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1. JZanga.

Sparc¢iai modernizuojamame 21 - o amziaus pasaulyje, robotai pradeda uzimti reikSmingg
vaidmen;j. Zvelgiant j istorija, robotizuoti manipuliatoriai bei rankos buvo patys pirmi robotai
naudoti industrijoje. Jie buvo naudoti nuo 1960 -yjy mety [WMH+12]. Sie, ganétinai nauji, kariniai
padeda Zzmonéms automatizuoti didzigja darby dalj gamyklose. Pavyzdziui, ,,BMW grupé“ (BMW
group), roboty pagalba, per diena gali pagaminti iki 1000 automobiliy [Cab12], kas bty beveik
nejmanoma, arba reikalauty labai daug pajégy bei resursy, jei gamybai neblity naudojamasi

mechanizmy pagalba.

Viena i§ populiariausiy $iy laiky technologijy yra neuroniniai tinklai. Si technologija yra
algoritmy visuma, priklausomai nuo srities, kuri ,,apmoko* jrenginj, jog Sis galéty atlikti tam tikrus
darbus. Keli realiis pavyzdziai biity, objekty atpazinimas i§ nuotraukos, filmuotos medziagos. Sis
pavyzdys yra labai pladiai naudojamas pradedant medicina, pavyzdziui, véziniy lasteliy
atpazinimas nuotraukoje, baigiant neleistiny vaizdy atpazinimu Internete. Taip pat neuroniniai
tinklai, atsizZvelgiant j praeities duomenis, gali prognozuoti akcijy kainas ateityje. Prognozuoti gali
ne tik skaitmeninius duomenis, bet ir nuotraukas. Pastaruoju laikotarpiu yra tobulinami algoritmai,
kurie i$ry$kina nuotraukas, skaitmening medZiaga. Sie metodai padeda apsaugos tarnyboms
atpazinti kamerose nufilmuotus jstatymo pazeidéjus. Neuroniniy tinkly panaudojimo sri¢iy yra
begalés. Juos galima panaudoti visur, kur tik jmanoma kompiuterj apmokyti daryti tam tikras
uzduotis. Sio magistrinio darbo vienas i§ uzdaviniy bus apmokyti kompiuterj apskai¢iuoti roboto
rankos judéjimo optimizuotg kelig. ,,Inzinerinio projekto optimizavimas yra sistemingas procesas,
naudojant projektavimo apribojimus ir kriterijus, leidZian¢ius dizaineriui surasti optimaliausig

sprendima®, - teigia Tod. R. Kelley [Kel10].



2. Temos aktualumas.

Zmonés roboty ranky panaudojima mato ne tik gamybos bei konstravimo srityse, bet ir
kasdieniniame gyvenime. Nuo 2011 — yjy mety lapkri¢io ménesio iki 2012 — yjy mety sausio
ménesio buvo atlickama apklausa apie Zzmoniy jsivaizdavimg, kur biity galima panaudoti roboto
ranka. Apklausoje dalyvavo 96 dalyviai, i§ kuriy 58 buvo tailandieciai ir 38 japonai. Visi Zmongés,
dalyvave apklausoje, neturéjo jokios patirties su robotizuotomis rankomis. Rezultatai buvo tokie,
Jog net 46 % atsakymy vyravo roboto rankos panaudojimas namy tikio darbuose, 21 % darbo vietoje
bei pagalboje ,,prie stalo“. Taip pat tarp dazniausiai paminéty sri¢iy atsakymuose pateko medicinos,

judéjimo negalig turin¢iy Zmoniy pagalbos bei karo pramonés sritys [1].

Dar viena sritis, kuri taip pat buvo paminéta ir auks¢iau aptartoje apklausoje, kur galima
efektyviai panaudoti robotizuotas rankas, yra medicinos. Sioje srityje, atlickant sudétingas ir ne tik,
operacijas, biitinas kuo didesnis tikslumas. Naudojant robotizuotas rankas, operacijy metu, yra
1Svengiami kai kurie Zzmogaus daromi faktoriai, kaip operuojancio chirurgo rankos dreb¢jimas, per
ilgas operacijas sumazeéjes tikslumas ir kiti. Taip pat, naudojant robotizuotas rankas galima prieiti
prie giluminiy operuojamo zmogaus kino viety, darant pakankamai mazus pjavius [WOS4].
Naudojimas neuroninius tinklus roboto rankos kelio optimizavimui leidzia sutaupyti daromas
operacijas, kas yra labai svarbu medicinos srityje. Daugelis operacijy visame pasaulyje daznai
nepasiseka, kaip btina planuota, vien tik dél ilgo operacijos laiko. Robotizuotos rankos operacijas
padaro itin tikslias bei neuroniniy tinkly pritaikymas optimizuojant rankos keliavimo kelig

sutrumpina operacijos laikg bei pjavio dydzius.

Taip pat, neuroniniais tinklais pagrysta roboto ranka gali veikti dinamiskai bei prisitaikyti
prie aplinkos pakeitimy. Jei roboto ranka turi sensorius, pavyzdziui, atstumo jutiklius iki klitities ar
vaizdo medziagg, ranka, naudodama neuroninius tinklus, gali sugebéti prisitaikyti prie bet kokios

aplinkos ir optimizuotai pasiekti kelio tiksla.



Kaip yra matoma i§ apklausos rezultaty, zmoniy roboto rankos panaudojimo aplinkos
jsivaizdavimas yra daugiausiai susij¢s su kasdieninio gyvenimo palengvinimu buityje bei medicina.
Kolkas $i sritis yra daugiausiai paplitusi, kaip ir buvo minéta jzangoje, pramonés srityje bei
gamyboje, tad yra daug erdvés tobuléjimui kitose srityse. Pramonéje smarkiai paplitusios Sesiy
laisvés mazgy roboto rankos. Neuroniniai tinklai pritaikyti, jog suoptimizuoty robotizuotos rankos
judéjimg keliu, visapusiSkai sutrumpina rankos judéjimo darbo laikg bei sutrumpina judesio
amplitudg. Taip pramongje, gamyklose yra sutaupomi elektros resursai bei gamybos laikas,

medicinoje yra padidinami kokybiskos bei greitos operacijos rodikliai.

3. Tikslai ir uzdaviniai.

Kaip jau buvo minéta jzangoje, $io magistrinio darbo metu bus siekiama jgyvendinti vieng
pagrindiniy tiksly — pritaikyti gilaus pastiprinto neuroninio tinklo algoritma astuoniy laisvés

mazgy roboto rankos optimizavimui ir tikslo pasiekimui.

Jog Sie tikslai biity jgyvendinti, tam buvo i8sikelti uzdaviniai, kuriuos jgyvendinant bus

galima lengviau pasiekti iSsikeltus tikslus. UZdaviniai:

e I$siaiskinti roboto rankos veikimo principus.

e [Stirti neuroniniy tinkly panaudojimus optimizavimo srityje.

e Apmokyti pritaikyta neuroninj tinklg roboto rankos judesio kelio optimizavimui.
e [Stestuoti apmokyta tinkla.

e Vizualiai susimuliuoti gautus rezultatus, jog biity matomas aiSkus darbo rezultatas.



4. Trumpa roboto rankos apzvalga, 6 laisvés laipsniai.

Robotai, kurie turi aukstg laisvo judéjimo rodiklj (DOF — degrees of freedom) savo jungtyse,
yra turbiit svarbiausia, bet kokio, roboto modeliavimo tema. Ganétinai populiarus ir iSsprestas
uzdavinys yra SeSiy laisvés mazgy roboto rankos judéjimas. Problema kinematinio valdymo yra

dazniausiai skiriama j dvi dalis:

e Tiesioginé (Forward or direct) kinematika, kuri yra mechanizmo Dekarto pozicijos ir
orientacijos problemos sprendimo biidas.

e Atvirkstiné (Inverse) kinematika, kuri skaiciuoja roboto rankos mazgy reikSmes pagal
galinio efektoriaus (end-effector) pozicija bei orientacijg. Si problema yra ganétinai

sudétingesné nei TK (tiesioginés kinematikos) [I1K12].

Paveikslélyje nr. 2 matoma 6 mazgy roboto rankos suvienodinimas su Zzmogaus ranka.
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Pav. 1. 6 mazgy roboto rankos palyginimas su Zmogaus ranka
Kiekvienas i$ §iy mazgy turi po vieng DOF, i§skyrus rieSo mazga, Sis turi net du. Taigi, roboto
Hriesas® gali judéti dviem plok§tumomis: riedéjimo bei zingsnio (roll and pitch), dél ko galutinis
efektorius (end — effector) tampa lankstesnis objekto atzvilgio manipuliacijai. Daugiau apie roboto
rankos judéjima, jo optimizavimg naudojantis neuroniniais tinklais bei konstrukcijas bus

nagrinéjama veélesniuose skyriuose.



5. Trumpa roboto rankos klit¢iy apéjimo problema.

Labiausiai vertinami robotai yra tie, kurie sugeba prisitaikyti dinaminéje aplinkoje. Tokioje

aplinkoje gali biiti iSskiriami keli skirtingi atvejai:

e Kai aplinkoje yra objekty (kliti¢iy).

e Kai robotas laiko skirtingy dydziy bei formy objektus. Tokiu atveju, roboto ranka gali
pasiekti kelionés tiksla, taciau laikydama tam tikro dydzio objekta, Sis gali sutrukdyti
jveikti kelia.

Kai aplinkoje yra dinaminiy objekty, kurie kliudo pasiekti roboto rankos kelionés tiksla,
galima $ig problemg iSspresti keliais buidais. Pirmasis buidas biity naudoti ,,C-space* metoda, kuris
roboto rankos keliavimg erdvéje sukonvertuotu j C formg. Tai reiskia, jog mechanizuota ranka
keliauty lanku aplink Klititj. Paveikslélyje nr. 3 zalia linija i§ Qs iki Qg parodo §j metoda dviejy
dimensijy erdvéje. Taip pat yra sugalvoti dirbtinio intelekto algoritmai kaip A, A* ir kiti, kurie
dinamiskai skai¢iuoja kelio Zingsnius ir bando glaustai apeiti klititj. Tre¢iame paveikslélyje tai buty

meélyna linija [GFG].
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—
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Pav. 2. C-space ir A* algoritmai.

Kai robotas laiko skirtingy dydziy bei formy objektus anksc¢iau iSvardinti kelio paieskos
algoritmai yra netinkami, nes roboto rankos bei laikomo objekto visumos dydis gali gerokai
padidéti ir ranka su objektu gali kliudyti kliGiti. Yra sugalvotas budas spresti Sig problema.

Mechanizuotos rankos su laikomu objektu kliiities ap&jimui gali padéti atstumo laikymasis (Zr. pav.



4). Jei roboto rankos dalyse buty galima sumontuoti daviklius arba kameras, kurios fiksuoty ranka
bei kliiitis, biity galima palaikyti tam tikrg atstumg nuo kliiities ir skaiciuoti kelig iki koordinaciy

[HWW].

Nl

Pav. 3. Roboto rankos atstumo laikymasis.

Sie auks¢iau aptarti keletas biidy robotizuotai rankai pasiekti kelionés tiksla yra ganétinai léti
bei reikalaujantys daug resursy, tad Sio magistrantiiros darbo metu bus stengtasi naudojantis

neuroniniais tinklais sumazinti rankos naudojamus resursus.
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6. Roboto rankos veikimo principas.

Kaip jau buvo minéta ankstesniame skyriuje, kur buvo trumpai apzvelgiama roboto ranka,
pasteb&jome, jog ji, neatsizvelgiant ] iSvaizda, yra labai panasi ] Zzmogaus ranka. Jau aptartas, SeSiy
laisvés mazgy, roboto rankos judéjimas gali pilnai atstoti Zzmogaus rankos judé¢jima. Roboto rankos
laisvés mazgy judéjimo spindulys net gali biiti didesnis nei realaus Zzmogaus rankos. Taciau jdomu,
kaip yra tai pasiekiama, kaip ji i§ tikryjy veikia. Tad Siame skyriuje bus glaustai apibendrinta ir

paaiskinta roboto rankos jud¢jimo paslaptis.

6.1. Isvirkstinés kinematikos problema.
Isvirkstiné Kinematika, trumpai tariant, yra funkcija (zZr. pav. 5), kuri pasako, kaip ir kiek
kiekvienas roboto rankos laisvés mazgas turi biti pasisukes, jog ranka biity tam tikroje pozicijoje

erdvéje. Toliau bus pateikta lengvy bei sunkesniy pavyzdziy.

6.2. Dviejy laisvés mazgy skai¢iavimo pavyzdys dvimatéje erdvéje (2D).
Paprastoji kinematika.

Siame skyrelyje bus aptartas pavyzdys, kaip yra skai¢iuojami roboto rankos dviejy laisvés
mazgy kampai dvimatéje erdvéje. Paveikslélyje nr. 6 matome dviejy laisvés mazgy roboto ranka
dvimatéje erdvéje[Twal8]. Isivaizduokime, jog mums reikia pajudinti Sig ranka, bei priversti ja
paspausti mygtuka, kuris yra x = 200 mm. ir y = 20 mm. koordinatése. Sios uZduoties
palengvinimui, tarkime jog a = 80°, B = 350°, L1 = 130 mm., L> = 180 mm. Jog rastume, kuriame
taSke yra roboto rankos galas, pritaikysime tasko radimo tiesé¢je formules x = x, = L, cosa +
LycosB iry =y, =L;sina+ L,sinp. Istacius j Sias formules atitinkama duotg informacija,

gauname lygtis

e x =2x, =L;cos(a) + L,cos(f) = 130mm cos(80°) + 180mm cos(350°) =
22,57 mm+ 177,27 mm = 199,84 mm.

e y=y,=L;sin(a) + L,sin(f) = 130mm sin(80°) + 180mm sin(350°) =
127,4 mm — 30,6 mm = 96,8 mm.

11



Taigi, pagal virSuje atliktus skaiiavimus, gavome, jog roboto rankos galo koordinatés

dvimatéje koordinadiy plokstumoje yra x = 199,84 mm. ir y = 96,8 mm. Sis skai¢iavimo biidas yra

vadinamas ,,paprastaja kinematika“.

Pav. 6 3 laisvés mazgy roboto ranka.

Y

Roboto rankos judesiai yra atvaizduojami matricomis (dviejy matmeny masyvais) (Zr. pav.

