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Jvadas

Zmonijai besivystant, sparéiai kinta ir tobul¢ja naujosios technologijos, leidziangios atlikti
kasdienius veiksmus greiciau, paprasciau ir patogiau. Galima sakyti gyvename technologijy amziuje,
kuriame gyvenimo tempas su kiekviena diena vis greitéja, norimy atlikti darby kiekis vis didéja, todél
siekiame kiekvieng zmogaus zingsnj automatizuoti jvairiose sferose. Viena i$ labiausiai vystomy
technologijy — dirbtinis intelektas. Dirbtin] intelekta bandoma pritaikyti daugelyje sri¢iy: nuo

automatizuotos programinés jrangos iki roboty.

Robotai naudojami restoranuose, kovojant su nusikalstamumu, medicinoje, Svietime,
apsaugai, namuose ir net kavos gaminimo procese. Taip pat yra keletas roboty rusiy, pavyzdziui,
pramoniniai robotai, socialiniai robotai, zaislai ir t.t. Robotai gali atlikti daugyb¢ uzduociy, kuriy
nesugeba Zmonges. Jie uZtikrina produktyvy ir sklandy uzduociy vykdymag ir iSvengia daznai

pasikartojanc¢iy ,,zmogisky klaidy* atliekant pasikartojantj, monotoniska darba.

Minétos sferos atveria dar daugiau naujy galimybiy. Taciau daugelis roboty nenaudoja
dirbtinio intelekto. Visai neseniai pramoniniai robotai galéjo buti programuojami tik atliekant
pasikartojancius judesiy ciklus, neturint jokio dirbtinio intelekto. Tac¢iau tokiy roboty funkcionalumas
yra gana ribotas todél dirbtinio intelekto (toliau DI) algoritmai yra bitini, kad robotas gebéty iSmokti

atlikti sudétingesnes uzduotis ir taip paskatinty intelektualaus automatizavimo vystymasi.

DI privalo atlikti pagrindinj vaidmenj robotikoje, kad rySys tarp aplinkos ir roboto
atlickamy veiksmy bty intelektualus. DI nagrinéja esminius klausimus: kaip teisingai interpretuoti
iSorinius duomenis, kaip i§ jy mokytis, ir kaip tos zinios turéty biiti panaudotos, kad bty jgyvendinti
konkretas tikslai ir uzdaviniai. Robotikai sujungus variklius, jutiklius ir kompiuterius yra metamas
isStkis dirbtiniam intelektui, kurio pagalba robotas biity priverstas atlikti veiksmus su realiais

objektais, realiame pasaulyje.

Aktualumas — kadangi Zmoniy gyvenimo tempas greitéja ir zmonés iesko bady, kaip
palengvinti kasdienybe buityje, todél pasirenka naudoti robotus atliekan¢ius darbus uz juos. Dél $ios
priezasties robotikos sritis pleciasi itin sparciai. Taciau roboty programavimas gali biti ilgas ir daug

laiko reikalaujantis procesas. Programuotojui reikia aprasyti daug sudétingy veiksmy, kuriuos robotas
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turéty atlikti jvairiose situacijose, taciau visy situacijy aprasyti nejmanoma. Tod¢l id¢ja, kad robotas
iSmokty uzduotj atlikti pats yra itin aktuali. Programuotojui yra daug lengviau ir intuityviau nurodyti,

ka robotas turéty atlikti ir leisti jam iSmokti, kaip tai atlikti.

Darbo tikslas — Sukurti autonominj besimokantj robota, kurio tikslas vazinéjant padengti

kuo didesnj aplinkos plota.
Siekiami rezultatai:

ISnagrinéti literatiirg ir esanc¢ius metodus leidZian¢ius jgyvendinti autonomino roboto mokymasj.
Atlikti besimokancio roboto eksperimentines simuliacijas virtualioje aplinkoje.

Atlikti skatinamojo mokymosi algoritmy palyginima autonominiam besimokanciam robotui.



1. Situacijos apZvalga
1.1. Dirbtinio intelekto savoka

DI yra plati kompiuteriy mokslo $aka, susijusi su intelektualiy masiny ktirimu, galinéiy
atlikti uzduotis, kurioms paprastai reikalingas zmogaus intelektas. ISsamesnis apibrézimas apibiidina
dirbtinj intelekta kaip sistemos sugeb¢jima teisingai interpretuoti iSorinius duomenis, mokytis i$ tokiy
duomeny ir i§ Siy mokymy lanksCiai prisitaikant jgyvendinti konkreCius tikslus ir uzdavinius

[PMGO8].

DI tyrimo tikslas yra sukurti technologija, leidZian¢ig kompiuteriams ir maSinoms veikti
intelektualiai. Bendroji intelekto imitavimo (arba kiirimo) problema buvo suskirstyta j kategorijas.
Tai susideda i§ tam tikry bruozy ar galimybiy, kuriuos tyréjai tikisi, kad atvaizduos intelektuali

sistema. Pagrindinés DI tyrimo problemos ir tikslai:

e samprotavimas, problemy sprendimas;
e 7Ziniy atvaizdavimas;

e planavimas;

e mokymas;

e natiiralios kalbos apdorojimas;

e suvokimas;

e judesys ir manipuliavimas;

e socialinis intelektas;

e bendras intelektas.

