlazni neuroni davat ¢e robotu naredbe kretanja na temelju podataka koje dobivaju iz senzora.
Izlazi ¢e davati onoliko dobre instrukcije za kretanje robota koliko je neuronska mreza povoljno

povezana.

# Izlazi 7€
for i, robot in enumerate(robots):
output = nets[i].activate(robot.get_data())
choice = output.index(max(output))
if choice ==
robot.angle += 10 # sk
elif choice ==

robot.angle -=
elif choice ==
if(robot.speed

Slika 20 Izlazi iz mreze

Zadac¢a NEAT-a je takva da kroz generacije unaprjeduje topologiju sve dok jedinka ne uspije
do¢i do svog cilja u §to brzem vremenskom roku. Algoritam ¢e birati najbolje jedinke za
roditelje u sljede¢oj generaciji prema ocjeni fitnesa. Fitnes funkcija jedinke F raste
proporcionalno udaljenosti koju ona prijede bez sudaranja. Tocnije, povecava se S porastom

daljine d koju robot prijede tijekom trajanja jedne slic¢ice t (60 fps):

F=-2 (5.1)

t/60 "’
Ako neuronska mreZa robota nauci povecavati svoju brzinu u prikladnom trenutku, do¢i ¢e do

boljih rezultata. Unutar klase robota izraCunava se nagrada temeljena na udaljenosti koju je

jedinka presla, dok se tokom simulacije funkcija poveéava proporcionalno nagradi koju robot
dobiva (Slika 21).
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get_reward()
Slika 21 Fitnes funkcija u pythonu
Simulacija zapocCinje ucitavanjem mape koja sadrzi put koji mobilni robot mora prijeéi od starta

do cilja. Za potrebe ovog rada kreirane su tri mape razliCite tezine (Slika 22). Veli¢ine su 1920

x 1080 piksela.

Slika 22 Prikaz mapa za simulaciju

Simulacija NEAT populacije kre¢e od nulte generacije, odnosno, simulacija zapocinje S
populacijom potpuno povezanih neuronskih mreza bez skrivenih slojeva. Na taj nacin

demonstrirat ¢e se kakve rezultate NEAT postize ovisno o tezini mape.
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Slika 23 Pokretanje NEAT algoritma [11]

Broj generacija vazan je podatak za analizu algoritma u odnosu na njegove parametre, osobito
u kontekstu brzine konvergencije. Trajanje jedne generacije ovisi 0 uspjesnosti populacije na
zadanoj mapi — ona Ce trajati sve dok se posljednja jedinka ne sudari ili prode kroz cilj, a u
svrhu optimizacije evolucije te stabilnosti rezultata, ogranic¢ena je na trajanje do maksimalno
20 sekundi. Pritom se sprjecava pojava ,,beskonacne“ simulacije te se jedinke potice na

stvaranje ucinkovitijih strategija za kretanje kroz mapu.
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6. REZULTATI

Za analizu i graficki prikaz rezultata simulacija koristen je visualize [12]. Ova datoteka posebno
je prilagodena za vizualizaciju neat-python algoritma. Nakon zavr$etka simulacije omoguéuje
pregled evolucije populacije, specijacije te uz graphviz [13] i prikaz topologije neuronskih
mreza. Visualize definira funkciju plot_stats koja daje graficki prikaz prosje¢nog i najboljeg
fitnesa kroz generacije. Zatim, sadrzi funkciju plot_species kojom uvodi pracenje vrsta te

funkciju draw_net koja iscrtava neuronsku mrezu genoma.

Simulacijom ¢e se prikazati treniranje populacije od 30 jedinki kontrolera mobilnog robota u
tri razli¢ita okruZenja. Naime, inkrementalnim otezavanjem mape koju robot mora pro¢i dobiva
se uvid u ponasanje NEAT algoritma ovisno o tezini zadatka. Ocekivano je da ¢e konvergencija

evolucije odgovarati tezini staze, a kako parametri utjeCu na nju vidjet ¢e se u nastavku.

6.1. Prva mapa

Prije pokretanja prve simulacije definiraju su neki od parametara u konfiguraciji NEAT
algoritma. Primjerice, elitizam je podeSen za 3 najbolje jedinke, a maksimalna stagnacija vrste
ogranicena je na 20 generacija.