7). Lengviausias biidas suzinoti kelig tarp roboto rankos galutinio tasko koordinatés iki galutinio

tikslo yra apskaiciuoti a ir B kampus kiekvienam galimam roboto rankos tasko judéjimo krypties

koordinaciy dvejetui. Taip Zinosime, kiekvieno roboto rankos laisvés mazgo pasisukimg laipsniais,

kiekvienoje roboto rankos galo koordinat¢je.
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Pav. 7 Roboto rankos judesiy matricos.
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Taip pat roboto rankos judéjimo skai¢iavimams galima naudoti ir kitokj metoda. Jei prie§

tai skai¢iavome roboto rankos galo koordinates pagal duotus kampus bei kraStines, kitas budas
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skai¢iuoja kokioje pozicijoje turi buti roboto ranka, jog galo koordinatés sutapty su tikslo
koordinatémis. Kitaip tariant, yra skai¢iuojamas roboto rankos laisvés mazgy kampas. Sis metodas

vadinasi ,,atvirkstiné kinematika“.

6.3. Dviejy laisvés mazgy skai¢iavimo pavyzdys dvimatéje erdvéje (2D).
ISvirkstiné kinematika.

Trumpai i$nagrinésime iSvirkstinés kinematikos pavyzdj [UOR]. Pagal pav. nr. 8, jei mes
norime, jog roboto rankos ,.esama padétis” nukeliauty iki ,,norima padétis“. Norint tai jvykdyti,
pradzioje reikia jsitikinti, jog roboto ranka yra pajégi pasiekti norimas koordinates. Motorizuota
ranka gali pasiekti minimaly L; — L, atstumg nuo pradinés pusés, jei alkiin¢ yra sulenkta taip jog
dilbis atsidurty ant virSutinés rankos. Taip pat, jei ranka iStiesta tiesiai, ji gali pasiekti maksimaly

atstumg L; + L, nuo prazios vietos.

A
y

esama
padétis
e Q2 .-

. L -7 E

. Q1 i

Q1 it
nofima
padétis(s’ 1.9)

Pav. 8 Roboto ranka dvimatéje erdéje.
Atstuma iki norimos lokacijos (X, y) nuo pradinés padéties galima rasti naudodami formule
\Jx? + y?. Taigi, pasinaudojus, $ia formule galima jsitikinti, ar norimos padéties taskas yra rankos

pasiekiamumo diapazone.

Li—Ly,<\Jx2+4+y2<L;+L, =>4—-2<,52+(-15)2<4+2=>2<+V522<6
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Matome, jog norimas taskas, koordinaciy plokStumoje, yra pasiekiamas, tad galima ieskoti

motorizuotos rankos laisvés mazgy kampy (Zr. pav. 9.).

A

y

7ot >
X
Qf =~

s
L1 L2 . ¥)
. ] Q2

Pav. 9 Roboto ranka dvimatéje erdvéje.

+c?

2 _nq2
Pasinaudojus kosinuso taisykle (cos (4) = I’ZTQ), surandame Q1 ir Q2 kampus.

= —16.7°

_ X
Qt = C0S 1 <\/ﬁ>

L%'*‘(sz*‘yz)—L% 1 (L3+x%+y?%-13 _ o
cos(Q1 — Qt) = W => Q1 = cos (m) + Qt =-36.7
L + 15— (x* + y?
Q2 = —cos-1< ! ZZL (L 4 )> +180° = 63°
1~2

Gauti rezultatai: roboto rankai reikia pasukti Q1 kampag -36.7° ir Q2 63°, kad pasiekty

norimas koordinates (5, -1,5).

Siuose dvejuose poskyriuose yra pateiktu du, paprastosios kinematikos ir atvirkstinés
kinematikos, pavyzdziai. ISvirkstiné kinematika yra daZniausiai naudojama ir placiai paplitusi
robotikos srityje. ISvirkstiné kinematikos metodas yra naudojamas ne tik kuriant roboto rankas, bet

ir kitus komponentus, kurie reikalauja rotacijos kaip Zzmogaus sgnarys.
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6.4. Kinematika roboto rankoje. (3D)

lL. ‘ Y3 : Vs
x, x
3 o 5 .

-‘ | : !

=

Pav. 10 Rankos koordinaciy sistema. Nuotrauka paimta is [ADO3] Saltinio.

DesSimtame paveikslélyje yra pavaizduota septyniy laisvés mazgy roboto rankos postikiy bei

judéjimo krypéiy pavyzdys, naudojant Denavit — Hartenberg konvencija| AD03]. Si ranka susideda

i$ trijy laisvés mazgy daliy: peties, alkiinés bei rieSo. Rankos duomenys yra pavaizduoti pirmoje

lenteléje (zr. lent. 1).

i 0, o; |a;|mm) |d; [mm] range

1 0, —-90° I 0 —90°.-.90°
216,90 -90° 0 0 —90°---90°
316;+90° 90° 0 1y —-230°-.-90°
4 0, —90° 0 0 0---145°

5 05 90° 0 If 0---350°
6]6,+90°| —90° 0 0 —45%...45°
7 e, | 9o 1, | 0 | 4545

Lent. 1 Rankos duomenys. Lentelé paimta is [ADQ3] Saltinio.
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Denavit-Hartenberg konvencija leidzia sukurti kinematikos funkcijg sudedant koordinaciy
transformacijas | vieng vienalyté transformacijos matrica. ApraSymas tarp koordinaéiy
transformacijos tarp i ir i — 1 yra nurodyta zemiau pavaizduotoje vienalytéje transformavimo

matricoje. Matricos Ai simboliai s ir ¢ reprezentuoja sinusg ir kosinusa.

Cei_caisei S(Xisei a;c;
Se; Caieei —Sq;Ce;AiS;
0 Sai Ca'i di

0 0 0 1

Ai=

Apibrézus kiekvieng kadra, koordinaciy transformacija, apibiidinanti galinio efektoriaus
pozicijg bei orientacijg bazinio rémo atzvilgiu yra Tyc,, (~ 6) = 7_1(4;(8))), kur ~ 0 yra jungtiniy
kintamyjy (7 x 1) vektorius, ~ n, ~ o ir ~ a yra rémelio, pritvirtinto prie galinio efektoriaus, o ~ p

yra vietos padéties vektorius atskaitos rémo atzvilgiu (xo, Vo, Zo)-

Roboto rankos atleidimg galima apibiidinti alkinés sanario centro sukimasis apie savo asj,
kuris praeina per rieSg ir pagrinda (xg, Yo, Zo). Roboto rankos alkiinés padétis aplink $ig asj yra
apibrézta kreive. Taip pat, dilbio taSkas vienuoliktame paveikslélyje nurodo sfera, kurios centras
yra rieSas (X, Yw, Zw), kuris atitinka koordinaciy sistema (x4, Y6, Z¢). Kadangi Sie du taskai turi

sutapti, atleidimo kreivé susidaro i§ elipsoido ir sferos sankirtos. Vienuoliktame paveikslélyje

Y _ 4 _Z_—1. Taip pat, matome

matome elipsoida, kuris apskai¢iuojamas pagal RTRE + G T

sfera, kurios spindulys yra [ ir centras yra duotas pagal rieSo vektoriaus padétj W’ =
s Y 2w)T =B — 1, =7, kur g yra galinio efektoriu vektoriau pozicija, I, yra distancija tarp

rieSo ir 71 vektoriaus galinio efektoriaus.
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Shoulder

Pav. 11 Virsutinés rankos ir dilbio atvaizdavimas. Nuotrauka paimta is [10] Saltinio.

6.5. Alkiinés padétis ir orientacijos nustatymas.

Pav. 12 Elipsoidas ir plokstuma z = z,. Nuotrauka paimta is [10] Saltinio.

Tarkime, jog z, € [zI*", zI"*** | yra alkiinés z koordinatés padétis. Elipsés sankirta su

plokStuma z = z, (zr. pav. 12) sudaro apskritima. Galime gauti spindulj r; ir apskritimo centrg M,

pagal duotas formules:
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o 1= lg+IZ—2z2

e M, =(00,2)"

Siy dviejy sfery susikirtimas su plok§tuma z = z, atsivaizduoja apskritimu, kurio

skersmenj , ir centrg M, galima rasti vadovaudamasis Siomis formulémis:

e 1= I+ /lﬁ—dzg, dz, = z, — z,

i MZ = (xw'yw'ze)T

Yo
k._ —» "0 F _Shoulder

Pav. 13 Sfera ir plokstuma z = z,. Nuotrauka paimta is [10] Saltinio.
Du tadkai e; ir e,, kurie yra dviejy pavaizduoty apskritimy susikirtimo taskai, nurodo dvi
galimas alktinés pozicijas. Taigi, galima prieiti iki vektoriaus (x4, y4, z4) (Zr. pav. 10) skai¢iavimo.

(X4, Y4, 24) gali biti iSreikstas taip:

— W—E{

Iw-ell

Za*x(To—e, ..
Vo= 20 paii=1,2.
Ize=(Ts—e)ll

—_— _ — —
® Xy = Ya*Zy
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Apskaiciavus Siy vektoriy pozicijas, galime jas atvaizduoti homogenine transformacijos matrica,
kuri atvaizduos dvi jmanomas alktinés pozicijas.

o Tawne = (P754%) kaii=1,2.

e Jog gauti zI™" ir zI"** mes apsibréziame nelygybe /X2 + V2 < 1y + 1. [ ryirm,

jstatome 1y = I+ /12 —z2irr, = I, + /l]% —dzZ, dz, = z,— z,

6.6.  Atvirkstinés kinematikos sprendimas.

Atvirkstinés kinematikos uzdavinio sprendimo uzduotis lemia rankos sgnario kampy

nustatyma pagal galinio efektoriaus padétj ir orientacijg. Santykis tarp alkiinés ir atskaitos pagrindo

yra jau minétoje Tyipine = (9843(])4%611) ykai i = 1,2 lygtyje. Ji iSreiksta taip:

L otpory = Ay Ay-A5-4

P |

o, da,. p.
L

Oy dy Py
f !

0. da. p-

0 0 0 1

Atkreipiame démesj, jog pozicijos ir orientacijos iSraiSka (x4, V,,z,) priklauso tik nuo
pirmyjy keturiy sgnario kintamyjy: 64, 0,, 03, 8,4. Pozicija 1 orientacija galinio efektoriaus alkiinés
atzvilgiu:

" o= A A A AT

elhow
H
v dx Px

U

_ — ¥ vV vV p'l'
= ds-Ag-A; =1 5 5 5, 5
n, 0; a; p;

00 0 1
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Taigi, atvirkSting kinematikos problemg galima iSskaidyti j prieS tai atvaizduotas dvi

mazesniy matmeny antrines problemas. Sprendimas prasideda matricos lygybe:

1
‘4] 'Iel"brm' = ‘41"43-’44
s

L] R]

Suprastinant Zyméjima, teigsime, jog s;ir ¢; yra sin®;ir cos0;. Notacija W(i, j) Zymi
matricos i eilutés ir j stulpelio elementg. Taigi, visi septyni roboto rankos mazgy kampai
apskai¢iuojami taip:

e 0y, = atan2(xp;, £px)

o 0, = atan2(—pz c1px + s1Py — ls)

e 03 = atan2(—s10x + €105, —S,C105 — S3C10y — S3510y — C20;)

e 0, = atan2(cyciny + 251Ny, — SNy, €010y + C35:a5 — Spay

e 05, = atan2(toy, toy

e 04 = atan2(—o;, —c,05 — S50y

e 0, = atan2(—ssny, +cyny, Ssay, —csay

7. Dirbtinial neuroniniai tinklai.

Roboto rankos judéjimui trimatéje plokStumoje yra naudojama keletas metody. Vieni i§ jy
yra Daleliy Spieciaus Optimizacija, Dirbtiné Biciy kolonija, ,,Firefly“(FFA) algoritmas bei
hibridiniai metodai. Tacdiau vienas populiariausiy yra Dirbtiniy Neuroniniy Tinkly (ANN)

metodas[DK16].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai buvo sukurti semiantis jkvépimo i§ zmogaus, tiksliau jo galvos
smegeny bei pa¢io zmogaus elgsenos. Zmoneés pastebéjo, jog kompiuterio galimybé mokytis
naudojant realaus gyvenimo pavyzdzius ir patirtis yra geresnis nei naudojantis kitais metodais.
Taciau tai néra visiSkai paprasta. Pats neuroninio tinklo mokymosi procesas turbiit yra didZiausias

jo pacio triikumas. Taip yra d¢l sudétingo algoritmo ir pakankamai didelio resursy poreikio. Taciau,
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jei pats mokymosi procesas yra jgyvendintas atitinkamai, tai neuroninio tinklo atsakymas j uzduota

klausimg yra gana paprastas: klaida arba teisingas variantas.

7.1. Dirbtinis neuronas.

Pagrindinis neuroninio tinklo apdorojimo elementas yra neuronas [AM92]. IS esmés
zmogaus galvos biologinis neuronas gauna duomenis i§ kity Saltiniy (jutikliy/neurony), juos tam
tikru buidu sujungia/apdoroja ir tuomet iSveda galutinj rezultata, ji atiduodamas kitiems neuronams.

Paveikslélyje numeriu 14 matomas zmogaus neurono pavyzdys [LSW+15].

e I1Svestis
|vestis

\ =

Apdorojimas
jidvestj %

b
»

Pav. 14 Zmogaus galvos smegeny neuronas.

Zmogaus neuronas yra kur kas sudétingesnis organizmas nei prie§ tai pavaizduotame
paveikslélyje, taciau jo nagrinéjimas néra §io rasto darbo tikslas kaip ir dirbtiniy neuroniniy tinkly
tikslas néra Zmogaus galvos smegeny atkiirimas. Jo tikslas yra siekimas suprasti bei pasiekti tokiy
paciy galimybiy Kaip pats biologinis zmogus sgveikauja su pasauliu ir geba mastyti bei apdoroti
informacija[Suz13]. Norint tai pasiekti, buvo sugalvota, jog pagrindinis dirbtinio neuroninio tinklo
vienetas bus dirbtinis neuronas, kuris taip pat turi pagrindines biologinio neurono dalis: jvest],

jvesties apdorojimo bloka, informacijos apdorojimo j iSvestj blokg bei i§vestj [AM92] (Zr. pav. 15).
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X0

Apdorojimas

|5vestis

15&jimo kelias

\K_) Suma Perkelimas

Pav. 15 Paprastas dirbtinis neuronas.

Taciau pats dirbtinis neuronas (zr. pav. 15) néra toks paprastas. Paveikslélyje nr. 16 matome
detalesne dirbtinio neurono schema. Pirmasis neurono Zingsnis yra kiekvieng jvesties elementg
sudauginti su jvesties svoriy koeficientu, kurie pavaizduoti w0, w1, ..., wn. Tuomet §i sandauga yra
paduodama j sumos funkcija. Sumos funkcijoje yra keletas skirtingy operacijy: suma(sum),
max(max), min(min), vidurkis(average), arba(or), ir(and) ir kitos. Tuomet sumos funkcijos i§vestis
yra perkeliama j perkélimo(transfer) funkcija. Perkélimo funkcijos iSvestis yra realus skaicius: 0,
1, -1 arba kitas realus skaicius. Perkélimo funkcijos palaikomos funkcijos yra sigmoidé, sinusas,

hiperbolinis tangentas ir kitos. Pavyzdys, kaip perkélimo funkcija veikia yra 17 paveikslélyje.