Bendras intelektas yra vienas i§ ilgalaikiy Sios srities tiksly. Poziliriai apima statistinius
metodus, skai¢iavimo intelektg ir tradicinj simbolinj DI. DI naudojama daug jrankiy, jskaitant paieska
ir matematinj optimizavima, dirbtinius neuroninius tinklus ir statistika, tikimybes bei ekonomikos
metodais pagristus metodus. DI sritis remiasi kompiuteriy, informacijos inZinerijos, matematikos,

psichologijos, kalbotyros, filosofijos ir daugeliu kity sri¢iy [Kur99].

DI pripazintas, kaip akademine disciplina 1955 m. Per Siuos metus S§i sritis sulauké keleta
optimizmo bangy lémusiy spartesnius tyrimus $ioje srityje, taip pat ir nusivylimy po kuriy buvo
prarastas finansavimas. DI yra suskirstytas j daug pogrupiy. Siame darbe bus nagrin¢jami du

pogrupiai: masininis mokymas ir robotika.



1.2. MaSininis mokymas

Did¢jantis turimy duomeny kiekis ir jvairove, pigesné ir galingesné kompiuteriy skai¢iavimo
galia 1émé tikslesng duomeny analize. Organizacija analizuodama turimus duomenis turi daugiau
galimybiy priimti teisingus sprendimus ir i§vengti tam tikros rizikos. Pastaraisiais metais masiny
mokymas yra vis didesnj populiarumg jgaunanti studijy sritis, ta¢iau vis tiek nusileidzia dirbtiniam

intelektui ir robotikai (1 diagrama).

Viddurtirishai

Dirbtinis intelektas  =====Robotika  ==MaZiny mokymasis

1 diagrama dirbtinis intelektas, robotika, masiny mokymasis temy populiarumo palyginimas 2004-
2020m. Salt. https://trends.google.com/trends

Masininis mokymas (angl. machine learning) - tai yra algoritmo kategorija, leidZzianti
programinei jrangai tiksliau numatyti rezultatus, net nebiinant ai$kiai uzprogramuotai. Pagrindiné
masininio mokymosi uzduotis yra sudaryti algoritmus, galinCius priimti jvestus duomenis ir naudoti
statisting analize numatyti iSveséiai, tuo pa¢iu metu atnaujinant iSvestis, kai tik atsiranda naujy

duomeny [Bis06].

Masininis mokymas yra mokslinis algoritmy ir statistiniy modeliy, kuriuos kompiuterinés
sistemos naudoja atlikdamos konkrecig uzduotj, nenaudojant aiSkiy nurodymy, o remiantis modeliais
ir iSvadomis, tyrimas. Tai yra vienas i§ dirbtinio intelekto pogrupiy. Masininio mokymosi algoritmai
sukuria matematinj modelj, pagrjsta pavyzdziy duomenimis, vadinamais apmokymo duomenimis,
kad buty galima daryti prognozes ar priimti sprendimus, kurie néra aiSkiai uzprogramuoti atlikti
uzduotj. MaSininio mokymosi algoritmai naudojami daugybés programy, tokiy kaip el. pasto
filtravimas ir kompiuterinis matymas, kur sunku arba nejmanoma sukurti jprasto algoritmo, kuris

veiksmingai atlikty uzduotj [Bis06].


https://trends.google.com/trends

Masininio mokymo uzduotys skirstomos j kelias placias kategorijas. Algoritmy tipai
skiriasi pagal poziiirj, jvesty ir i§vedamy duomeny tipg, uzduoties ar problemos, kurig jie skirti

i§spresti, tipa. Sios kategorijos yra:

) prizitrimas mokymas (angl. Supervised learning);

) neprizitrimas mokymas (angl. Unsupervised learning);

° pusiau prizitirimas mokymas (angl. Semi-supervised learning);
° skatinamasis mokymas (angl. Reinforcement learning).

Pastiprinimo mokymasis @ Pusiau priziiirimas molkymasis

s Nepriziirimas mokymasis Prizifirimas molcymasis

2 diagrama Masininio mokymosi tipai. Temy populiarumo palyginimas 2004-2020m. Salt.
https://trends.google.com/trends

Remiantis diagrama (2 diagrama) galime teigti, jog skatinamasis mokymas per
pastaruosius tris metus buvo pats populiariausias i§ visy i§vardinty kategorijy. Sis pakilimas yra
susijes su OpenAl dirbtinio intelekto tyrimy laboratorijos jkurimu. Taip pat galime pastebéti didelj
neprizitrimo mokymosi susidoméjimg nuo 2011 m. iki 2012 m. Kuris buvo dél reik§mingy pasiekimy

objekty atpazinime [Sch14].