Kod jednostavnijih zadataka, kao §to je navigiranje robota ovom kruznom mapom, u pocetnoj
populaciji od 30 jedinki moze se dogoditi da ve¢ postoji model neuronske mreze koji ¢e ve¢ u

prvoj generaciji do¢i do cilja (Slika 24).

Generation: 1
Still Alrve: 1

Slika 24 Prolzak robota kroz cilj u prvoj generaciji
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Do kraja simulacije je gotovo pola jedinki prezivjelo cijelu generaciju, medutim, graficka
analiza pokazala je zanimljive podatke. Na slici 25 a) moze se vidjeti da kroz 30 generacija
postoje stagnacije fitnesa koje nakon nekog vremena uslijede naglim skokom. Takvo §to se
moze dogoditi kada se populacija previse homogenizira. S prethodno definiranim parametrima
populacija je svedena na jednu vrstu (slika 26 a), stoga se za sljede¢u simulaciju maksimalna
stagnacija smanjila na 10 generacija te se uveo parametar min_species_size i postavio na
vrijednost 1. Promjena konfiguracije je ucinjena jer je raznolikost klju¢na za inovaciju i
istrazivanje novih rjesenja izvan lokalnog optimuma. | u drugoj je simulaciji prva jedinka prosla
kroz cilj u prvoj generaciji, a do stagnacije fitnesa doslo je ve¢ oko desete generacije i to na
vrijednosti koja se u prvoj simulaciji dosegla tek prije tridesete generacije (Slika 25 b). Takoder
je vazno napomenuti da je nastala jo$ jedna vrsta rjeSenja u trenutku dostizanja maksimalnog
fitnesa (Slika 26 b).

Za tre¢u simulaciju elitizam je smanjen na dvije jedinke kako bi se testirali utjecaji jos nekih
parametra mreze. Zanimljivo je usporediti topologiju najbolje jedinke iz prethodne dvije
simulacije s topologijom iz posljednje simulacije (Slika 27). Neuronska mreza tre¢eg
'pobjednika’ sadrzi jedan skriveni ¢vor vise, dok njezin fitnes stagnira na manjoj vrijednosti od
prethodne dvije simulacije. Kroz simulaciju su se pojavile tri vrste od kojih je jedna izumrla.
Na ovom relativno laganom zadatku vidi se da promjena i jednog parametra moze rezultirati

razliitim rjeSenjima, ali isto tako se u svim sluc¢ajevima dolazi do cilja u prvoj generaciji.

Tablica 1l Rezultati simulacija na mapi 1

Maks. Min. Dolazak | Stagnacija Maks. Broj
Elitizam | stagnacija veli¢ina dociljau | fitnesau fitnes nastalih
vrste vrste generaciji | generaciji vrsta
a 3 20 Nedefinirana 1 27 1136582 1
3 10 1 1 11 1138456 2
2 10 1 1 4 832278 3
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Slika 27 Topologije jedinki sa mape 1
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6.2. Druga mapa

Za razliku od prve mape, ne moze se ocekivati da ¢e u prvih nekoliko generacija robot do¢i do

cilja, naprotiv, moguce je da robot i nakon nekoliko generacija ne prode ni prvi zavoj (Slika

28).

Slika 28 Preostale dvije jedinke koje ¢e se izumrijeti u 34. generaciji

Nakon $to je konfiguracija vra¢ena na istu kao i u prvoj simulaciji kruzne mape, na zahtjevnijoj
mapi robot je stigao do cilja u 26. generaciji. Medutim, tokom vise generacija samo je nekoliko
jedinki doslo do cilja. Fitnes je u prvoj simulaciji imao puno manje skokova nego §to je to u a)
slu¢aju za prvu mapu, a poceo stagnirati nakon 31. generacije (Slika 29 a). Kod ponovnog
pokretanja, prva jedinka prosla je kroz cilj u 24. generaciji, a se fitnes stabilizirao na slicnom
iznosu kao i u prethodnom pokusaju (Slika 29 b). U drugoj simulaciji doslo je i do nastanka
nove vrste (Slika 30 b).