Sum
Mz_:lx Hyperbolic tangent
vestis Min Linear
J— Average Sigmoid > lsvestis
ar Sine
And ir kitos
ir kitos

f

Mokymo ciklas

Sumes funkcija Perkélime funkcija

Y

Pav. 16 ,, Apdorojamo elemento * modelis
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1Evesties vertés

Perkélimo funkcija =
1/(1+Exp[-sum])

Jvesties vertés

Pav. 17 Sigmoidiné transformavimo funkcija.

7.2.  Dirbtiniy neurony junginiai

Neuroniniy tinkly savokoje ne veltui yra Zodis , tinklas“. Sj tinkla sudaro jau pries tai minéti
ir apibtdinti dirbtiniai neuronai. Visi neuroniniai tinklai yra sukonstruoti i$ $io, prie§ tai aprasyto,
pagrindinio, bloko. BiologiSkai neuroniniai tinklai yra konstruojami trijy dimensijy pasaulyje (3D)
1§ mikroskopiniy komponenty, neurony. Taciau taip néra zmogaus sukurtame dirbtiniame
neuroniniame tinkle. Zmogaus sukurtas tinklas yra dviejy dimensijy (2D) pasaulyje ir yra sudarytas

1§ riboto kiekio neurony sluoksniy.

Paprastai, visi dirbtiniai neuroniniai tinklai turi panasia struktiirg (Zr. pav. 18). Sioje
struktiiroje, kai kurie neuronai (pirmasis/jvesties sluoksnis) sgveikauja su iSoriniu pasauliu, jog
gauty pradzios duomenis. Paskutinis/iSvesties sluoksnis, taip pat, sgveikauja su pasauliu, jog

grazinty apdorota informacija. Visi kiti neuronai yra ,,pasléptuose* sluoksniuose.
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Jvesties
sluoksnis

Pasléptasis
sluoksnis (gali biti keli)

ISvesties
sluoksnis

Pav. 18 Paprasta neuroninio tinklo sluoksniy diagrama.

Daugelyje dirbtiniy tinkly kiekvienas neuronas i$ pasléptojo sluoksnio gauna signalg i$ pries
tai jau esancio neurono. Po to, kai neuronas apskaiCiuoja savo funkcija, jis atiduoda rezultatg
visiems neuronams, kurie priklauso sluoksniui, Zemiau jo. Sios susisiekimo tarp neurony linijos yra

svarbus neuroniniy tinkly aspektas. Siy jungéiy yra du tipai. Vienas tipas sumuoja, kitas atima.

Kai kurie tinklai siekia, jog neuronai slopinty kitus neuronus tame paciame sluoksnyje. Tai
yra vadinama Soniniu slopinimu (lateral inhibition). DazZniausiai tai yra naudojama iSvesties
sluoksniuose. Pavyzdziui, dirbtiniame neuroniniame tinkle, kuris ,,skaito* tekstg ir jj atpaZjsta yra
dazZnas variantas, jog vienu metu vieng raid¢ gali jvardinti keliomis raidémis. Jei gaunama situacija
yra, jog P raide tinklas jvardija, kaip 85 % kaip P raide, o 65 % kaip S raide, tinklas turi nuslopinti

neurong, kurio iSvestis bus S raid¢, nes P raidé surinko didesnj procenty kiekj.

Kitas neurony sujungimo tipas yra ,,griztamasis rySys*. Tai yra kai iSvestis vieno sluoksnio
grizta | prie§ tai esanti sluoksnj ir tampa jo jvestis. Paveikslélyje nr. 19 matome griZztamojo rySio
pavyzdi.

GriZtamasis
rydys

\-

E— —

O/H
e
Slopinimas
'\

Griftamasis
ry3ys

Pav. 19 Paprastas tinklas su atsiliepimais ir konkurencija.
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7.3.  Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymas.

Neuroninio tinklo architektira yra tokia, jog davus tinkamg jvesties duomeny rinkinj,
dirbtinis neuroninis tinklas pateikia norimg iSvestj [SK13]. Egzistuoja jvairtis metodai sgsajy
stiprybéms nustatyti. Vienas buidas yra aiSkiai nustatyti svorius, o kitas yra ,,maitinti* dirbtinio
neuroninio tinklo mokymosi modelj ir leisti jam keisti jo svorius pagal pasirinkta mokymosi

taisykle.

7.4. Daugiasluoksnis perceptronas.

Daugiasluoksnj perceptrong sudaro trys dalys: jvesties, pasléptieji ir iSvesties sluoksniai (Zr.
pav. 20). Kiekvienas sluoksnis naudoja aktyvavimo funkcija, kuri sujungia juos visus.
Daugiasluoksniai tinklai yra pagristi svoriy reguliavimais visuose skirtinguose sluoksniuose.

Svoriai lemia tikslig norimg iSvesties funkcija.

Kaip jau buvo minéta, biologinis bei dirbtinis neuronas turi tuos pacius pagrindinius

komponentus. Roboto manipuliatoriaus atveju, neuronas susideda i§ $iy komponenty:

e Nuorody, apibiidinanciy neurony jvestis, skai¢ius su svoriais W1, W2,..., Wm.
e Loging sudéties operacija, kuri sudeda jvestis, kurios turi svorius.

o uXiL, WX

Sigmoidiné aktyvacijos funkcija ¢, kuri riboja neurono i§vestj: ¢ = ¢(u + b)

Aktyvacijos
funkcija

(8w

13vestis
- ¥

Jvestis Svorial

Pav. 20 Daugiasluoksnis perceptronas.
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e Visos jvesties sumos pridedamos prie jy svoriy ir praeina per kiekvieng sluoksnj link
i1Svesties.
e Jvertinus iSvest] yra jvertinamos visy iSvesciy klaidos. Tuomet Sios klaidos yra pasalinamos

koreguojant svorius pasléptuose sluoksniuose.

8. Dirbtiniai neuroniniai tinklai 6 mazgy roboto rankoje.

8.1.  Sesiy laisvés mazgy ,,Denso* robotas.
Siame skyriuje bus nagrinéjama 6 laisvés mazgy ,,Denso” roboto judéjimas naudojantis

neuroniniais tinklais, kurj atliko Ahmed R. J. Almusawi, L. Canan Diilger ir Sadettin Kapucu.

8.1.1. Roboto specifikacija.

Sio roboto homogeniné transformacijos matrica yra A =

Rot, g; Transy q;Trans, 4;Rot, 4.

Co; -S0,Co; SO0.Sa; a;,CO;

A 86, CO.Ca; —-COS«; a;S6;

i »

0 Sex; Ca; d,
0 0 0 1

kur i yra mazgo numeris, SOi = sin 6;, C6; = cos 0;, 6; yra mazgo rotacijos kampas, a; yra

rankos daliy ilgis, a; yra postikiy kampai, 8 yra mazgy kampai, d; yra nuorodos kompensacijos.

Denavit — Hertenberg roboto rankos parametrai yra atvaizduoti lenteléje nr. 2 [ADK16].
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Link i 0, d, a Q

1 ]

1 a 0.125 0 pi/2
2 9, 0 0.21 0
3 s 0 ~0.075 —pi/2
4 s 0.21 0 pi/2
5 qs 0 0 —pi/2
6 e 0.07 0 0

Lent. 2 Denavit — Hertenberg roboto rankos parametrai.

Grafinis roboto sistemos atvaizdavimas, atliktas su MATLAB programa:

LN W e

3 -Diens:(;)'r'obot g

D _— s 02704
Y(ln) . Xk‘“\

Pav. 21 Denso robotas.

8.1.2. Tradiciniai neuroniniai tinklai.

Tradiciné architektiiros dirbtiniai neuroniniai tinklai yra naudojami labai plagiai. Siuo
atveju, tradicinio tinklo jvestis bus $esi kintamieji, kurie atspindi pozicijas ir orientacijas ,,gréblio®.
Pasléptyjy sluoksniy skaicius yra 10. ISvestis yra, taip pat, Sesi elementai, kurie nurodo mazgo Q
kampus. MATLAB programiné jranga buvo naudota mokymui, testavimui ir patvirtinimui. Pav. nr.

22 vaizduoja tradicinio neuroninio tinklo diagramg bei modelj [Q] = ANN_Traditional Net(P,R).
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Position —>| Trained ANN

Orientation —> without Q,

Joint

Driving

angles

Robotic arm motion

unit

Pav. 22 Tradicinio neuroninio tinklo diagrama bei modelis [Q] = ANN_Traditional Net(P,R). Paveiksilélis paimtas is [ADK16]

Saltinio.

Ivestis/iSvestis yra apskaic¢iuojama ,,forward* kinematikos problema. Tokiu biidu kiekviena

roboto pozicija turi savo atskirg mangy konfiguracija, neuroninio tinklo jvesties/iSvesties atzvilgiu.

Mokymo algoritmas — Levenberg-Marquardt back-propogation. Jis yra naudojamas norint

uztikrinti greita mokymo klaidy suartéjimg ir yra labai populiarus kreivés pritaikymo algoritmas.

Mokymo MSE krito iki kol validacijos klaida sustabdé epochas 121-0joje, kur MSE buvo

1.1892e-5.

Mean squared error (MSE)

Best validation performance is
1.1892e — 05 at epoch 121

—— Training
—— Validation

Pav. 23 MSE diagrama. Paveikslélis paimtas is [ADK16] Saltinio.

8.1.3. Siulomas dirbtinio neuroninio tinklo dizainas.

40

60 80
Epochs

—— Test

.- Best

Siame skyriuje autoriai sitilo naudoti kitokius dirbtinius neuroninius tinklus. Siiilomas

metodas remiasi roboto rankos kinematikos apribojimais. Taip pat, priekiné kinematika buvo

naudojama sugeneruoti jvesties duomenis, kurie buvo panaudoti mokymui. Neuroninio tinklo

1vestis yra pozicija/orientacija ir dabartiné roboto laisvés mazgy konfiguracija/duomenys. Sitilomas
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neuroninis tinklas, jvesties sluoksnyje, gali priimti 13 jvesties elementy, kur P ir R yra ,,gréblio*

pozicija/orientacija ir laisvés mazgy kampai Q.. ISvesties sluoksnis turi $esis laisvés mazgy kampus

Q.

[Q] = ANN _Proposed Net (P,R,Q,),

Q =[41:95 939495 96 >
P=x 2],

R=[R,R,R,],

Qc = [qn:' qlc’ q3c’ qt;c’ qS:’ qﬁc] '

Tikslumas neuroninio tinklo buvo skai¢iuojamas pagal MSE tarp neuroninio tinklo iSvesties
ir to, kas buvo tikétasi. Tikslumas pavaizduotas paveiksléelyje 24. Kaip matome, MSE krenta su
epochy skai¢iumi. Mokymo MSE kritimas buvo uzfiksuotas iki 68 — 0s epochos, kai MSE buvo
3.3029¢—-8. Mokymo duomeny buvo 2800, testavimo — 600.

10"
107!
1072 Best validation performance is

3.3029¢ — 08 at epoch 68
107

Mean squared error (MSE)

107

1077

107° \

1077 e

107 ©.
0 10 20 30 40 50 60 70

Epochs

—— Training - =~ Test
—— Validation Best

Pav. 24 MSE diagrama. Paveikslélis paimtas is [ADK16] Saltinio.

8.1.4. Nagrinéjamas uzdavinys.

Nagrinéjamas uzdavinys yra roboto rankos galinio efektoriaus sekimas linija trimatéje
erdvéje. Linijos iSdéstymas koordinaciy plokStumoje yra spiralés formos. X aSyje plotis uzima 0.15
m,—0.3 m., Y aSyje nuo -0.1 m. iki 0.1 m., Z—0.05 m. — 0.25 m. Zemiau yra pateiktas paveikslélis,

kuris nurodo tikslo trajektorijg ir galinio efektoriaus keliavimo kelig remiantis sitilomais dirbtiniais

neuroniniais tinklais ir tradiciniais.
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Z{(m)

—— Desired path
Proposed ANN
- Traditional ANN

Pav. 25. Tradiciniy neuroniniy tinkly ir siillomy roboto rankos galinio efektoriaus palyginimas. Paveiksiélis paimtas is [ADK16]
Saltinio.

8.1.5. Rezultatai.

Zemiau pateiktoje lenteléje (Zr. pav. nr. 25) pateiktas dviejy, Siame skyriuje nagrinéty,
neuroniniy tinkly tikslumas. Matome, jog sitilomas ANN tinklas yra daug tikslesnis nei tradicinis.
Taip pat, zemiau yra pateikta grafiniy pavyzdziy, kur yra lyginami x, y, z jud¢jimo krypciy
tikslumas (zr. pav. 26). Siiilomas ANN dizainas parodé geresnj galinio efektoriaus tikslumg nei

tradicinis neuroninis tinklas.

Parameters Proposed ANN Traditional ANN
P_errorY% 0.17 5.78

P, error% 0.36 7.25

P_ error% 0.12 1.28

MSE 3.3029¢7° 1.1892¢7°
Regression 0.99999 0.99758

Pav. 24 Rezultatai. Paveiksiélis paimtas is [ADK16] Saltinio.
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Pav. 25 Rezultatai. Paveiksiélis paimtas is [ADK16] Saltinio.

Neuroniniy tinkly,

kompensacija.

SeSiy mazgy roboto

rankos judéjimas

Su

Dirbtinis neuroninis tinklas naudodamas atvirkstinio sprendimo (back propogation)

algoritma geba spresti isvirkstinés kinematikos problemas. Siame skyriuje bus taip pat

nagrin€¢jamas 6 laisvés mazgy robotas. Du Turkijos déstytojai: Z. Bingul, H.M. Ertunc and C. Oysu,
atliko §j tyrimg [BEOO5].

8.2.1. Dirbtinio

neuroninio

(backpropogation) struktira.

tinklo

atvirkstinio

sprendimo

Sio neuroninio tinklo jvesties duomenys yra imami i§ trijy atskiry Saltiniy, kuriy

pavadinimai buvo:

e pirmas pristatymas — 12 parametry,
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e antras pristatymas — 6 parametrai,

e trecias pristatymas — 7 parametrai.