Prizitrimas mokymas yra mokymas i§ daugybés pazenklinty pavyzdziy, kuriuos pateikia
prizitirétojas (angl. supervisor). Mokymosi metu funkcija sieja jvestj ir iSvestj remiantis pateiktais
pavyzdziais. Kiekvienas pavyzdys yra pora, susidedanti i§ jvesties objekto ir norimos i§vesties vertes,
kurig galima panaudoti naujy pavyzdziy analizei. Tokio tipo mokymosi tikslas - turimy duomeny
analize, atsakymy apibendrinimas, tam kad sistema veikty tinkamai situacijose su kuriomis ji dar
nesusidaré. Tai yra svarbus mokymo tipas, taciau vien tik $io tipo naudojimas mokytis i§ sgveikos
néra tinkamas. Interaktyviose problemose daZznai nepraktiS$ka gauti norimo elgesio pavyzdziy, kurie
biity teisingi ir atspindintys visas situacijas, kuriose agentas turi veikti. NeapraSytose situacijose, kur

galima tikétis, kad mokymas bus pats naudingiausias, agentas turi sugebéti mokytis i§ savo patirties.


https://trends.google.com/trends

Nepriziirimas mokymas yra mokymas, kurio pagrindinis tikslas yra surasti paslépta
struktiirg nesuzymétuose duomeny rinkiniuose. Nors atrodo, kad skatinamasis mokymas yra lygiai
toks pats kaip neprizitrimas mokymas, nes jis nesiremia teisingo elgesio pavyzdziais, tadiau
skatinamojo mokymosi metu sickiama maksimaliai padidinti agento gaunama atlygj, uzuot ieskant
pasléptos struktiiros. Agento patirties struktiira tikrai gali buiti naudinga mokymosi eigoje, taciau tai

nei$sprendzia skatinamojo mokymosi problemos, susijusios su atlygio maksimizavimu.

Pusiau priziirimas mokymas yra masininio mokymosi metodas, kai mokymoO metu
naudojamas nedidelis kiekis suzyméty duomeny su dideliu kiekiu nepaZenklinty duomeny.
Pasibaigus mokymosi procesui gaunamas modelis pagal kurj yra analizuojami panasiis nepazyméti
duomenys. Pusiau prizitirimas mokymas priklauso nuo neprizitirimo mokymo (be pazyméty mokymo
siekiama pagerinti mokymosi tikslumg ir sumazinti iSlaidas, kadangi suzyméti dideli duomeny

rinkiniai yra brangtis palyginus su nepazenklintais duomenimis.

Skatinamasis mokymas yra masininio mokymosi modeliy mokymas priimti sprendimy
sekg. Agentas iSmoksta pasiekti tikslg neapibréztoje, potencialiai sudétingoje aplinkoje. Kad maSina
atlikty tai, ko nori programuotojas, DI gauna atlygj arba baudg uz veiksmus, kuriuos jis atlieka.
Tikslas - maksimaliai padidinti bendrg atlygj. Dazniausiai veiksmai gali paveikti ne tik tiesioginj
atlygj, sekancig situacijg, bet ir visy busimy situacijy atlygj. Veikimo principas pavaizduotas (Pav.

1). Pagrindinés $io mokymosi savybés — paieska bandymy-klaidy budu, bei ateities atlygis.

Veiksmas

—

Agentas

Stebéjimas, atlygis

1 pav. Skatinamojo mokymosi veikimo principas. Agentas atlieka veiksmq aplinkoje, uz kurj gaunamas
atlygis ir dabartiné biisena.

Skatinamasis mokymas yra pritaikomas daugelyje pramonés sriiy, iskaitant interneting

reklama, elektroning prekyba, finansus, gamyba ir robotika. Sis mokymas suteikia robotui galimybe



savarankiskai atrasti optimaly elgesj, atliekant veiksmus ir saveikaujant su aplinka (angl. enviroment),

todél Siame darbe buvo pasirinktas biitent $is mokymosi tipas.

Nors programuotojas nustato atlygio strategija, taciau jis modeliui neteikia jokiy
uzuominy ar pasitilymy, kaip i§spresti problema. Agentas turi iSsiaiskinti, kaip atlikti uzduotj, siekiant
maksimaliai padidinti atlygj, pradedant nuo visiSkai atsitiktiniy bandymy ir baigiant sudétinga taktika.
[KBP13] Pasinaudodamas bandymy-klaidy biidu, skatinimasis mokymas yra pats efektyviausias
biidas leisti suprasti apie masinos kiirybingumg. PrieSingai nei Zmonés, DI gali kaupti patirt] 18
tikstan¢iy lygiagreciy situacijy, jei skatinamojo mokymosi algoritmas vykdomas pakankamai
galingame kompiuteryje [KLM96].