Zatim je ponovno uveden min_species_size te je smanjena maksimalna stagnacija. U prosjeku
su simulacije s takvom konfiguracijom dolazile do cilja u ranijim generacijama. Slika 29 c)
prikazuje primjer gdje se je cilj dostignut ve¢ u 9. generaciji, a do kraja simulacije su se postigli
i bolji rezultati fitnesa nego u prvom sluéaju. Fitnes je u tom slucaju sli¢an rezultatima prije
uvodenja vrsne raznolikosti. U jednom od pokretanja nastala je samo jedna vrsta unato¢
konfiguraciji koja potic¢e raznolikost (Slika 30 d), medutim, dosegao se veci iznos fitnesa nego
u svim prijaSnjim simulacijama. Razlog je taj Sto kompleksnost zadatka moZe utjecati na
ponasanje NEAT algoritma. Takoder je vazno imati na umu da NEAT sadrzi mnoge stohasticke
mehanizme koji mogu utjecati na pojavu razli¢itih rezultata svakim pokretanjem nove
simulacije. 1z tog razloga vazno je napraviti dovoljan broj simulacija i analizirati ponaSanje

algoritma uslijed promjene parametara.
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Tablica 2 Rezultati simulacija na mapi 2

Maks. Min. Dolazak | Stagnacija Maks. Broj
Elitizam | stagnacija veli¢ina dociljau | fitnesau fitnes nastalih
vrste vrste generaciji | generaciji vrsta
a 3 20 Nedefinirana 26 31 154339 1
b 3 20 Nedefinirana 24 39 153255 2
c 3 10 1 9 43 159760 2
d 3 10 1 12 45 164229 1
Population's average and best fitness Population's average and best fitness
160000 S 160000
—— average — average
140000 4~ Pest ( 140000 1 —— best
120000 - 120000
100000 - 100000
£ 80000 E 80000 1
: 60000 " eon0o
40000 + 40000 ~
20000 / 20000 1
0 0
p . - - - - 0 10 20 30 20 50
Generations Generations
a) b)
Population's average and best fitness Population's average and best fitness
160000 - T 160000 4 —— average
— best
140000 - 140000 4
120000 - 120000
100000 100000 4
E 80000 1 é 80000
60000 - 60000
40000 - 40000
20000 - 20000
—— average
0 —— best 0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Generations Generations
) d)

Slika 29 Fitnes funkcije simulacija na 2. Mapi

Speciation Speciation

Size por Species

Slika 30 Specijacija za mapu 2
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6.3. Treca mapa

U simulaciji najteze mape, neuronske mreze Su se nastojale krizati i mutirati, no zbog njezine
geometrije potomci izumiru vrlo brzo nakon starta. Manje promjene u mrezi ne dovode do
znacajnijeg napretka u prvih nekoliko generacija. U 14. generaciji simulacije jedna se jedinka
izdvojila, medutim tek u 28. generaciji vise jedinki prolazi kroz krajnju tocku. Ponekad se broj
uspjesnih robota kroz generacije smanjuje, a to je posljedica elitizma koji osigurava da samo
najbolji prezive i razmnozZe se. Unato€ vecem fitnesu brZih robota, vjerojatnost prezivljavanja
mutirane verzije takve jedinke Cesto je manja no §to je vjerojatnost prezivljavanja mutirane
verzije sporijeg robota. Takvo $to se moze promijeniti s generacijama. Favoriziranje brzih
jedinki kod kompleksnijih mapa moze utjecati na brzinu konvergencije pa se u nekim
simulacijama moze dogoditi da populacija dode blizu, ali ne prolazi kroz cilj unutar zadanog
broja generacija (Slika 32 b). Kada bi se nastavilo otezavanje mape koje robot mora savladati,
trebala bi se, osim promjene parametara, razmotriti i vaznost brzine robota u odnosu na prijeden
put. Smanjenjem utjecaja brzine bi se osiguralo da robot dostigne cilj u manjem broju

generacija.

Slika 31 Mapa 3

Nakon §to se konfiguracija parametara promijenjena radi povecanja raznolikosti populacije,

jedinka je dosla do cilja u 22. generaciji, a fitnes je poceo stagnirati tek u 70. generaciji i to na
ne$to manjoj vrijednosti nego u prethodnom slu¢aju (Slika 32 c). | sa promijenjenim
parametrima ponekad se dogada da populacija unutar 100 generacija ne uspijeva do¢i do cilja.
Ono $to je iznenadujuce jest da broj vrsta nije imao veliki utjecaj na konvergenciju. To¢nije, u
sluc¢aju a) konvergiralo se sa svega dvije vrste, dok Se u slucaju b) nije doslo do cilja unatoc¢

velikoj vrsnoj raznolikosti. U slucaju c) nastalo je 4 vrste tokom simulacije koja dolazi do
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rjeSenja, dok u slucaju d) dvije vrste nije bilo dovoljno za do¢i do cilja (Slika 33). Slika 34

otkriva da ono S§to uspjesne simulacije dijele jest kompleksnija topologija. Za razliku od

neuspjesnih slucajeva b) i1 d), razvile su topologiju koja sadrzi jedan ili vise skrivenih slojeva