Neuroninis tinklas buvo mokytas tris kartus. Kiekvienas jvesties duomeny S$altinis buvo
parinktas vienam mokymo ciklui. Kitaip tariant, vienas Saltinis — vienam ciklui. Pirmame
pristatyme dvylika parametry reprezentuoja devynis elementus rotacijos matricos (ri jLj=1 3) ir
trys vektoriy pozicijas (P, P, F,). Antrame pristatyme pirmosios trys jvestys yra Eulerio kampai,

cacfl casfsy — sacy casfcy + sasy
apskai¢iuojami taip: R(a, B,y) = |sacf sasfsy + cacy sasfcy — casy|.
—sp cBsy cBey

Paskutiniame pristatyme pirmieji keturi parametrai (vienas vektorius ir vienas kampas) yra
k. k,v6c6 kykyv0 — k;s0  k,k,v6 + k,s6
apskaitiuojami taip: R(K,0 ) = |kxkyv0 +k;s0  kyk,v0 +c0  kyk,v0 — k,s6 |,
kyk,v0 — kysO k,k,v0 + k,s6 k,k,v0+co
kur K = kyi+kyj+k,k ir v8 = (1 —c6). Denavit Hartenberg roboto rankos kinematiniai

parametrai yra iSdéstyti zemiau esancioje lenteléje (zr. pav. 28).

i 0; iy Qi1 d;
1 6, 0 0 h,
2| 6, 90 0 d,
3| 0, -90 0 [,
4 g, 0 /, 0
5/ 6 -90 l, 0
6 8, 90 0 d,

Pav. 28 laisvés mazgy réziai.
Sis, nagrin¢jamas, neuroninis tinklas turi SeSias  iSvestis visiems  trims

pristatymams(representation). ISvestis yra Sesi roboto rankos laisvés mazgy kampai.

Simuliaciniai duomenys dirbtiniam neuroniniam tinklui mokyti ir testuoti yra generuojami
i$ pries tai apraSyty lygé¢iy. Duomeny rinkiniai turi 1.5x10° jvesties-i§vesties pory kiekvienam 10°
kampui. Darbinis duomeny rinkinys sudaro 8000 duomeny taskus, kurie buvo sudaryti i$ jvesties ir

iSvesties vektoriy pory. ISvesties vektorius, arba dar vadinamas tiksliniu vektoriumi, apima Sesis
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jungiamuosius kampus. 70 % duomeny buvo skirta mokymui ir 30 % - testavimui. Tiek jvesties,

tiek iSvesties kintamieji buvo normalizuoti [-1, 1] intervale.

Atvirkstinio sprendimo (backpropogation) neuroninio tinklo pasléptieji sluoksniai yra
sudaryti tik i§ dviejy sluoksniy, kur pirmasis turi 12 neurony, o antrasis — 24. Taip pat, iSvesties

sluoksnis turi neuronus (zr. pav. 29).

o

(("B»Y)
(K, 0)

e

Input layer

Hidden layers

Pav. 29 Atvirkstinio sprendimo (backpropogation) neuroninio tinklo pasiéptieji sluoksniai. Paveikslélis is [BEOQ5]
Saltinio.

Ivesties ir pasléptyjy sluoksniy neuronai turi sigmoiding aktyvacijos funkcijg. ISvesties
neuronai yra linijiniai, dél to jie gali pateikti reikSmes ne tik [-1; 1] réziuose. vesties ir
tikétini/spéjami mokymo duomeny vektoriai yra naudojami apmokyti tinklg iki tol kol jis pradeda
atrasti sgsajas tarp jvesties ir iSvesties. Tinklo mokymui buvo koreguoti svorio koeficientai
naudodamasis Levenberg-Marquardt algoritmu, kuris yra greiiausias mokumo algoritmas

vidutinio dydZio tinklams [Mor77]:

e iSjungimo kriterijus Klaidos tikslui yra nustatytas 0.01,

e visi svorio koeficientai buvo priskirti atsitiktinai.

8.2.2. Rezultatai.

Pagrindinis §io neuroninio tinklo naudojimo trikumas yra, jog reikia labai didelio mokymo
duomeny kiekio, jog biity pasiektas patenkinamas tikslumas. Po 70 % pasirinkty jvesties-iSvesties

vektoriy apmokymo, kuris buvo pasirinktas atsitiktinai i§ 8000 pory, tinklas buvo pratestuotas ant
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likusiy 30 %, kurie nebuvo naudojami mokymo duomeny aib¢je. Tikimasi, jog treniruotas
(backpropogation) tinklas pagrjsta reaguos j pateiktus duomenis. Zemiau pateiktame paveikslélyje
(zr. pav. nr. 30) vaizduojamas kiekvieno laisvés mazgo kampas po kiekvieno i$ trijy pristatymy.

Taip pat, nupiesta ir tikslo linija/reikSmés.
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Pav. 30 Rezultatai. Paveikslélis is [BEOOQ5] Saltinio.

9. Simuliacinés aplinkos.

9.1. OpenAl Gym

OpenAi Gym [BCP+16] yra mokymosi tyrimy rinkinys, kuris su reinforcement learning
padeda apmokyti tam tikrus robotus su dideliu duomeny kiekiu. OpenAl Gym yra geras tuo, jog su
juo galima paduoti labai didelius duomeny kiekius ir prasukti didelj cikly skai¢iy. Kai kuriems
zmonéms, kurie stengési su kitomis simuliacinémis aplinkomis prasukti didelj kiek; duomeny su
kitomis simuliacinémis aplinkomis, nepasisekdavo, nes susimuliuoti tai uztrukdavo ilgg laika.
Rasant §] magistrinj darbg buvo padaryta prielaida, jog OpenAl Gym leis iSspresti tokia problema,
teoriSkai. Kaip bus praktiskai, bus aprasyta praktinéje dalyje.

8.1.1 OpenAl Gym aplinkos.
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OpenAl Gym, kol kas, turi keleta aplinky i§ kuriy ir bus viena naudojama Siame
magistriniame darbe - robotikos aplinka. Internetiné nuoroda:

https://gym.openai.com/envs/FetchReach-v1/

Aplinky sgrasas:

e Algoritminé
e Atari

e Box2d

e Klasikine

e Mujoco

¢ Robotikos

e Zaisly/Teksto

Kaip jau buvo minéta, bus naudojama robotikos simuliciné aplinka. Kaip ji atrodo, galima

1Svysti paveikslélyje nr. 31.

Episode 3

Pav. 31 Roboto rankos simuliacija.

9.2. MATLAB simuliacing¢ aplinka.

Matlab yra daugiaplatforminé prograiné jranga, skirta jvairiy mokslo Saky problemoms
spresti. Siame magistriniame darbe, ji yra pasirinkta viena i§ varianty simuliuoti roboto rankos
jud¢jimg. Kolkas buvo padaryti pora bandymy ir susimuliuota 3 laisvés mazgy roboto ranka

i$virkstinés kinematikos problemai spresti(zr. pav. 32.) [ YEB+16].
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4 simulation - x

3

3 jof obot
-50

Forward Inverse
-100

100

Pav. 32 Roboto rankos simuliacija.

9.2.1. MATLAB simuliacinés aplinkos kodas.

Susimuliuoti roboto rankai reikéjo ,,rvctools® bibliotekos. Zemiau matomas kodas, kuris skai¢iuoja

1Svirkstinés kinematikos problema bei atvaizduoja ja roboto simuliacijoje (Zr. pav. 33).

function btn Invere Callback (hObject, cventdata, handles)

% h Tn ( 0}

PX = str2double (handles.Pos_X.String):
PY = str2double (handles.Pos_Y.S5tring):
PZ = striZdouble (handles.Pos_Z.5tring);

L 1= 20;

Lz = 50;

L 3 = 20;

L(1) = Link([0 L 1 0 pif2]}:
L(2) = Link([0 O L_2 0]);
L(3) = Link({[0 O L_3 0]);

Robot = Seriallink(L);

Robot.name = '3_dof_robot';
T=1[100 BX:

010 PY;

001 PZ;

000 1];
J = Robot.ikine(T, [0 0 0], [1 11 00 0]) * 180/pi;
nandles.Theta_l.String = numZstr(floor(J(1)));
handles.Theta_2.String = num2str(floor(J(2))):

handles.Theta 3.5tring = num2str(floor(J(3})):

Robot.plot (J*pi/180);

Pav. 33 Roboto rankos simuliacijos kodas MATLAB aplinkoje.

Ateities darbuose Matlab simuliacinéje aplinkoje bus jgyvendintas 8§ mazgy roboto ranka,
nupiestas kelias ir pateikus jvesties duomenis, bus stebima, ar roboto galinio efektorius keliaujo

piestu keliu. Taip bus atskirta, ar testuojamas algoritmas yra efektyvus ar ne.
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10. Sustiprinimo mokymasis (reinforcement learning).

Reinforcement learning (RL) yra maSininio mokymosi sritis. RL naudoja jvairios
programings jrangos ir mechanizuotos sistemos, kuriy tikslas yra rasti geriausig jmanoma elgesj ar
kelig, kurj reikty pasirinkti, jog robotas pasiekty tikslg.[Baj20]. RL mokymasis skiriasi nuo
prizitirimo (supervised) mokymosi tuo, jog priziirimo mokymosi duomenyse yra duota, koks yra
teisingas rezultatas. Tad modelis iSkart treniruojasi i§ teisingy duomeny. RL mokymosi metu to
néra. Jis pats sprendzia, kokius sprendimus priimti, ir i§ to mokosi. Kitaip tariant, RL mokosi i§

savo patirties.

10.1.1. Pagrindiniai RL aspektai.
e Jvestis turéty buti pradiné biisena, nuo kurios prasidés modelis.
e ISvestis. Yra daug galimy iSvesties varianty, nes tam tikros problemos sprendimo
budai yra jvairgs.
e Mokymas. Mokymas grindziamas jvestimi. Modelis grazins biiseng, o vartotojas
nuspres apdovanoti modelj arba nubausti uz jo rezultata.
e Modelis nenustoja mokytis.

o Geriausias sprendimas nusprendziamas atsizvelgiant j maksimaly atlygj.

10.1.2. RL ir (supervised) mokymo skirtumai bei RL tipai.

RL (Supervised)
Mokymasis susijes tiesiogiai su modulio Mokymosi sprendimas priimamas tik nuo
sprendimy priémimu. pradinés jvesties duomeny.
Visi padaryti sprendimas yra susij¢ vieni su Visi sprendimai yra skirtingi.
kitais.
Pavyzdys: Sachmaty zaidimas. Pavyzdys: nuotraukos atpazinimas.

Yra du RL tipai:
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e Teigiamas — vadinamas jvykiu, kai tam tikras teigiamas jvykis atsiranda dél tam tikro

elgesio.
RL mokymosi pranasumai:

o Maksimaliai padidina nasuma.
o Palaiko pokycius ilga perioda.
RL trikumai:
o Per didelis sugeneruoty duomeny kiekis gali susilpninti rezultatus.
¢ Neigiamas — yra apibréZiamas kaip elgesio stiprinimas, nes neigiama biiklé sustabdoma arba
stengiamasi jos iSvengti.
RL mokymosi pranasumai:
o Padidina elges;.
o Nepaiso minimalaus nasumo standarto.
RL trikumai:

o Teikia tik tiek, jog patenkinty minimalius reikalavimus.

11. Optimizacija.

11.1. PA-10 manipuliatoriaus optimizacijos uzdavinys.

PA-10 manipuliatorius tai yra mobili(neSiojama), intelektuali bendros paskirties ranka
[KDO05]. Si ranka buvo sukurta Mitsubishi ir turi 7 laisvés mazgus (r. pav. 34). PA-10 rankos

specifikacijos:

e 35kg. svoris.
e Maksimalus visy aSiy bendrasis greitis yra 155 m/s.
o Keliamoji galia 10 kg.

e Sukimo momentas 9.9 nm.
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Pav. 34 Roboto rankos atvaizdavimas koordinaciy asimis.

Vienalyte transformacijos matrica Sios T,; manipuliatoriaus rankos, kuri atvaizduoja
finaling galinio efektoriaus pozicijg ir orientacijg, bazinés koordinaciy sistemos atzvilgiu. Ja galima

gauti i§ grandinéje 1§ eilés einanciy koordinaciy transformacijos matricy. Finaliné rankos matrica

gali buti isreiksta taip: To; = [172, Ti_q; = (1(;(5)8}19) kur n yra normalus galinio efektoriaus

vektorius bazingje koordinaciy sistemoje, s yra slenkamasis galinio efektoriaus vektorius, a yra
poziiirio vektorius galinio efektoriaus atzvilgiu, p = [x,y,z]7 yra galinio efektoriaus padéties
vektorius. T;_1 ;, kaii=1, 2, ..., 7 yra pateikti zemiau, kur ¢c; = cos g; ir s; = sin g;. Rankos matrica

yra gaunama padauginus Zemiau esancias matricas.
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Pav. 35

11.2. PA-10 sitlomas optimizavimo algoritmas.

Norint suzinoti q(t) duotam r;(t) mums reikia iSspresti kintama netiesinio optimizavimo
problemg su lygybés apribojimais: minimize %q(t)TWq(t) kuriems taikoma J (q(t))q(t) =
r4(t), kur g(®)T Zymi perkélimg q(t) ir W yra simetrinis svoris M x M matricos, kuris gali biiti
teigiamas arba ne. Visy pirma, jei W yra tapatybés matrica, tai tiksliné¢ funkcija, kuria reikia
sumazinti yra lygi 2-0si0s normos jungéiai ||q(t)]|3. Jei W yra iteracijos matrica, tada tikslo

funkcijos sumazinimas lygus kinetinei energijai.

Energijos funkcija netiesinio optimizavimo programavimo problemai, kuriai taikomi
lygybés apribojimai, aprasyti auksc¢iau, atrodo taip:
E((), A1) = 5 d(®)7 W d(t) + X0 [T (a(t))i(t) -

Fa(0)] + 1 @(0)d(0) — Fa(] 1 (a(2)d(0) — Fa(t)

Pav. 36 Energijos funkcija netiesinio optimizavimo programavimo problemai spresti.

kur A(t) yra n - dimencinio stulpeliy vektorius, priklausantis R™!, K yra bausmés parametras, kuris
visada yra didesnis arba lygus nuliui. Taikant nuolydzio metoda, tinklo atnaujinimo lygt] galime

atlikti taip:
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q(k +1) = 4(k) = pV43E(q, A)

Ak +1) = ME) + nVAE(4. \)

kur p ir ) yra mokymosi greicio parametrai. Nustacius nuolydj, pries tai aprasSytose dvejose lygtyse,

gaunamos mokymosi taisyklés:

g(k +1) = 4(k) — p[Wq(k) + J(q(t))" A(k)
+KJ(q(t)" (J(q(t)))d(t) — Fa(t)]

Ak +1) = A(k) +n[J(q(£))q(t) — 7a(t)]

Sios dvi lygtys padeda gauti laisvés mazgy grei¢io reikimes.