Be agento ir aplinkos, galima iSskirti keturis pagrindinius skatinamojo mokymosi sistemos
elementus: strategijg (angl. policy), atlygj (angl. reward), vertés funkcijg (angl. value function) ir
aplinkos modelj (angl. model). Strategija tai sarySiy matrica tarp aplinkos biiseny ir atlickamy
veiksmy, ji nurodo agento elgesj tam tikru metu. Kai kuriais atvejais strategija gali biiti funkcija arba
paprasta paieskos lentel¢, o kitais atvejais tai gali buti daug resursy reikalaujantis paieskos procesas.
Strategija yra skatinamojo mokymosi pagrindiné dalis, kurios visiSkai uztenka apibudinti agento

elgesiui.

Atlygis nusako skatinamojo mokymosi problemos tiksla. Kiekviename etape aplinka
siuncia skatinamojo mokymosi agentui reikSme, vadinamg atlygiu. Vienintelis agento tikslas yra
maksimaliai padidinti visg jo gaunamg atlygj per ilgg laika. Atlygis taip pat nusako, kokie yra geri ir
blogi jvykiai. Atlygis yra pagrindinis politikos pakeitimo pagrindas; jei po politikos pasirinkto
veiksmo gaunamas mazas atlygis, tada strategija gali bati kei¢iama, kad ateityje agentas pasirinkty
kita veiksmg toje situacijoje. Skiriamas atlygis gali biti stochastinés aplinkos biisenos ir atlikty
veiksmy funkcijos. Atlygis parodo, kad dabar atliktas veiksmas yra vertinamas teigiamai, o vertés
funkcijos tikslas yra kuo didesnis agento atlygis ateityje (angl. future reward), kitaip tariant, busenos
verté yra bendra atlygio suma, kurios agentas gali tikétis ateityje. Pozityvus atlygis lemia pirmaeilj
aplinkos busenos siekj, 0 vertés funkcija rodo ilgalaikj biseny pageidavima, atsizvelgiant j tikétinas
biisenas ir jose esantj atlygj. Pavyzdziui bisena visada gauna nedidel;j atlygj, taciau vis tiek turi didelg
verte, nes po jos seka kitos biisenos, jvertintos dideliu atlygiu. Be atlygio negalime nustatyti vertés, 0
vienintelis vertés nustatymo tikslas yra gauti kuo didesn;j atlygj. Nepaisant to, priimant ir vertinant
veiksmus svarbiausias rodiklis yra verté. Veiksmai pasirenkami remiantis vertés vertinimais. Todél

yra siekiami veiksmai, kurie leisty gauti maksimalig vertg, o ne auksc¢iausig atlygj, nes Sie veiksmai
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ilgainiui suteiks didziausig atlygj. Taciau vert¢ nustatyti yra daug sunkiau, nei nustatyti atlygj. Atlygi
teikia aplinka, taciau vertes reikia jvertinti atsizvelgiant j visas simuliacijas, kurias agentas daré nuo
pat pradziy. Vertés nustatymo vaidmuo yra pats svarbiausias dalykas, kuris buvo nagrinéjamas per

pastaruosius Sesis deSimtmecius.

Aplinkos modelj galima prilyginti kaip aplinkos simuliacijg, kuri leidzia daryti iSvadas
apie tai, kaip aplinka elgsis. Pavyzdziui atsizvelgiant j biiseng ir veiksmg, modelis gali numatyti kitg
biisimg buseng ir sekantj atlygj. Modeliai yra naudojami planavimui, Kuriais yra remiamasi pries$

priimant tam tikrg veiksmg, apsvarstant galimas situacijas ateityje.

Zemiau pateikiami skatinamojo mokymosi algoritmo jgyvendinimo tipai:

1. Remiantis verte (angl. Value-based) — Taikydami vertés mokymosi buda, yra stengiamasi
maksimaliai padidinti vertés funkcijg. Pagal §j metodg agentas tikisi ilgalaikés grazos i$
dabartiniy buseny.

2. Remiantis strategija (angl. Policy-based) — Siuo biidu yra stengiamasi suformuoti tokia
strategijg, kad Kiekvienoje biisenoje atliktas veiksmas padéty ateityje gauti maksimaly atlygj.
Yra iSskiriami du strategija pagrjsti metodai. Deterministiniu metodu bet kuriai busenai tg patj
veiksmg sukuria strategija. Stochastiniu metodu kiekvienas veiksmas turi tam tikrg tikimybg,
kurig nustato funkcija.

3. Remiantis modeliu (angl. Model-based) - Taikydami §j skatinamojo mokymosi biidg yra
sukuriamas virtualus aplinkos modelis. Agentas mokosi ir planuoja atlikti veiksmus sukurtoje

aplinkoje.

Skatinamojo mokymosi ypatybés:

e nuoseklus sprendimy pri€mimas;

e laikas yra svarbus rodiklis;

e agenty veiksmai lemia sekanc¢ius duomenis;

e néra priziarétojo (angl. supervisor);

e agentas stebi tik gaunamus duomenis ir jam skiriamg atlygj uz atliktus veiksmus.
Skatinamojo mokymosi tipai:

e Teigiamas - apibréziamas kaip jvykis, atsirandantis dél tam tikro agento elgesio. Agentui

skirtas pozityvus atlygis uz veiksmg padidina Sio veiksmo daznj bei daro teigiamg poveikj
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agento veiksmams. Sis skatinamojo mokymosi tipas padeda maksimaliai padidinti agento
nasumg ir iSlaikyti pokycius ilgesn;j laika.