(neurona).
Tablica 3 Rezultati simulacija na mapi 3
Maks. Min. Dolazak | Stagnacija Maks. Broj
Elitizam | stagnacija veli¢ina dociljau | fitnesau fitnes nastalih
vrste vrste generaciji | generaciji vrsta
a 3 20 Nedefinirana 14 38 257352 1
b 3 20 Nedefinirana | Ne dolazi 70 242040 5
c 3 10 1 22 63 255530 4
d 3 10 1 Ne dolazi 87 221377 2
Population's average and best fitness 250000 4 Population's average and best fitness
250000 /* : g:::age
r‘J - average
04 ',——-‘—‘ : ‘ | ‘— best ; 0 i j j | | |
0 20 maeneraticnsﬁﬂ 80 100 [1] 20 Wﬁenera[iansﬁu 80 100
a) b)

Population's average and best fitness Population's average and best fitness

— average
— best

— average
—— best

250000 -

200000 +

200000 -

150000 4

150000 +

HIness
FALNESS

100000 4

T
100

100000 +

50000
50000 A

T T T T T T
100 0 20 40 60 80
Generations Generations

c) d)

Slika 32 Usporedba fitnesa uspjeSne i neuspjesne simulacije

T T T T T
0 20 40 60 80
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Speciation Speciation
1 30
254 .
8 209 2 20
b ©
2 o
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”
< 20 8 20
g ]
3 o
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54 51
1 o0
0 40 60 40 60
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c) d)
Slika 33 Usporedba raznolikosti vrsta za mapu 3

Slika 34 Usporedba topologije uspjesne i neuspjesne jedinke
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7. ZAKLJUCAK

Zavrs$ni rad osvrnuo se na koncepte u prirodi koji su inspirirali napredak u svijetu racunarstva.
Neuronske mreze i evolucijski algoritmi mo¢ni su alati kojima se moZe optimizirati put do
rjeSenja kompleksnih zadataka.

Cilj rada bio je analizirati koncept NEAT algoritma i rezultate njegove primjene kroz
implementaciju navigacije mobilnog robota. Evolucijom teZina i topologije neuronskih mreza
uspjesno se upravljalo kontrolerom mobilnog robota Cija je zadaca bila slijediti put do cilja bez
sudara. Uz tezinu zadatka, 1 parametri algoritma imaju velik utjecaj na ucinak njegove
implementacije, stoga je bitno visestruko simulirati zadatke i analizirati ponaSanje rezultata.
Parametri koji funkcioniraju za jednu vrstu zadatka nec¢e nuzno biti idealni za neku drugu
primjenu. No, uz dovoljnu raznolikost populacije 1 dovoljno dobar fitnes, mogu se naci
zadovoljavajuéa inovativna rjesenja.

S obzirom na potencijal mehanizama NEAT-a, ovaj algoritam moZze optimizirati puno
zamrSenije zadatke. Primjer takvog zadatka je navigacija mobilnog robota kroz gomile ljudi
koji je kratko opisan u ovom radu. Pouzdanost algoritma mogla bi se dalje testirati uvodenjem
dodatnih prepreka u okruzenje robota, a postavljanjem zahtjeva (npr. pronalazenja najkraéeg

puta) ispitala bi se njegova efikasnost kod slozenijih zadataka.
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PRILOG 1: PYTHON KOD ZA SIMULACIJU
MOBILNIH ROBOTA

import math

import sys

import neat

import pygame

from visualize import plot_stats, plot_species, draw_net

WIDTH = 1920
HEIGHT = 1080

ROBOT_SIZE_X
ROBOT_SIZE_Y

60
60

BORDER_COLOR = (255, 255, 255, 255)

current_generation = 0

class Robot:
def __init_ (self):

self.sprite

self.sprite
ROBOT_SIZE_Y))

self.rotated_sprite = self.sprite

pygame.image.load('robot.png').convert_alpha()
pygame.transform.scale(self.sprite, (ROBOT_SIZE_ X,