12. Praktinis aStuoniy laisvés mazgy roboto rankos jgyvendinimas.

Siame skyriuje bus aprasytas praktinis astuoniy laisvés mazgy roboto rankos jgyvendinimas
bei apmokymas pasiekti galutinj tikslg. Taip pat, bus aptarta simuliaciné aplinka, mokymosi

algoritmas, rankos mokymaosi eiga bei rezultatai.
Igyvendintg kodg galima rasti nuorodoje https://github.com/mykolasl/RobotArm.

12.1. Simuliacin¢ aplinka.

Pries tai buvo iSbandytos jau aprasytos OpenAl bei Matlab aplinkos. Ties Siomis dviem
aplinkomis paieSka nebuvo sustabdyta. Buvo noréta surasti naudotojui (programuotojui)
draugiskesng aplinkg bei aplinka, kurioje jau turima patirties. Po keleto bandymy, simuliacinei
aplinkai buvo pasirinkta Unity zaidimy kiirimo platforma bei variklis su Unity ML integruotu
jrankiu. Si platforma yra sukurta kaip variklis kurti kompiuterinius zaidimus, tadiau jos sukurta
aplinka gali buti puikiai pritaikoma simuliuoti jvairius scenarijus. Su §ia platforma galima kurti 2
dimencijy bei 3 dimencijy zaidimus bei aplikacijas. Nuoroda j Unity naudotojo dokumentacija -

https://docs.unity3d.com/Manual/index.html.
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12.1.1. Unity ML Jrankis.
Unity Machine Learning (ML) Toolkit yra atviro kodo masininio mokymosi jrankis, kurj
galima pridéti prie bet kurio Unity egzistuojancio projekto [Met20], leidziantis kurti intelektualiy
agenty mokymosi aplinka. Sis Unity platformos priedas buvo sukurtas kaip baidas skatinti kurti

naujas sudétingas aplinkas bei agentus, kurie galéty egzistuoti tose aplinkose.

Agentu gali buti, bet kuris zaidimo ar simuliacinés aplinkos objektas, kuris turi Sias savybes

bei scenarijus:

o Unity scenarijy, kuris apibrézia zaidimo objekta (Game Object) kaip ML — Agents
Toolkit agenta.
o Elgsenos parametrus, kitaip vadinamas agento smegenimis (Zr. pav. 36).
o Komunikacijos scenariju, kuris susieja Academy su agentu.
v |# Behavior Parameters e 3
Behavior Name Robotarm
Vector Observation
Space Size 34
Stacked Vectors L 1
Vector Action
Space Type Cantinuous -
Space Size 8
Model None (NN Model) @®
Inference Device GPU v
Behavior Type Default v
Team Id 0
Use Child Sensors L
Pav. 36

Academy yra klasé struktiirizuota su ML — Agent ToolKkit. Ji yra atsakinga uz keletg veiksniy:

o Agenty inicijavimu.
o Zingsniy skai¢iaus sekimu.
o Epizody sekimu nuo mokymosi pradzios.

ML — Agent ToolKkit turi keturias pagrindines funkcijas/savybes:

o Kalbant apie mokymosi aplinka, jrankis leidZia agentui daryti steb&jimus ir spresti,
kokius veiksmus daryti. Uz tai gauti atlygj.

o Python API. ISorinis komponentas sujungti ,,mokytojus* su mokomu komponentu.
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. Komunikatorius. Jo tikslas suteikti komunikacijos galimybes tarp agento smegeny
bei Python API.

o Python Trainer. ISorinis funkcionalumas, kuris leidzia apibrézti mokymosi
algoritmus. Finalinis produktas, pateiktas ,,mokytojo* yra neuroninio tinklo modelis,

kuris kontroliuoja agento veiksmus.

/ Aplinka \
Agentas

3
k.

'y
¥
Komunikatorius

. 5- /

Python API Molytojas

Pav. 37, ML — Agent Toolkit architektiiros pavyzdys.

12.1.2. Agento smegenys.

Agento smegenys yra jo Behavior Parameters script ‘as [Zr. pav. 36] prisegtas prie Zaidimo
objekto. Smegeny tikslas yra komunikuoti tarp agento ir mokymosi API bei pranesti agentui kurj

veiksma jam atlikti.
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Smegeny sudétis:

o Vardas: suteiktas trenerio naudojamy hiper parametry rinkimui.
o Vektoriy steb¢jimas: kintamyjy kiekis, kurj agentas pasiekti i§ aplinkos.
. Vektoriy veiksmai: realiy arba sveiky skaiCiy eilé, atsizvelgiant ar vektoriaus tipas

yra testinis ar diskretus.

o Modelis: nusako kurj NN modelj smegenys naudoja agento veiksmams atlikti.

. Elgsenos tipas: smegenys nuspres kurj veiksma atlikti, atsizvelgiant] elgsenos tipa.
Yra trys elgsenos tipai:

. Interface — veiksmai, kuriuos turés agentas atlikti yra nusprendZiami po
mokymosi. Agentas gauna veiksmus 1§ modelio naudodamasis
OnActionReceived funkcija.

. Heuristic — veiksmai yra apraSomi ranka Heuristic funkcijoje ir tuomet
paduodami OnActionReceived funkcijai.

. Default — veiksmai yra paduodami OnActionReceived funkcijai mokymosi

proceso metu.

12.2. AStuoniy laisvés mazgy roboto ranka.

12.2.1. Rankos laisvés mazgy tipai.
Paprastai rinkoje naudojamos rankos turi tik 4 arba 6 laisvés mazgus. Kiekvienas laisvés

mazgas yra klasifikuojamas j vieng 1§ dviejy tipy: sukamasis arba lenkiamasis (zr. pav. 38).

Pav. 38 roboto ranka, vaizduojanti sukamgjj bei lenkiamgjj mazggq.
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Kiekvieno roboto rankos mazgo sulenkimo bei sukimo diapazonas visada bus nuo 0 iki 360

laipsniy. Dél roboto, kaip fizinio asmens savybiy, kai kuriy mazgy diapazone yra sudedamos ribos.

Taip yra dél to, jog robotas neatsitrenkty j pati save. Toliau bus pateiktas realus 8 laisvés mazgy bei

galinio efektoriaus modelis, naudotas Siame magistriniame darbe.

12.2.2. Sukurtos 8 laisvés mazgy rankos modelis.

Sukurta roboto ranka turi 8 laisvés mazgus ir galini efektoriy. Kuriant Sig rankg, buvo

pasitelktas 5 laisvés mazgy rankos pavyzdys [Kan20].

Galinis

Alkne 8 efektorius

Alk@ne 7

Alkiné 6

Alkine 5

Alkine 4

Alkané 3

Alktne 2
Tikslas
Alkane 1

Pav. 39, jgyvendintas modelis.

e Tikslas — tikslo taskas erdvéje, atsitiktinai keiciantis vietg erdvéje aplink rankg. X, Y, Z

koordinatés yra apskai¢iuojamos C# Random.Range() funkcija, 0.5f — 0.8f intervale.

e Alktné 1 — sukamoji. Apsisukimo laipsnis — 360.

e Alktné 2 — lenkiamoji.
e Alkané 3 — lenkiamoji.
e Alkiiné 4 — lenkiamoji.
e Alkiiné 5 — lenkiamoji.
e Alkiiné 6 — lenkiamoji.
e Alkiné 7 — lenkiamoji.

e Alktné 8 — lenkiamoji.

Lenkimo diapazonas nuo -90 iki 90 laipsniy.
Lenkimo diapazonas nuo -80 iki 80 laipsniy.
Lenkimo diapazonas nuo -80 iki 80 laipsniy.
Lenkimo diapazonas nuo -80 iki 80 laipsniy.
Lenkimo diapazonas nuo -80 iki 80 laipsniy.
Lenkimo diapazonas nuo -80 iki 80 laipsniy.

Lenkimo diapazonas nuo -90 iki 90 laipsniy.

e Galinis efektorius — roboto rankos galtiné.
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Roboto ranka turi 8 lenkiamgsias alktines ir vieng sukamajg. 3D modelis yra paimtas i$
https://sketchfab.com/3d-models/robot-arm-22d9367c8d2f4457b3a4e74193e86ac9  [Joel9] ir

modifikuotas iki 8 laisvés mazgy roboto rankos.

12.2.3. Aplinkos klititys.

Siame magistriniame darbe buvo iskelti keli tikslai. Sukurti 8 laisvés mazgy roboto ranka
bei apmokyti ja optimaliai siekti savo tikslo, miisy atveju - butelio (zr. pav. 39). Darbo eigoje buvo
sugalvota pasunkinti uzduotj ir jdéti j roboto galimy judesiy erdve kliti¢iy. Taip buvo nuspregsta, nes
norima istirti, kaip 8 laisvés mazgy robotas mokinsis erdveje su kliiitimis bei, koks bus galutini

rezultatas.

Kliatis

Pav. 40, roboto ranka su kliiitimis.

Klittis imituoja tvorg aplink roboto ranka. Tvora susideda i§ 4 atskiry sieneliy. Sieny bei
roboto rankos auksc¢io santykis yra 1:3. Buvo daryta daug eksperimenty bei pastebéta, jog jei
padidintume tvoros aukstj iki santykio 2:3, tai proporcingai sumazinty roboto rankos judéjimo
galimybes. Dél to roboto mokymosi laikas biity labai smarkiai prailginamas. Praéjus 10 min.
mokymosi iteracijy su 2:3 dydzio siena, rankos surinktas atlygis vos sieke 0,5, kai paprastai be

sieny siekia apie 40 — 60.

Prie kiekvieno 1§ sieneliy buvo pridéta programa, kuri tikrina ar roboto ranka

nekirto/neprilieté sienelés. Jei ranka vis d¢l to ja kirto, tai AI modeliui yra pridedamas minusinis
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atlygis, Siuo atveju -0.0005f bei sustabdomas epizodas. Jei viso epizodo metu roboto ranka

neprilieté nors vienos i$ sieneliy, pridedamas atlygis — 0.5f. (zr. prieds. pav. 41, 42).

Taip pat, grindis, ant kuriy robotas stovi, galima jvardinti antrgja klititimi. Jos jgyvendinimo
principas yra toks pat, kaip ir sieny. Taciau, yra tik vienas skirtumas. Roboto rankos alkiiné 1 gali

liesti grindis (Zr. pav. 39).

12.3. AStuoniy laisvé mazgy roboto rankos mokymas bei Al specifikacija.
12.3.1. Roboto rankos pagrindinis tikslas, Al iSvestis, duomeny atvaizdavimo budas.
Roboto rankos mokymosi tikslas yra, i§ bet kurios biisenos pasiekti buteliukg simuliacinéje
aplinkoje. Ranka negali kirsti grindy bei sieny aplink j3. Tikslo komponentas, musy atveju — butelis,

visg laika bus vir§ Zemeés bei roboto rankos pasiekiamumo trajektorijoje.

Apmokyto dirbtinio intelekto i§vestis bus judesiy rinkinys. Kiekvienas judesys reprezentuos
kiekvieno laisvés mazgo pasisukimg iki tol, kol paskutinis rinkinio judesys bus tokie mazgy

pasisukimo laipsniai, jog galinis efektorius pasieks tiksla.

Al modelyje viskas yra atvaizduojama normalizuota forma. Tai reiSkia, jog veiksmai bus
vaizduojami kaip realieji skaiciai [-1; 1] réziuose. Mokymosi metu Sios reikSmés yra

konvertuojamos j laipsnius.
Mokymosi sesijos yra suskirstytos j epizodus. Kiekvienas epizodas vyksta kol:

e Pasiekiamas veiksmy limitas.
e Pasiekiamas tikslas.

e Pasiekiama tokia biisena, i§ kurios nebejmanoma atlikti gero veiksmo.

MDP (zr. skyriy 11.3.2) mokymas yra paremtas tuo, jog Al modulis bando pasiekti

maksimaly atlygj, kiekvieno epizodo gale.
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12.3.2. Markov sprendimy procesas (MDP).

Unity ML agentas naudoja Markov sprendimy procesg [WXL+17]. Tai procesas, kuris

leidzia priimti i§ dalies atsitiktinius tadiau ir kontroliuojamus sprendimus. MDP yra naudingas

tiriant optimizavimo problemas. Jis yra placiai naudojamas dinaminiam programavime. MDP yra

sugalvotas 1950 metais bei pirmoji téviné knyga buvo ,,Dynamic Programming and Markov

Processes®, Ronald Howard 1960 m.

MDP susideda i$ 5 daliy:

Biisena — tai yra sarasas apibudinimy, kurie Al modeliui apibrézia aplinka.
Veiksmai — tai yra diskretus veiksmy masyvas, kuriuos agentas gali vykdyti.
Veiksmy masyvas yra glaudziai susij¢s su biisena.

Per¢jimas — tai yra T(S,A) funkcija T:S X A — S, kuri, atsizvelgiant | pasirinkg
veiksma, transformuoja seng buiseng j nauja.

Atlygis — tai padaryty teisingy/neteisingy veiksmy matavimo vienetas.

Strategija — ji apibudina agento elgseng, kuri yra tikimybinis pasiskirstymas

galimiems jo veiksmams.

J'—"!
| Agentas
| S
Biiseng | | AWVES _ Veiksmas
s¢ = |t, X¢] = Roco(si-1, 0i-1) ay ~ (a8 W)
Feg1 g 1
Aplinka ‘

PoSt1 A

Pav. 43, MDP agento bei aplinkos sqveika.

MDP agento bei aplinkos saveikos ciklas (Zr. pav. 43):

1. Agentas mato biiseng.

2. Agentas atlieka veiksmus.
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3. Agentas gauna atlygj/jvertinima.
4. Agentas kartoja viskg nuo pradziy (1).

12.3.3. Atlygio schema.

Pagal MDP modelj, kiekvienam roboto rankos atliktam veiksmui, kurj sugeneravo ML
agentas reikia grazinti atlygj. Atlygis gali biiti teigiamas arba teigiamas. Jei mokoma ranka atlicka
veiksma, kuris jg priartina prie tikslo ir néra atliekamy draudziamy veiksmy, tokiu atveju duodamas
teigiamas atlygis. Taciau, jei roboto ranka atlieka daugiau draudziamy judesiy, arba tokiy, kurie
nepriartina jos prie tikslo, tokiu atveju yra duodamas neigiamas atlygis, Kitaip — bauda. Taip pat,
duodama didelé bauda, jei mokomas modelis patenka j nebesugrjztamg biiseng, pavyzdziui,

atsitrenkia j Zeme ar sienas. Duodamas didelis atlygis tokiu momentu, kai ranka pasiekia tikslg.