Neigiamas — agento veiksmus lemia neigiamai vertinamas elgesys, kuris atsiranda dél
nurodyty salygy, Kurios turéjo biiti i§vengtos. Tai apibrézia minimaly agento darbo atlikimo
lygij tam tikroje aplinkoje.

1.3. Robotika

Robotika yra tarpdisciplinin¢ inzinerijos ir mokslo Saka, apimanti mechanikos inZinerija,

elektronikos inzinerijg, informatikg ir kt. Robotika susijusi su roboty projektavimu, konstravimu,

valdymu ir naudojimu, taip pat kompiuterinémis sistemomis, skirtomis jy valdymui, jutiminiam

griztamajam ry$iui ir informacijos apdorojimui.

Yra daugybé roboty tipy, kurie naudojami daugelyje skirtingy aplinky ir jvairiems

tikslams, nors yra labai skirtingo taikymo ir formos, tacCiau juos visus sudaro trys pagrindiniai

panaSumai, susij¢ su jy konstrukcija:

Visi robotai turi tam tikrg mechaning konstrukcija, réma, forma, skirtg tam tikrai uzduociai
pasiekti. Mechaninis aspektas dazniausiai yra kuréjo sprendimas baigti paskirtg uzduotj ir
spresti aplink jg esancios aplinkos fizikg. Forma atitinka funkcijg [Ark98].

Robotai turi elektrinius komponentus, kuriais varomas ir valdomas mechanizmas. Pavyzdziui
elektra naudojama roboto judéjimui, jutimui (kai elektriniai signalai naudojami tokiems
dalykams kaip Siluma, garsas, padétis ir energijos blisenai matuoti) ir veikimui (robotams
reikia tam tikro lygio elektros energijos, tiekiamos jy varikliams ir jutikliams, norint atlikti
pagrindines operacijas)

Visuose robotuose yra tam tikro lygio kompiuterio programavimo kodas. Programa yra tai,
kaip robotas nusprendzia, kada ir kaip kg nors padaryti. Ji yra pagrindiné roboto esmé, jis gali
turéti puikia mechaning ir elektring konstrukcija, taciau jei jo programa yra blogai parasyta,
jo naSumas bus labai prastas arba jis nesubés jvykdyti jam paskirtos uzduoties. Robotas su
nuotolinio valdymo programavimu turi i§ anksto egzistuojanciy komandy rinkinj, kurj jis
vykdys tik tada, kai gaus signalg i§ valdymo Saltinio, paprastai Zmogaus su nuotolinio
valdymo pultu. Galbiit labiau tikslinga j prietaisus, valdomus visy pirma Zmoniy komandomis,
zitréti kaip | automatikos, o ne j robotikos discipling. Robotai, kurie naudoja dirbtinj intelekta,
patys saveikauja su aplinka be valdymo Saltinio ir gali nustatyti reakcijas j objektus bei

problemas, su kuriomis susiduria.
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2. Naudojamos technologijos
2.1.  OpenAl gym

OpenAl Inc kompanija vykdo mokslinius tyrimus dirbtinio intelekto srityje, sieckdama ji
skatinti ir plétoti. San Franciske jsikiirusi organizacija, jkurta 2015 m., siekia bendradarbiauti su
kitomis institucijomis ir tyréjais, palikdama savo mokslinius tyrimus atvirus visuomenei. 2016 m.
OpenAl isleido viesg OpenAl Gym platforma skirtag skatinamojo mokymosi tyrimams. Pagrindiniai

platformos uZdaviniai:

e Suteikti daug skirtingy ir jvairiy aplinky, nes egzistuojanciose atvirojo kodo aplinky
rinkiniuose nepakanka jvairovés, sunku jas jdiegti ir naudoti.

e Standartizuoti publikacijose naudojamas aplinkas. Net ir nedideli pakeitimai atlygio
funkcijoje ar agento atliekamuose veiksmuose, gali drastiSkai pakeisti uzduoties sudétinguma.
D¢l $iy problemy sunku atkartoti paskelbtus tyrimus ir palyginti skirtingy publikacijy

rezultatus.