# self.position = [80, 450]
self.position = [870, 955]
self.angle = 0@

self.speed = ©
self.speed_set = False

self.center = [self.position[@]+ROBOT_SIZE_X/2,
self.position[1]+ROBOT_SIZE_Y/2]

self.radars = []
self.drawing radars = []

self.alive = True
self.distance = 0

self.time = @ # Vrijeme

def draw(self, screen):
screen.blit(self.rotated sprite, self.position)

self.draw_radar(screen)
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def draw_radar(self, screen):

for radar in self.radars:
position = radar[0]
pygame.draw.line(screen, (0, 255, @), self.center, position, 1)
pygame.draw.circle(screen, (@, 255, @), position, 5)

def check _collision(self, game_map):

self.alive = True
for point in self.corners:

if game_map.get_at((int(point[@]), int(point[1]))) == BORDER_COLOR:
self.alive = False
break

def check_radar(self, degree, game_map):

length = @

x = int(self.center[@] + math.cos(math.radians(360 - (self.angle +
degree))) * length)

y = int(self.center[1] + math.sin(math.radians(360 - (self.angle +
degree))) * length)

while not game_map.get_at((x, y)) == BORDER_COLOR and length < 300:
length = length + 1
X = int(self.center[@] + math.cos(math.radians(360 - (self.angle +
degree))) * length)
y = int(self.center[1] + math.sin(math.radians(360 - (self.angle +
degree))) * length)

dist = int(math.sgrt(math.pow(x - self.center[@], 2) + math.pow(y -
self.center[1], 2)))
self.radars.append([(x, y), dist])

def update(self, game_map):

self.time +=1 # za racunanje fitnesa
if not self.speed_set:

self.speed = 20

self.speed_set = True

self.rotated_sprite = self.rotate_center(self.sprite, self.angle)
self.position[@] += math.cos(math.radians(360 - self.angle)) * self.speed

self.position[@]
self.position[0@]

max(self.position[@], 20)
min(self.position[@], WIDTH - 120)
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self.distance += self.speed
self.time += 1

self.position[1] += math.sin(math.radians(360 - self.angle)) * self.speed
# Ogranicenje udaljenosti od gornjeg i donjeg ruba ekrana
self.position[1] = max(self.position[1l], 20)

self.position[1] = min(self.position[1], WIDTH - 120)

self.center = [int(self.position[@]) + ROBOT_SIZE X / 2,
int(self.position[1]) + ROBOT_SIZE Y / 2]

length = ©.5 * ROBOT_SIZE_X
left_top = [self.center[@] + math.cos(math.radians(360 - (self.angle +
30))) * length,
self.center[1] + math.sin(math.radians(360 - (self.angle +
30))) * length]
right_top = [self.center[@] + math.cos(math.radians(360 - (self.angle +
150))) * length,
self.center[1] + math.sin(math.radians(360 - (self.angle +
150))) * length]
left_bottom = [self.center[@] + math.cos(math.radians(360 - (self.angle +
210))) * length,
self.center[1] + math.sin(math.radians(360 - (self.angle +
210))) * length]
right_bottom
330))) * length,

[self.center[@] + math.cos(math.radians(360 - (self.angle +

self.center[1] + math.sin(math.radians(360 - (self.angle +
330))) * length]
self.corners = [left_top, right_top, left_bottom, right_bottom]

self.check _collision(game_map)
self.radars.clear()

for d in range(-90, 120, 45):
self.check _radar(d, game_map)
def get _data(self):
radars = self.radars
return_values = [0, 0, 0, 0, 9]
for i, radar in enumerate(radars):

return_values[i] = int(radar[1] / 30)

return return_values
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def is_alive(self):
return self.alive

def get_reward(self):
# Fitnes funkcija
if self.time > @:
return self.distance / (self.time / 60)
else:
return ©

def rotate_center(self, image, angle):
rectangle = image.get _rect()
rotated_image = pygame.transform.rotate(image, angle)
rotated_rectangle = rectangle.copy()
rotated_rectangle.center = rotated_image.get_rect().center
rotated_image = rotated_image.subsurface(rotated_rectangle).copy()
return rotated_image

def run_simulation(genomes, config):