Naudojama atlygio schema:

e Kai ranka atsitrenkia j siena, -0,0005f bauda.

e Kai ranka atsitrenkia j grindis, -1,0f bauda.

e Kai ranka pasiekia tiksla, 1,0f atlygis.

e Kai ranka priart¢ja prie tikslo, yra skaiciuojamas atlygis, kai i§ buvusios visos
distancijos atimama likusi distancija tarp tikslo ir rankos galinio efektoriaus.

e Kai ranka patolé¢ja nuo tikslo, tai skai¢iuojama bauda, kai atimama 1§ pradinés
distancijos esama distancija ir gaunamas minusinis realus skaicius, kurj atimame i3
bendro rankos sukaupto atlygio.

e Kai rankos absoliuti visy laisvés mazgy laipsniy suma yra ar¢iau 0, tokiu atveju yra
duodamas bonusas. Kuo ar¢iau nulio, tuo bonusas didesnis. Réziai — [0,5f; -0,5f].
Taip norétasi i§laikyti, jog ranka biity kuo maziau sulenkta.

e Kairankai pasiseka grei¢iau pasiekti rezultata, nei praeitg karta, gauna +0,5f bonusa.

Atvirkséiu atvejy -0,5f bauda.
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12.3.4. Mokymo modelio konfigiiracija.

Modelio konfigtiracija yra laikoma config.yaml faile (Zr. prieda, pav. 44).

Sis failas yra suskirstytas j dvi dalis: bendri bei ,,Robotarm* parametrai. Juose laikomas ne

mazas skaicius konfigtiracijos kintamyjy, taciau pagrindiniai yra trys:

e Batch_size, hidden_units — mazgy skaifius kiekviename neuroninio tinklo
sluoksnyje.
e Num_layers — paslépty neuroninio tinklo sluoksniy skaicius.

e Max_steps — mokymo zingsniy skaicius.

12.3.5. Agentas (kodas).
Misy atveju roboto kontroleris turi nustatyti agenta, kuris privalo buti apmokytas. Jog tai
jgyvendinti, mes turime pridéti prie roboto modelio simuliacingje aplinkoje programg, kur bus
jigyvendintas agento funkcionalumas. Sis agentas i§plecia jau integruoto agento funkcionaluma, tad

lieka perrasyti tam tikras funkcijas - public class RobotControllerAgent : Agent.

Pirmas perrasytas tévinés agento klasés metodas yra Initialize() (zr. pav. 45). Mes nustatome
visus rankos laisvés mazgus | numatytas pozicijas — visi mazgy laipsniai jgauna reikSme O (Zr. pav.
46).

public override woid Initialize()
i
ResetAllaxis();
MoveTo5SafeRandomPosition();

I

Pav. 45, metodas Initialize().

private void ResetAllAwis()
{

armAxes All(c =>

1

c.transform.localRotation = Quaternion.Euler(@f, ef, &f);
return true;
1
T

Pav. 46, metodas ResetAllAxis().

Tuomet iskvieciam MoveToSafeRandomPosition() metoda, kuris bando pajudinti ranka

atsitiktine kryptimi bei patikrina ar galinis efektorius nesikerta su zeme.
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Kitas perraSytas metodas yra OnEpisodeBegin() (zr. prieda, pav. 47.). ML agento mokymai
yra paleidziami epizodais. Kiekvienas epizodas turi 5000 cikly. OnEpisodeBegin() metodas yra
vieta, kur paruo$iama aplinka po praeito epizodo bei inicijuoja naujg epizoda. Miisy atveju mes
grazinam rankg j prading biisena su ResetAllAxis() funkcija (zr. pav. 46), iSkvieCia jau aptarta
MoveToSafeRandomPosition() metodg bei pakeicia tikslo koordinates erdvéje (zr. prieda, pav. 48).
Taip pat, yra nustatomas laikas, kada prasidéjo epizodas. UpdateNearestComponent() metode yra
ne tik atnaujinamos tikslo koordinatés, bet ir apskaiCiuojama pradiné distancija tarp galinio

efektoriaus ir tikslo bei pagrindo kampas.

Treciojo metodo pavadinimas yra OnActionReceived(float[] vectorAction) (zr. prieda, pav.
49). Sis metodas bus iskviestas vykstant ,,spéjimo stadijai. Tai taip pat gali biiti sutapatinta ir su
neuroninio tinklo iSvesties mazgais. Aptariamas metodas gauna vectorAction float tipo masyva,
kuris reprezentuoja neuroninio tinklo numatytus rankos veiksmus. Kiekvienas rankos mazgas yra
transformuojamas i8 realaus skaiciaus j sukimosi laipsnius. Tuomet yra skaic¢iuojama distancija nuo
galinio efektoriaus iki tikslo. Jei jis yra didesnis, nei praeity epizody geriausio distancijos rezultato,
tai reiskia, jog rankos galinis efektorius patol€jo nuo tikslo ir i$§ rankos surinkto atlygio yra atimama
buvusios geriausios distancijos ir dabartinio epizodo distancijos skirtumas. Kitu atveju yra
apskaiCiuojamas skirtumas tarp pradinés epizodo distancijos ir galutinés. Skirtumas gaunasi
teigiamas skaiGius ir yra pridedamas prie atlygio. Sio veiksmo gale dabartin¢ distancija yra
1Ssaugojama kaip geriausia praeity atlikty veiksmy distancija. Taip daroma d¢l to, jog ateities
veiksmuose biity galima palyginti ar ranka priartéjo prie tikslo ar ne. Kiekvieno veiksmo gale yra
pridedama bauda, kurios svoris yra -0,0001f. Tai laidzia neuroniniam tinklui suprasti, jog siekti

tikslo reikia per kuo mazesnj veiksmy skaiciy.

Kai galinis efektorius prilieCia/kerta tiksla/butelj, tuomet teigiama, jog tikslas yra
igyvendintas. Misy atveju, yra iskvie¢iamas JackpotReward(Collider other) funkcija (Zr. prieda,
pav. 50). Sis metodas apskai¢iuoja bonusa, prideda jj prie 1,0f. Taip pat, apskaiiuoja visy roboto
rankos mazgy kampy sumg. Ja paverCia absoliu¢iu skaitmeniu bei duoda ji
AddBonusWhenAnglesAreSmall metodui (zr. prieda, pav. 51), kuris sprendzia ar pridéti didesnj

bonusa prie atlygio, ar atimti bauda.
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Po to, kai apskai¢iuojamas atlygis, atsizvelgiant j absoliu¢ig kampy suma, yra iSkvie¢iama
AddTimeReward() funkcija (Zr. prieda, pav. 52), kuri apskaiciuoja, kiek ranka uztruko pasiekti
tikslag. Tuomet palygina, ar tai geriausias rezultatas lyginant su praeity epizody rezultatas. Jei tai yra

geriausias, tai pridedamas laiko bonusas 0,5f, jei ne atimamas -0,5f.

Gale JackpotReward(Collider other) metodo yra pridedamas atlygis prie sukaupto bei

atnaujinamos tikslo koordinatés.

Taip pat, prie tikslo objekto yra pridétas funkcionalumas, kuris tikrina, ar atnaujinus tikslo
koordinates, jis nesikirs su sienos koordinatémis. Jei taip jvyks, bus per nauja atnaujinamos tikslo

koordinatés (zr. prieda, pav. 53).

12.4. Mokymosi rezultatai bei isvados.
Mokymo modelis turi 3 pasléptus neuroninio tinklo sluoksnius bei atlieka 5 arba 10 min.
zingsniy.
12.4.1. Astuoniy laisvés mazgy mokymosi rezultatai be kliti¢iy (5 min.).

Buvo apmokytas pries tai sukonstruotas/aptartas 8 laisvés mazgy robotas. Mokymo metu

buvo atlikti 5 mln. Zingsniy. Geriausio mokymo metu, buvo surinktas ~45.0 atlygis.

Nors ir buvo jgyvendintas funkcionalumas, kuris pridédavo bonusg prie rankos atlygio, kai
jibiidavo vis maziau susilenkusi — ranka vis tiek i§liko sulinkusi. Buvo pastebéta, jog jos i$sitiesimo

greitis pagreitéjo ir ji tapo judresné.

Irasa, kaip ranka siekia tikslo, galima rasti §ioje nuorodoje - https://streamable.com/3tp1i6.

Atlygio, Policy Loss bei Value Loss funkcijy diagramas galima rasti 54, 55, 56 prieduose.

12.4.2. Astuoniy laisvés mazgy mokymosi rezultatai su klititimis. (10 min.)
Kai simuliacingje aplinkoje atsirado klititys, atsirado keturi labai svarbiis objektai, kuriy

negali robotas paliesti. Tie keturi objektai ir yra sienos aplink rankg. I§ pradziy, kaip jau buvo
minéta, jy aukstis buvo pasiekes g rankos aukscio. Paleidus mokyma, po 3 mln. iteracijy buvo

pastebéta, jog modelis neapsimoko. Jo atlygis nesieké nei 1,0, svyravo ~0,3. Taip nutiko tod¢l, kad
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tokio aukscio tvora zenkliai sumazino rankos judéjimo plotg ir, kiekvieng kartg jai pajudéjus, buvo
prisiliesta prie tvoros. Tokiu atveju agentas neSdavo didelj baudy skai¢iy modeliui ir jam biidavo
sunku atskirti, kg jis daro blogai. Jog tai i§spresti, tekty iSbandyti paleisti labai ilga mokyma, Kuris
siekty ne 10 mln. iteracijy, o galbiit 100 mln. Tokio ilgio mokymas trukty ~ 10 val., nes buvo

pastebéta, jog 1 min. iteracijy mokymas uztrunka apie 60 min.

Jog biity iSspresta aukS¢iau paminéta problema, buvo nuspresta sieng, juosiancia ranka,
v . . . . V- g1 vy . o . .
sumazinti dvigubai. Siena buvo sumazinta iki 3 roboto aukscio. Tai suteiké roboto rankai daug

daugiau erdvés judéti tikslo link. Mokymosi diagramas galima rasti Zemiau (zr. priedus, pav. 57,

58, 59). Jose matoma, kaip kito atlygis kiekvienos iteracijos metu bei Policy/Value Loss funkcijos.
Atlygio, Policy Loss bei Value Loss funkcijy diagramas galima rasti 54, 55, 56 prieduose.

Sieny atsiradimas simuliacinéje aplinkoje toliau sukélé problemy. Kai jos atsirado, roboto
rankai ne tik reikéjo pasiekti tiksla, bet ir reikéjo neatsitrenkti  sienas. Keiciant konfigiiracija bei
atlygio kiekio prid¢jima/atémima, buvo gauta, jog roboto rankai didesnis tikslas tapo ne pasiekti

tiksla, o neatsitrenkti j sieng. Auks¢iau matomos diagramos yra Sio probleminio modelio.
Vaizdo jrasg galima rasti $ioje nuorodoje - https://streamable.com/0gg31v.

12.4.3. Astuoniy laisvés mazgy mokymosi rezultatai su klititimis, kai tolstant i$

atlygio atimamas nutolgs atstumas.

Visuose pries tai apraSytuose bandymuose, kai ranka tolo nuo galutinio tikslo — butelio, i$
bendro atlygio buvo atimamas geriausio buvusio atstumo bei dabartinio atstumo tarp galinio
efektoriaus ir tikslo skirtumas. Kai aplinkoje atsirado daugiau kliti¢iy, maisy atveju — tvora, atsirado
daugiau tiksly. Modeliui iSmokstant, jog negalima atsitrenkti | sienas, jo pagrindinis tikslas —
pasiekti butelj, pradéjo blankti. Noréta ji sustiprinti, duodant didesne¢ bauda, kai ranka nutolsta. D¢l
to buvo pakeistas kodas ir pradéta atiminéti ne anks¢iau minétg atstumy skirtumg, bet bendra
atstumg iki butelio. I$vados tokios, jog ranka nebeapsimoké. Ji nesurinko atlygio, nes baudos buvo
per didelés. Atlygis geriausiu metu siekia vos daugiau 0.8. Atlygio funkcija galima rasti priede nr.
60.
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12.5. Mokymosi rezultaty palyginimas.

Buvo iSbandyta 8 laisvés mazgy roboto ranka be kliti¢iy, su klititimis bei skirtingomis
konfigaracijomis. Lyginant mokymosi rezultatus tarp aplinkos su klititimis bei laiko ir susilenkimo
funkcijomis ir be, galima teigti, jog ranka, be kliti¢iy bei papildomy funkcijy geriau apsimoké. Tai
matosi ne tik i§ grafiky, bet ir vaizdo jrady, pateikty ankstesniuose skyriuose. Zemiau (Zr. prieda,

pav. 61) matome Siy dviejy konfigiiracijy mokymosi atlygio kreives.

I§ priedo pav. 61 yra matoma, jog kai kuriuose momentuose, ranka be kliti¢iy generavo

dvigubg atlygi, nei su klititimis. Taip pat, jy atlygiy sumy skirtumas svyruoja tarp 35-45 procenty.

Taip pat, buvo pastebéta, jog 8 laisvés mazgy ranka yra ganétinai didelé mokymo moduliui.
Jis epizodo pradzioje sulenkdavo ranka ir epizodui einant ja po truputi vis labiau iStiesdavo, jog

bty pasiektas tikslas.

Lyginant ranky apsimokyma, kai bauda uz rankos nutolima nuo tikslo buvo skai¢iuojama
dviejy atstumu skirtumu ir absoliutaus atstumo atémimu, yra matomas aiskus skirtumas. Kai i$
rankos surinkto atlygio buvo atimama bauda, kuri buvo lygi absoliu¢iam atstumui tarp galinio
efektoriaus ir tikslo, matoma, jog bauda tapo per didelé ir ranka nebeapsimoké. Mokymosi atlygio

diagrama galima rasti priede nr. 62.

13. AStuoniy laisvés mazgy mokymosi rezultatai su klititimis — pasisekes

bandymas.

Visi prie§ tai apraSyti astuoniy laisvés mazgy roboto rankos su klititimis bandymai buvo
nesékmingi. Po gilesniy tyrimy buvo nuspresta 1§ pradziy jgyvendinti SeSiy laisvés mazgy roboto
ranka su klititimis ir pasizitréti, kokie bus rezultatai. Informacijg galima rasti 13 —ame skyriuje. Po
sekmingo 6 laisvés mazgy roboto rankos mokymo, §i ranka buvo patobulinta iki 8 laisvés mazgy

bei iStaisyta keletas klaidy.