Platformos pagrindinis tikslas yra kuo grei¢iau maksimizuoti epizodinj atlygj ir lengvai 1§
naujo panaudoti esamus sprendimus. OpenAl Gym suskaldo agento patirt]j j keletg epizody.
Kickvienas epizodas susideda i§ pradinés agento biisenos, agento sgveikos su aplinka ir pasiektos
galutinés busenos. Epizodinio skatinamojo mokymosi tikslas yra gauti maksimaly simuliacijos tasky
skaiCiy ir pasiekti norimg rezultata su kuo maziau epizody. Platforma naudojama jvairiems
projektams - DARPA Robotics Challenge, NASA Space Robotics Challenge, Toyota Prius Challange
ir t.t [BCP+16]. OpenAl gym biblioteka yra bandomyjy problemy ir aplinky rinkinys, kurj galima
naudoti norint kurti skatinamojo mokymosi algoritmus. Sios aplinkos turi bendrg sasaja, leidziangia

rasyti bendruosius algoritmus.
2.2. Gazebo

Gazebo yra atvirojo kodo 3D robotikos simuliatorius skirtas iSbandyti algoritmus, projektuoti
robotus, i¥mokyti DI sistema naudojant realius scenarijus. Gazebo gali simuliuoti saglyginai sudétinga
aplinkg pavyzdziui: kambarj su interjero detalémis ir lauke esancius objektus - tai suteikia tikroviska
aplinkos (jskaitant apSvietimag, Se$é¢lius) perteikimg. Remiantis lazeriniais atstumo sensoriais,
kameromis robotas gali modeliuoti simuliuojamg aplinkg. Gazebo yra integruotas ODE fizikos
variklis, OpenGL apdorojimas, taip pat palaikoma programiné jranga skirta jvairiems jrenginiams.

2012 m. Gazebo projekto valdytoja tapo Open Robotics. Naudodami Gazebo simuliatoriy galime



13

jvertinti ir iSbandyti robotg esant sudétingiems ar pavojingiems scenarijams, nepadarant Zalos robotui.
Taip pat tai leidzia sutaupyti laiko, uzuot paleidus visg scenarijy realioje aplinkoje, tai galima atlikti
simuliacijoje.
2.3. ROS

ROS (robot operating system) tai yra atviro kodo tarpiné programiné jranga teikianti
bibliotekas ir jrankius, kurie padeda programinés jrangos kiiré¢jams kurti robotikos programas. ROS
suteikia techninés jrangos simuliacija, jrenginiy tvarkykles, bibliotekas, vizualizatorius, pranesimy
siuntimg, pakety valdymg ir dar daugiau. ROS licencijuojama pagal atvirojo kodo, BSD licencija
[Tul18]. ROS buvo sukurta siekiant skatinti bendra robotikos programinés jrangos kiirima.

Open Robotics ne pelno siekianti organizacija yra viena i§ pagrindiniy $aliy prisidedanciy prie
ROS karimo. Kiekvienais metais iSleidZziama nauja versija ir susidoméjimas ROS toliau auga.
ROSCons konferencijos vyksta kasmet nuo 2012 m., Kartu su ICRA (International Conference on
Robotics and Automation) ir IROS (IEEE Robotics and Automation Society) - jvairiose $alyse buvo
organizuojami ROS karéjy susitikimai, inicijuojamos Svietimo programos bei leidZziamos knygos.

2014 m. NASA pranesé apie pirmajj robotg kosmose, naudojantj ROS Robotnaut 2.

ROS susideda i§ keliy daliy: mazgy (angl. nodes), temy (angl. topics), paslaugy (angl.
services) ir parametry serverio (angl. parameter server). ROS procesai yra pavaizduoti kaip mazgai
grafo struktiiroje, sujungti briaunomis, vadinamomis temomis. ROS mazgai gali perduoti praneSimus
vienas kitam per temas, pasinaudoti kity mazgy teikiamomis paslaugomis, taip pat gali teikti
paslaugas kitiems mazgams arba nuskaityti duomenis i§ duomeny bazés vadinamos parametry
serveriu. ROS naudojama decentralizuota architekttira leidzia tinklo jrenginiams naudojant temas
efektyviai apsikeisti informacija, todél sudétingus skaiiavimus ar komandas galima atlikti

nutolusiame kompiuteryje. [Tull8]

Mazgas atitinka vieng procesag ROS grafe. Kiekvienas mazgas turi pavadinima, kuris yra
uzregistruojamas ROS pagrindiniam mazge, kad galéty atlikti veiksmus. Mazgai yra pagrindiné ROS

dalis, kadangi visi priimti veiksmai remiasi i$ kity mazgy gauta ir i$siysta informacija. [Tul18]

Temos tai magistralés per kuriuos mazgai siuncia ir gauna zinutes. Temy pavadinimai taip pat
turi buti unikaltis jy vardy srityje. Norédami iSsiysti praneSimus j temg, mazgas turi paskelbti (angl.
publish) ta tema, o gauti praneSimus —  uzsiprenumeruoti (angl.  subscribe).

Uzsiprenumeruoti/paskelbti modelis yra anoniminis, tik pats mazgas zino, kad siuncia arba priima ta
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tema, taciau kurie kiti mazgai siuncia ar gauna tema nezino. Pranesimy, perduodamy $ia tema, tipai
skiriasi ir juos gali apibrézti vartotojas. Siy pranesimy turinj gali sudaryti bet kas pavyzdziui: jutiklio
duomenys, variklio valdymo komandos, biisenos informacija ir t.t. Paveiksliuke (2 pav.) pateikiamas
temos /odom prenumeratos pavyzdys. Matome base_footprint buvimo koordinates tam tikru laiko

momentu.