nets = []
robots =

[l

pygame.init()
screen = pygame.display.set_mode((WIDTH, HEIGHT))

for i, g in genomes:
net = neat.nn.FeedForwardNetwork.create(g, config)
nets.append(net)

g.fitness = ©

robots.append(Robot())
clock = pygame.time.Clock()

generation_font = pygame.font.SysFont("Arial", 40)
alive_font = pygame.font.SysFont("Arial", 30)
game_map = pygame.image.load('mapa.png').convert()

global current_generation
current_generation += 1

counter = 0
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while True:
for event in pygame.event.get():

if event.type == pygame.QUIT:
sys.exit(0)

for i, robot in enumerate(robots):

output = nets[i].activate(robot.get data())
choice = output.index(max(output))
if choice ==

robot.angle += 10
elif choice ==
robot.angle -= 10
elif choice == 2:
if (robot.speed - 2 >= 12):
robot.speed -= 2
else:
robot.speed += 2

still alive = @
for i, robot in enumerate(robots):

if robot.is_alive():
still alive += 1
robot.update(game_map)

genomes[i][1].fitness += robot.get_reward()

if still alive == 0O:
break

counter += 1
if counter == 30 * 40:
break

screen.blit(game_map, (0, 0))
for robot in robots:
if robot.is_alive():
robot.draw(screen)

text = generation_font.render("Generation:
True, (0, 9, 9))

text_rect = text.get_rect()

text_rect.center = (900, 450)

screen.blit(text, text_rect)

+ str(current_generation),
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text = alive font.render("Still Alive: " + str(still alive), True, (0, O,

9))
text_rect = text.get_rect()
text_rect.center = (900, 490)
screen.blit(text, text_rect)
pygame.display.flip()
clock.tick(60)

if _name__ == "__main__"

config path = "./config.txt"

config = neat.config.Config(neat.DefaultGenome,
neat.DefaultReproduction,
neat.DefaultSpeciesSet,
neat.DefaultStagnation,
config path)

population = neat.Population(config)
population.add_reporter(neat.StdOutReporter(True))

stats = neat.StatisticsReporter()
population.add_reporter(stats)

winner = population.run(run_simulation, 100)

print('\nBest genome:\n{!s}'.format(winner))

node_names = {-1: 'senzor 1', -2: 'senzor 2', -3: 'senzor 3', -4: 'senzor 4',

'senzor 5', @: 'lijevo', 1: 'desno’,
2: 'ubrzavanje', 3: 'usporavanje'}
plot_stats(stats, view=True)
plot_species(stats, view=True)
draw_net(config, winner, view=True, node_names=node_names

-5:
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PRILOG 2: KONFIGURACIJA NEAT ALGORITMA

[NEAT]

fitness_criterion = max
fitness_threshold = 100000000
pop_size = 30
reset_on_extinction = True
[DefaultGenome]
activation_default = tanh
activation_mutate_rate = 0.01
activation_options = tanh

aggregation_default = sum
aggregation_mutate_rate = 0.01
aggregation_options = sum
bias_init_mean = 0.0
bias_init_stdev = 1.0
bias_max_value = 30.0
bias_min_value = -30.0
bias_mutate_power = 0.5
bias_mutate_rate = 0.7
bias_replace_rate = 0.1

1.0
0.5

compatibility disjoint_coefficient
compatibility weight_coefficient

conn_add_prob = 0.5

conn_delete_prob = 0.5

enabled_default = True
enabled_mutate_rate = 0.01
feed_forward = True
initial_connection = full
node_add_prob = 0.2

node_delete_prob = 0.2

num_hidden =0

num_inputs =
num_outputs =

A~ v
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response_init_mean
response_init_stdev
response_max_value
response_min_value
response_mutate_power
response_mutate_rate
response_replace_rate

weight_init_mean
weight_init_stdev
weight_max_value
weight_min_value
weight_mutate_power
weight_mutate_rate
weight _replace_rate

[DefaultSpeciesSet]

compatibility_threshold

[DefaultStagnation]
species_fitness_func
max_stagnation

# max_stagnation
species_elitism

[DefaultReproduction]
elitism =
# elitism =
survival_ threshold
# min_species_size

B O N W

max
20
10

1.0
0.0
30.0
-30.0
0.0
0.0
0.0

0.0
1.0
30

-30
0.5
0.8
0.1

2.0
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