13.1. [Staisytos praeities bandymy klaidos.
1. Pirmoji, esminé iStaisyta klaida, kuri neleisdavo pasiekti praeitiems robotams ganétinai gero
rezultato, yra ta, jog anksc¢iau robotams buvo duodamas atlygis uz tai, dél ko jie netiiréty

gauti atlygio. AnksCiau robotai, jei atsitrenkdavo ] sieng, gaudavo bauda, o jeigu
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neatsitrenkdavo j siena, gaudavo atlygj. Sis sienos atsitrenkimo metodas yra blogas, nes
buvo pastebéta, jog duodant robotui atlygj uz tai, kad jis tiesiog neatsitrenké  siena, ji
klaidindavo. Tad buvo nuspresta duoti tik bauda uz tai, ka robotas blogai padaré, ir
atsisakyta duoti atlygj uZ tai, ko robotas blogai nepadaré. Sis metodas leido robotui Al
moduliui tiksliai suprasti, kg robotas blogai daro ir ateities iteracijose to iSvengti.

2. Antroji, ganétinai paprasta klaida, buvo ta, jog ne visos roboto rankos dalys tiiréjo daviklius,
kurie duoty bauda uz atsitrenkima j klititi. D¢l Sios klaidos, uz daug atsitrenkimy ] sieng
nebuvo duodamos baudos, kas labai suprastindavo roboto rankos mokymasi. Daznu atveju,
roboto ranka apsimokydavo taip, jog ji nevengdavo kliti¢iy.

3. Trecioji iStaisyta klaida, tai buvo visy papildomy atlygiy davimy atsisakymas. Anksciau
roboto rankai biidavo pridedamas bonusas, jei ji mazai susilenkdavo, jei ji pasiekdavo
rezultata grei¢iau nei praeitoje epochoje. Siy papildomy atlygiy davimy atsisakymas padéjo
aStuoniy laisvés mazgy roboto rankai tiksliau suprasti, kas yra gerai ir kas daroma blogai.
Robotas gaudavo teigiama atlygj tik tais atvejais, kai tai yra susije su tikslo pasiekimy, o
baudas gaudavo, kai toldavo nuo tikslo arba atsitrenkdavo j sienas.

4. Ketvirtasis patobulinimas buvo gana paprastas — mokomy roboto ranky papildymas
mokymo aplinkoje. Praeityje mokymo aplinkoje mokydavosi 12 roboty vienu metu, kuriy
rezultatai buvo jraSomi j vieng AI modulj. Dabar skai¢ius buvo i$pléstas iki 162 roboty. Tali

padéjo gerokai sutaupyti laiko.

13.2. Rezultatai.

Rezultatai, lyginant su praeities bandymais, kai astuoniy laisvés mazgy roboto ranka
nesurinkdavo net +1.0 atlygio, yra rySkiai matomi. Bandymai buvo daromi su 10 mln. iteracijy ir
geriausias surinktas atlygis buvo 132.1. Tai yra geriausias gautas rezultatas i§ visy bandymy. Kaip
atlygio suma keitési per visas 10 mln. iteracijy galima pamatyti priede nr. 63. Kreivéje galima
pastebéti keletg atlygio duobiy. Pavyzdziui, ties 2.5 milijonine iteracija atlygis buvo krites nuo 40
iki 5, ties 4.6 mln. iteracija, taip pat buvo kritimas per ~63 vienetus. Taip jvykdavo todél, nes kol
dar Al modulis néra pilnai apmokytas, mokomos rankos atsidurdavo situacijose, kur nerasdavo
geros iseities ir joms tekdavo tik vienas kelias — atsitrenkti i sieng. Po tokiy situacijy Al modulis
gaudavo dideles baudas ir tai lemdavo, jog daugiau ranka nebeatsidurdavo tokiose situacijose. Taip
pat visas mokymas truko apie 5.5 val. Vidutiné 50000 iteracijy mokymo trukmé buvo apie 100

sekundziy. Rezultaty jrasas: https://streamable.com/gniqvb.
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14. Praktinis SeSiy laisvés mazgy roboto rankos jgyvendinimas.

Bandant jgyvendinti aStuoniy laisvés mazgy roboto rankg, kilo idéja sukurti panasia

simuliacine aplinka, kurioje biity jgyvendinta populiarioji Sesiy laisvés mazgy roboto ranka. Si

ranka biity pratestuota aplinkoje su klifitimis ir aplinkoje be kliti¢iy. Si idéja kilo, nes buvo

pastebéta, jog 8 laisvés mazgy roboto rankg yra tikrai sunku apmokyti, dél to Sesiy laisvés mazgy

ranka biity palyginimas astuoniy alkiiniy rankai.

14.1. Simuliaciné aplinka bei roboto ranka.

Simualiaciné aplinka taip pat kaip ir astuoniy laisvés mazgy rankai buvo pasirinkta Unity.

Taip pat buvo naudota Unity Machine Learning Toolkit. Zemiau pateiktame paveikslélyje yra

matoma roboto ranka simuliacingje aplinkoje (Zr. pav. 47).

Pav. 47, 6 laisvés mazgy roboto ranka.

Roboto ranka turi 6 laisvés mazgus bei galiing. Laisvés mazgy pasisukimo laipsniai:

Kliutis

1 alkiineé — 360 laipsniy,
2 alkiine — 140 laipsniy,
3 alktiné — 160 laipsniy,
4 alktine — 140 laipsniy,
5 alktiné — 160 laipsniy,
6 alktiné — 180 laipsniy,

Alkiinés lenkimosi laipsniy amplitudé néra vienoda, nes taip buvo iSvengta bereikalingo

perdéto rankos susilenkimo.
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Taip pat, integruotos klititys buvo apraSomos biisenoje bei paduotos agentui. Tai padeda
padaryti Unity.MLAgents.Sensors biblioteka. Zemiau yra matoma biisena, kuri yra paduodama

agentui (zr. pav. 48).

sensor.AddObservation(angles);

sensor.AddObservation(transform.position.normalized);

sensor.AddObservation(wall. transform.position.normalized);
sensor.AddObservation(walll.transform.position.normalized);
sensor.AddObservation(wall2.transform.position.normalized);
sensor.AddObservation(wall3.transform.position.normalized);
sensor.AddObservation(nearestComponent.transform.position.normalized);
sensor.AddObservation(endEffector.transform. TransformPoint (Vector3.zero) .normalized);

Vector3 toComponent = (nearestComponent.transform.position - endEffector.transform.TransformPoint(Vector3.zero));
sensor.AddObservation(toComponent.normalized);

sensor.AddObservation(Vector3.Distance (nearestComponent.transform.position,endEffector.transform. TransformPoint(Vector3d.zera)));
sensor.AddObservation(StepCount / S800);

Pav. 48, biisena paduodama agentui.

Agento programavime nenaudota papildomy rankos lenkimuisi mazinanc¢iy funkcijy.

Naudojama atlygio schema:

e Kai ranka atsitrenkia j siena, -1f bauda.

e Kai ranka atsitrenkia j grindis, -1f bauda.

e Kai ranka pasiekia tiksla, +0.5f atlygis.

e Kai ranka priartéja prie tikslo, yra skaiCiuojamas atlygis, kai i§ buvusios visos
distancijos atimama likusi distancija tarp tikslo ir rankos galiinés.

e Kai ranka patoléja nuo tikslo, tai skaiCiuojama bauda, kai atimama i§ pradinés
distancijos esama distancija ir gaunamas minusinis realus skai¢ius, kurj atimame i§
bendro rankos sukaupto atlygio.

e Kairanka zitri tikslo link, yra skai¢iuojamas bonusas, kuris pridedamas prie atlygio.

Jis svyruoja nuo -1f iki +1f.

14.2. Rezultatai.

Mokymosi atlygio kreivé ganétinai nepastovi. Daznai atlygio suma keisdavosi per 30
vienety. Grafikg galima pamatyti pav. 69. Pagal mokymo rezultatus, galima teigti, jog 6 laisvés
mazgy robotas §j kartg sunkiau mokési nei 8 laisvés mazgy. Buvo vienas didelis atlygio kritimas
iki -37.12 ties 4.65 mln. iteracija, po kurio seké greitas kilimas. Taip jvyko dél to, jog roboto rankos

atsidure aklavietéje, kur nebezinojo, ka daryti. Tokiu atveju atsitrenkus i sieng, gavo bauda, po
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kurios  daugiau ] tokig situacija  nebepapuolé. Vaizdo jraSg galima  rasti:

https://streamable.com/xp889d.

15. Dalinis Markov sprendimy procesas. (Semi-MDP).

Dar vienas masininio mokymosi algoritmas, priskiriamas reinforcement learning algoritmy
klasei, yra dalinis Markov sprendimy procesas (Semi-MDP). Jis yra panaSus jau prie§ tai aptarta
Markov sprendimy procesa, bet $iy dviejy procesy skirtumas padaro Semi-MDP unikaliu algoritmu.
Pagrindinis $iy algoritmy skirtumas yra tas, jog semi-MDP algoritmas veikia taip pat kaip MDP,
taciau atsiranda dar vienas ryskus rodiklis — laikas[21]. SMDP yra kaip ir MDP penketukas <S, A,
P, F, r>, taciau yra pridedamas laikas. Tai reiskia, jog kiekviena simuliacijos blisena turés tik tam
tikrg laikg egzistencijos ir po to kai jis praeis, bus apskai¢iuojamas atlygis ir pasikeis aplinkos
biisena j nauja. Dar labiau supaprastinant, roboto ranka turés tik tam tikra apibrézta laiko tarpa, per

kurj galés pasiekti tikslg. Kiekvienas laiko tarpas varijuoja — yra skirtingas vienas nuo kito.

@ T }@ T _;{: 5";‘ T ( )

Pav. 49, SMDP laiko intervalai.

Paveikslélyje nr. 49 yra matomi SMDP galimi laiko intervalai. Kiekviena biisena (S, S*, S™
ir S*7) turi savo egzistavimo laika (T, T", T*", T"*"). Taip pat linijy ilgis parodo, jog kiekvienas

intervalas yra skirtingas.

Atlygis Veiksmas per laika

ri = Ropcalsi—1, ai-1) ay ~ (a8 w)
: Tega

: Aplinka ]——
- TER I

Pav. 50, agento ir aplinkos sqveika SMDP.

Biisen,
Bis i 4
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16. Dalinio Markov sprendimy proceso jgyvendinimas.

Buvo jgyvendintas $is metodas 8 - iy laisvés mazgy roboto rankoje su kliiitimis.

16.1. Duoto laiko skai¢iavimas iteracijai.

Praeitas agento modulis buvo patobulintas laiko funkcijomis. Pirmoji jy buvo
calculateGivenTime. SMDP procese yra svarbu, jog duotas laiko tarpas atlikti veiksmus skirtysi
nuo pries tai buvusio. CalculateGivenTime funkcija taip ir padaro. Ji kiekvieng iteracijg skaiciuoja
perskaiciuoja, kiek laiko yra duodama iteracijai pabaigti veiksmus. Duoti laiko vienetai svyruoja
tarp 5 bei 10 — ies sekundZiy. Kodo pavyzdj galima rasti prieduose, 65 paveikslélyje. Jei duotos
sekundés mazesnés arba lygios 9 —ioms sekundéms, tai prie jy budavo pridedama dar viena sekundeé
ir patikrinama, ar naujos duotos sekundés néra lygios deSimciai sekundziy. Jei taip, tai kintamasis,
kuris nusako, ar didinti duotas sekundes, ar mazinti, yra pakei¢iamas j False, kas reiskia, jog kitos
iteracijos metu, duotas laikas bus pradétas mazinti nuo deSimties sekundziy iki penkiy. Taip pat yra
daroma ir mazéjimo tvarkoje. Kiekvieng iteracijg yra atimama po vieng sekundg ir yra tikrinama ar
duotos sekundés nepasieké 5 sekundziy. Jei pasieké, kintamasis, kuris nusako ar didinti/mazinti
sekundes yra pakeic¢iamas j True, kas pasako, jog kitg iteracijg duotos sekundés bus didinamos. Jei
kokiu nors btidu duotos sekundés nepateks | prie§ tai apraSytus rézius, duotos sekundés bus
nustatytos nuo pradziy — 5, ir pridé¢jimo/atémimo kintamasis bus nustatytas kaip True. Taip pat,

duotas laikas iteracijai yra paduodamas j biseng.

16.2. Laiko sekimas iteracijoje.

Kiekieno epizodo pradzioje yra jsiminama, koks tuo metu yra laikas Float tipu. Kiekvieno
roboto rankos judesio metu yra iSkvieciama funkcija, kuri patikrina ar jau robotas perzengé duota
laikg pasiekti tikslg intervalg. Agentas i§ tuo metu dabartinio laiko Float tipu atima laika, kurj
isimin¢ epizodo pradzioje. Patikrina ar jis néra didesnis uz duotg laika, kuri paskaifiuoja
CalculateGivenTime metodas, ir jei taip atsitinka, iskvie¢ia TimePenalty metoda. Sj funkcionaluma
galima rasti prieduose, 66 paveikslélyje. TimePenalty metodas atima i§ sukaupto atlygio -1f ir
pabaigia epizoda. (Zr. pav. 67).

16.3. Rezultatai.

Roboto surinktas atlygis yra ganétinai didelis. 9.4 mln. iteracijoje jis sieké net 81.89, po

kurio pradéjo po truputi kristi. Mokymas baigesi ties 10 min. (Zr. pav. 68). Tadiau, kai pradéta
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testuoti apmokyta modulj pagal SMDP, pastebéta, jog Sis metodas nepasiteisino. Rezultato jrasa

galima rasti: https://streamable.com/96phmo. Ranka neapsimoké, nes pasiekti tikslg jai daznai

reikédavo daugiau laiko nei yra duota. Nuspresta, jog SMDP néra geriausias RL algoritmas roboto
rankai mokyti.

17. ISvados

Po daug bandymy surasti gerg Al agento konfigiiracija, jog roboto ranka siekty savo tikslo
ir 18vengty kliti¢iy, ji buvo rasta, taciau tai dar galima tobulinti, jog pasiektume sklandy roboto
rankos judéjima. ISvados tokios, jog roboto ranka geriau apsimokys, kai atlygio ir baudy taisyklés
bus kuo paprastesnés ir jy kiekis bus kuo mazesnis. Taip pat pastebéta, jog robotui reikia duoti
bauda uz tai, ka jis blogai padare, taciau nereikia duoti atlygio uZ tai, kad jis kazko blogai nepadaré.
Taip pat reikia iSvengti papildomy, ganétinai nereikSmingy, taisykliy, kurios koreguoja atlygio
kreive — kuo atlygio/baudy taisykliy bus maziau, tuo roboto ranka aiSkiau supras, ko i§ jos yra
tikimasi.