(base) ubuntu@ubuntu:~/catkin_ws$ rostopic echo fodom
header:
seq: 438
stamp:
secs: 1588679447
nsecs: 231228020
frame_id: "odom"
child_frame_id: "base_footprint”
pose:
pose:
position:
¥: 1.22747426242
y: 0.500587663834
z: -0.00100151409023
orientation:
X: -0.000661933038741
y: 0.00379693342469
z: 0.170132793199
w: 0.985413607486
covariance: [le-05, 6.6, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, le-85, 0.0,

2 Pav. Isvedami odometro duomenys j ekrang naudojant /odom temg.

Paslauga reiSkia veiksmg, kur; mazgas gali atlikti. Paprastai paslaugos yra naudojamos
veiksmams, kurie turi apibrézta pradzig ir pabaiga, pavyzdziui, fiksuoti vieno kadro vaizdg, o ne
apdoroti variklio ar odometro duomenis. Mazgai gali naudoti paslaugas, o paslaugos kviesti Kitas

paslaugas. [Tull8]

Parametry serveris yra bendra duomeny bazé skirta dalintis statine arba pusiau statine
informacija tarp mazgy. Tai buty duomenys, kurie daznai nesikeiia ir yra retai nuskaitomi,

pavyzdziui, atstumas tarp dviejy fiksuoty aplinkos tasky arba roboto svoris. [Tul18]
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3. Projektiné dalis
3.1. Projekto aplinka

Projektas susideda i$ trijy programiniy bloky: ROS, OpenAl Gym ir Gazebo (3 pav.).
Aplinka sukurta OpenAl Gym keiciasi duomenimis su ROS, kurioje yra apraSyti visi robotui reikalingi
jtaisai (davikliai, ratai, kamera ir t.t.). Grafing sgsajg ir fizikos variklj suteikia jrankis Gazebo. Jis

atvaizduoja roboto saveika su aplinka [ZLV+16].

Robot

Operating Gazebo
System (ROS)

3 pav. Projekto modelis. Visos dalys tarpusavyje keiciasi duomenimis.

Projektas vykdomas ROS catkin darbingje aplinkoje. Simuliacijoje buvo pasirinktas
Turtlebot3 (4 pav) roboto modelis, kuris yra sukuriamas pasinaudojant openai_ros paketu. TurtleBot3
yra nedidelis, palyginus pigus, ROS platformai sukurtas robotas, skirtas naudoti Svietimui, tyrimams
ar laisvalaikiui, jo pagrindinis tikslas yra sumazinti platformos dydj ir sumazinti kaing, nedarant
jtakos jo funkcionalumui ir kokybei. Robotas gali bati pritaikytas jvairioms situacijoms. Jis sukurtas
naudojant nedidele ir visus reikiamus komponentus talpinan¢ig kompiutering plokste integruotoms
sistemoms (angl. embedded system). Kuriant TurtleBot3 ypatingas démesys buvo skirtas SLAM
(simultaneous localization and mapping) nuolatinés lokalizacijos ir navigacijos funkcijoms atlikti,
tam kad robotas biity efektyvus buities darby sferoje. TurtleBot3 naudodamasis lokalizacijos ir
zemélapiy sudarymo algoritmais gali sudaryti kambario zemélapj, vaziuoti aplink namus, atvaizduoti
aplinkg 3D modeliu ir kitas suprogramuotas uzduotis. Robotg galima valdyti nuotoliniu budu i$
nesiojamojo kompiuterio, joypad ar Android sistemos naudojan¢io i$maniojo telefono. TurtleBot3

taip pat gali sekti nurodytus objektus, pavyzdziui vaikstan¢io zmogaus Kojas ir vaziuoti i§ paskos.

4 pav. Robotas Turtlebot3
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Projekte bus naudojamos dvi aplinkos. Pirmoje aplinkoje yra suformuotas kvadratas,
kuriame vienintelé klititis yra kvadrato briaunos (pav. 5). Antroje aplinkoje yra taip pat suformuotas
kvadratas, kuriame yra pridétos papildomos klilitys neskaitant kvadrato briauny — Kketurios
nejudancios nedidelés sienos ir du atsitiktine tvarka judantys cilindrai (pav. 6). Robotas naudodamas
LIDAR daviklius turés atlikti jam paskirtg uzduotj - padengti kuo didesn;j plotg kvadraty esanciy Siame
plote neatsitrenkiant j klittis.