AStuoniy laisvés mazgy roboto ranka surinko truputi didesng atlygio sumg nei SeSiy mazgy
ranka. Tad galima teigti, jog du laisvés mazgai nepadaro didelés jtakos atlygio kreivei misy
sukurtoje simuliacinéje aplinkoje. Mokymosi aplinkose roboty skaicius buvo padidintas iki 162.
AStuoniy laisvés mazgy Al modulio mokymas uztruko 20 % ilgiau nei SeSiy laisvés mazgy.
Lyginant SeSiy ir aStuoniy laisvés mazgy roboto rankas, nors ir miisy atveju aStuoniy laisvés mazgy
ranka gavo didesnj atlygj nei SeSiy, galima teigti, jog SeSiy mazgy ranka apsimoko grei¢iau ir
papras€iau. Nes kuo didesnis mazgy skaiCius, tuo agento konfigiiracija sunkiau pritaikyti
simuliacinei aplinkai. Gali kilti papildomy kliti¢iy kaip roboto rankos per didelis lenkimasis ar

rankos atsitrenkimas j save.

MDP algoritmas yra puikiai pritaikytas roboto rankos kelio optimizacijai, nes jo pagrindinis
tikslas yra mokytis i$ praeityje ivykdyty klaidy bei laiméjimy ir taip bandyti surasti trumpiausia beli
greiciausig kelig tikslo link. Aisku, daug faktoriy priklauso nuo Al agento konfigiiracijos bei kaip
jis buvo suprogramuotas, taciau, jei jis buvo kruopsciai jgyvendintas, galimi roboto rankos

rezultatai optimalumo kontekste bus ganétinai geri.

Taip pat buvo jgyvendintas SMDP RL algoritmas. Gautas rezultatas néra idealus ir
perteklinis. Roboto ranka nebesuprato savo pagrindinio tikslo, kai iteracijos buvo nutraukiamos, jei
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ji per tam tikra laikg nepasickdavo taikinio. Prieita prie iSvady, jog roboto rankai reikia leisti iki
galo ubaigti judesius, jog bty jgyvendintas pakankamai geras mokymas. Sio magistrinio darbo

metu labiau tiko MDP algoritmas, nei SMDP.

Renkantis, kokj robota jgyvendinti, reikia didelj démesj atkreipti j aplinkg, kurioje jis
egzistuos. Sio magistro darbo simuliacinés aplinkos klifitis buvo tvora, dél to a$tuoniy laisvés
mazgy roboto ranka puikiai tiko pasiekti tiksla uz tvoros, siekiant jos per klitities virsy. Jei aplinkoje
jokiy kliti¢iy nebus arba ranka bus mokoma su tikslu, kuris néra pakankamai nutolgs nuo jos, kitaip
tariant, nebus iSnaudojamas rankos ilgumo pranaSumas, ranka apsimokys taip, jog kai kurie mazgai
nebus reikalingi. Ranka atrodys susisukus arba persilenkus. Taip Al modulis mokydamasis
sutrumpina rankos ilgumg iki reikiamo. Taip pat dél to padidéja Sansai, jog ranka atsitrenks pati |

Save.

18. Santrauka (Summary).

In the rapidly modernized world of the 21st century, robots are beginning to play a
significant role. Looking back, robotic manipulators and contractors were the very first robots used
in the industry. They have been used since the 1960s. Nowadays, when computers have evolved
very dramatically by the technical possibilities, humans managed to implement self learning
algorithms to robots in simulation environments and reality. In those environments, robots which
are using self learning algorithms like reinforcement learning (RL), can learn how to interact with
different environments. This master’s thesis will aim to implement one of the main goals - to apply
the algorithm of deep enhanced neural network to optimize the robot arm of eight freedom nodes
and achieve the goal.

In order of this goal to be achieved, tasks have been set:

e To find out the principles of operation of the robot arm.

e To investigate the applications of neural networks in the field of optimization.
e Train a custom neural network to optimize the path of robot arm movement.

e Test a trained network.

¢ Visually simulate the obtained results to see a clear result of the work.

61



During this master’s thesis a simulation environment was created with Unity platform. For

machine learning algorithm, the Unity ML plugin was used which has Tensorflow algorithm

integrated inside. Experiments were made with 8 and 6 freedom knots in environment with

obstacles and without. Markov — decision process algorithm was used for Al learning.

Results are positive because learned arms had quite accurate learning. Robotic arm tries to

reach a goal and do not touch obstacles. Robot tries to find optimal path from beginning to the goal.

Also, there are always space for improvements. One of them could be to teach robot arm to move

smoothly.
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using System.Collections;
using System.Collections.Generic;
using UnityEngine;

public class PenaltyCollidersBox : MonoBehaviour
B

public RobotControllerAgent parentAgent;

private void OnTriggerEnter(Collider other)

1
if (parentfgent != null)
{
if (other.transform.CompareTag("RobotInternal™))
{
parentAgent.ObstacleHitPenalty();
¥
else
{
parentAgent.BoxNotHitReward();
¥
¥
h

Pav. 41, PenkaltyColiderBox klasé.

public void BoxNotHitReward()

{
AddReward(@.5F);
H
public void ObstacleHitPenalty()
{
AddReward( -8.8085F) ;
EndEpisode();
¥

Pav. 42, BoxNotHitReward() ir ObstacleHitPenalty() metodai.

65



behaviors:

default:
trainer type: ppo
hyperparameters:

batch size:
buffer size: 0
learning_rate_schedule: linear
learning_rate: 3.0e=-4

network settings:
hidden units: Z5¢

normalize: false
num_layers:
vis encode type: simple
memory :
memory size: 250
sequence length: 250
max steps: 10.0e5
time horizon: ©4
summary freq: L0000
reward signals:
extrinsic:
strength: .0
gamma : 99
Robotarm:
trainer type: ppo
hyperparameters:
batch size: 512
buffer size: 5
network settings:
hidden units:
num layers:
maxﬁstags : 10.0=6
time horizon: 512

Pav. 44, modelio konfigiiracija.

public override wold OnEplscdeBegin()

i
if(trainingMode)
ResetAllixis=();
startTime = Time.time;
MoveToSateRandomPosition();
UpdatelearestComponent();

Pav. 47, OnEpisodeBegin() metodas.
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public veid UpdateNearestComponent()

i
if (trainingMode)
{
inFrontOfComponent = UnityEngine.Random.value > @.5F;
}
if(!inFrontOfComponent)
{
nearestComponent. transform.position = transform.position + new Vector3(Random.Range(8.5f, @.8F), Random.Range(®.3f, 8.4f), Random.Range(@.5F, 8.8F));
H
else
{
nearestComponent. transform.position = endEffector.transform.TransformPoint(Vector3.zero) + new Vector3(Random.Range(B.85f,8.18f) ,Random.Range(@.05F,8.18f), Random.Range(d.85f,8.18F));
H
beginDistance = Vector3.Distance(endEffector.transform.TransformPeint(Vector3.zero), nearestComponent.transform.positien);
prevBest = beginDistance
baseAngle = Mathf.Atan2{ transform.position.x - nearestComponent.transform.position.x, transform.position.z - nearestComponent.transform.position.z) * Mathf.Rad2Deg;
if (baseAngle < 8) baseAngle = baseAngle + 3687;
i

Pav. 48, UpdatenearestComponent() metodas.

public override woid OnActionReceived(float[] vectorAction)
{
angles = vectorAction;
if (trainingMode)
{
armixes[8].transform. localRotation =
Quaternion.AnglefAxis(angles[8] * 188F, armAxes[@].GetComponent<Axis>{).rotationAxis);
armAxes[1].transform.localRotation =
Quaternion.Anglefxis(angles[1] * 98Ff, armixes[1].GetComponent<Axis>().rotationAxis);
armixes[2].transform. localRotation =
Quaternion.Anglefxis(angles[2] * 88f, armixes[2].GetComponent<Axis>().rotationAxis);
armaxes[3].transform. localRotation =
Quaternicn.AngleAxis(angles[3] * 88F, armAxes[3].GetComponent<Axis>().rotationAxis);
armAxes[4].transform.localRotation =
Quaternion.Anglefxis(angles[4] * 88F, armixes[4].GetComponent<Axis>().rotationAxis);
armixes[5].transform. localRotation =
Quaternion.Anglefxis(angles[5] * 88f, armixes[5].GetComponent<Axis>().rotationAxis);
armixes[6].transform. localRotation =
Quaternicn.AngleAxis(angles[6] * 88F, armixes[6].GetComponent<Axis>().rotationAxis);
armAxes[7].transform.localRotation =
Quaternion.Anglefxis(angles[7] * 98F, armixes[7].GetComponent<Axis>().rotationAxis);

float distance = Vector3.Distance(endEffector.transform.TransformPoint(Vector3.zero),
nearestComponent.transform.position);
float diff = beginDistance - distance;

if (distance > prevBest)

AddReward(prevBest - distance);

¥

else
{
AddReward(diff);
prevBest = distance;
}
AddReward(stepPenalty);

Pav. 49, OnActionReceived metodas.
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public void JackpotReward(Collider other)

{

if (other.transform.CompareTag("Components"))

{

float SuccessReward = 1.8f;

float bonus = Mathf.Clamp@1(Vector3.Dot(nearestComponent.transform.up.normalized,
endEffector.transform.up.noermalizaed));
float reward = SuccessReward + bonus;

absoluteSumOfangles = @;

absolutesumdfangles

= absolutesumOfangles
absolutesumOfangles = absoluteSumOfAngles
absolutesumOfangles = absoluteSumOfAngles
absolutesumOfangles = absoluteSumOfAngles
absoluteSumOfangles = absoluteSumOfAngles
absoluteSumOfangles = absoluteSumOfAngles

+
+
¥
¥
+
+

armAxes
armAxes
armixes
armixes
armixes
armixes

[
[
[
[
[
[

transform
transform
transform
transform
transform
transform

AddBonusOrPenaltyOnAngleAbsSize (Math.Abs (absoluteSumOfAnglas));

AddTimeReward(reward);

if (float.IsInfinity(reward) || float.IsMaM{reward)) return;
Debug.Logharning("Great! Component reached. Positive reward:" +

AddReward(reward);
//EndEpisode();
UpdateNearestComponent();

Pav. 50, JackPotReward metodas.

private woid

if (@.ef <« absolute && absolute < 18@.8f)

1
{
AddReward(@.5F) ;
¥
else if (1ee@.e@f <= absoclute
{
AddReward(@.41) ;
se if (280.8f <= absocluts
AddReward(@.3f);
T
else if (3@@.8f <= absoclute
{
AddReward(@.2f) ;
T
else if (48@.8f <= absoclute
i
AddReward(@.1f) ;
¥
else if (5e@.@f <= absoclute
{
AddReward(@.a8f) ;
¥
else if (&6@@.8f <= absclute
{
AddReward(-@.1f);
T
else if (7e@.8f <= absolute
i
AddReward(-@.2f);
T
else if (8@@.8f <= absclute
i
AddReward(-@.31);
T
else if (9ee.ef <= absolute
{
AddReward(-@.4f);
¥
else
{
AddReward(-@.5fF);
¥
H
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Pav. 51, AddBonusOrPenaltyOnAngleAbsSize metodas.

.localEulerAngles
.localEulerangles
.localEuleréngles
.localEuleréngles
.localEulerangles
.localEulerangles

reward );

ze(float absolute)

.Z;
.73
.Z3
.Z3
.23
.23
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private void AddTimeReward()

{

Sitime
float timeSpent = Time.time - startTime;

if (timeSpent < bestTime)

{
Debug.LogWarning("BETTER TIME");
reward = reward + @.5T;

¥

else

{
reward = reward - @.5T;

¥

Pav. 52, AddTimeReward() metodas.

Ipublic class MearestComponentCollision : MonoBehaviou

{

public RobotControllerAgent parentAgent;

ff start is called before the first frame update
1 void Start()

{

// Update is called once per frame
1 vold Update()

1
) ¥
1 void OnCollisionEnter(Collision col)
1
if (col.gameObject.name == "Obstaclel” ||
col.gameObject.name == "Obstacle2" ||
col.gameObject.name == "Obstacle3” ||
1 col.gameObject.name == "Obstacled4™)
{
Debug.Log("Collisicn™);
parentAgent .UpdateNearestComponent();
h
¥

Pav. 53, NearestComponentCollision klasé.
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Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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Pav. 54. Atlygio funkcija.

Policy Loss
tag: Losses/Policy Loss
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Pav. 55. Policy Loss funkcija.

Value Loss
tag: Losses/Value Loss
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Pav. 56. Value Loss funkcija.
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Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward

Policy Loss
tag: Losses/Policy Loss
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Pav. 57, Atlygis/Iteracijy skaicius.
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Pav. 58, Policy Loss funkcija.

71



Value Loss
tag: Losses/Value Loss
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Pav. 59, Value Loss funkcija.
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Pav. 60, Surinktas atlygis.
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Pav. 62, Oranziné — ranka su kliatimis, mélyna — atimama bauda — absoliutus atstumas tarp tikslo ir galinio efektoriaus.

Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward

Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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Pav. 61,. Dviejy mokymy palyginimas. Mélyna — be kliticiy, oranziné — su klititimis.

Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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Pav. 63, Atlygio/iteracijy skaicius funkcija. 8 Laisvés mazgai su kliiitimis.

oM
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Value Loss
tag: Losses/Value Loss

Pav. 64, Value loss funkcija. 8 Laisvés mazgai su kliiitimis.

private void calculateGivenTime()

{
if (givenTime <= 9.@f && increase == true)
{
givenTime = givenTime + 1.8f;
if (givenTime »>= 1@.8f)
1
increase = false;
¥
else if (givenTime »>= 18.@f &% increase == false)
{
givenTime = givenTime - 1.8f;
if (givenTime <= 5.@f)
i
increase = true;
}
} else
i
givenTime = 5.@f;
increase = true;
¥
¥

Pav. 65, CalculateGivenTime metodas.

if (Time.deltaTime - timer > givenTime)

{
h

TimePenalty();

Pav. 66, praleisto laiko epizode patikrinimas.

pri\fatel void TimePenalty()

AddReward(-1f);
Debug. LogWarning("Time penalty™);
EndEpisode();

Pav. 67, TimePenalty metodas.
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Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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Pav. 68, Atlygio/iteracijy skaicius funkcija. 8 Laisvés mazgai su kliatimis (SMDP).

Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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Pav. 69, Atlygio/iteracijy skaicius funkcija. 6 Laisvés mazgai su klititimis (MDP).
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