5 pav. Aplinka Nr. 1 6 pav. Aplinka Nr. 2

Naudojamo roboto pagrindo spindulys yra 0.2 todél pasirinkto kvadrato krastinés dydis yra
T

a=ﬁ

tam, kad kvadrato plotas biity visiskai padengtas (pav. 7).

r
a = —— %0,141421356
V2

7 pav. Roboto pagrindas visiskai padengia kvadratg, jeigu roboto pagrindo centras paliecia kvadrato
virsine.
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Problemos sprendimui buvo pasirinkti du skatinamojo mokymosi algoritmai - Q—learning ir
SARSA (State—action—reward-—state—action). Q-learning - skatinamojo mokymosi algoritmas, kurio
pagrindinis tikslas yra iSmokti strategija, kai agentui nurodoma, kokiy veiksmy imtis tam tikromis
aplinkybémis. Algoritmui nereikia pateikti aplinkos modelio, jam pakanka skiriamo atlygio uz tam
tikrus veiksmus, kad galéty spresti nurodytg problemg. Bet kokiam baigtiniam Markovo sprendimo
procesui, Q-learning programa yra optimali ta prasme, kad ji maksimaliai padidina tikéting viso
atlygio verte per bet kuriuos i$ eilés einancius zingsnius, pradedant nuo dabartinés biisenos. Q-
learning gali nustatyti optimalig bet kurio tokio tipo procesui veiksmy atrankos strategijg, turint
begalinj tyrimo laikg ir i§ dalies atsitikting strategijg [Mat15].

laikinasis skirtumas
A

-

naujas
Q  (st;ar) «+ Q(s,a1) +  a - ( Ty + ¥ - maxQ(siy1,a) Q(Shat))
busena veiksmas sena verté mokymosi greitis atlygis  diskonto koeficientas optimalios biisimos vertés jvertinimas sena verté

- -
-~

nauja verté

8 pav. Q-learning algoritmo formulé

Q-learning mokymosi metu yra sukuriama matrica, kuri atitinka [busena, veiksmas] forma, i$
pradziy jy reikmé yra 0. Po epizodo $ios Q reik§més yra atnaujinamos ir i§saugomos. Si lentelé tampa
orientacine ir agentas pasirenka geriausig veiksmg pagal Q verte. Agentas sgveikauja su aplinka
dviem biidais:

Pirmas - naudojama Q orientaciné lentelé, perzitrint visus galimus veiksmus tam tikroje
biisenoje ir tuomet agentas pasirenka veiksmg pagal maksimalig ty veiksmy verte. Tai vadinama
eksplotavimu (angl. exploiting), nes sprendimo priémimui naudojame turimg informacija.

Antras - veiksmai atliekami atsitiktinai. Tai vadinama tyrin¢jimu (angl. exploring). Uzuot
pasirink¢ veiksmus pagal maksimaly biisimg atlygj, pasirenkame veiksmg atsitiktinai. Veikti
atsitiktine tvarka yra svarbu, nes tai leidZia agentui tyrinéti ir atrasti naujas busenas, kuriy prieSingu
atveju agentas gali neaptikti naudojant veiksmus pagal Q lentele. Nepaisant $iy budy pasirinkimo Q
lentelés reikSmés yra nuolat atnaujinamos. Taip pat galima subalansuoti aplinkos tyrinéjimg ir
orientacinés Q lentelés naudojima pasitelkiant epsilon (g) kintamajj. Nustatydami € nurodome agentui
ant kiek daznai norime priimti atsitiktinj veiksmg ar naudotis orientacine Q lentele priimant
sprendima.

Q lentelés atnaujinimai atliekami po kiekvieno veiksmo ir baigiasi, kai baigiamas epizodas.

Atlikta (done) reiskia, kad agentas pasiekia tam tikrg galutinj taska, $iuo atveju tai buity, kai robotas
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atsitrenkia j klititj arba pasiekia nurodyta aplankyty kvadraty skaiciy. Agentas daug ko neiSmoks po
vieno epizodo, bet galiausiai pakankamai iStyres zingsnius ir epizodus i$moks optimalias Q reikSmes.

Mokymosi greitis daznai vadinamas alfa arba a, jis apibrézia ant kiek daznai sena verté
pakei¢iama naujgja. Jeigu a lygi tuomet 0 agentas nieko nesimoko (naudojasi ankstesnémis ziniomis),
jei a lygi 1 tuomet agentas atsizvelgia tik j naujausig informacija (ignoruodamas anksciau surinktg
informacija). Formuléje vaizduojamas naujos ir senos reik§miy skirtumas bei daugyba su mokymosi
greiCio reikSme. Tuomet gauta reikSmeé pridedama prie ankstesnés Q vertés, kuri tampa naujausiu
reik§miy atnaujinimu. Mokymosi grei¢io dydis buvo pasirinktas o = 0.2.

Biisena tai aplinkos stebéjimas todél jai priskiriamos LIDAR lazeriy reikSmés ir aplankyty
kvadraty skaiCius. Veiksmas tai yra kg agentas gali daryti kiekvienoje blisenoje: vaziuoti pirmyn,
pasukti j deSine arba pasukti j kairg.

Diskonto koeficientas lemia ateities atlygio svarbg. Jeigu y koeficientas lygus 0, agentas
atsizvelgs tik j paskutinius atlygius, o jei koeficientas yra arti 1, privers agentg siekti didelio atlygio
ateityje. Jei diskonto koeficientas lygus arba virSija 1 neturint galinés biisenos, arba jei agentas jos
nickada nepasiekia, visa agento patirtis ir atlygis tampa neapibréztai begaliné. Net jei diskonto
koeficientas yra tik Siek tiek mazesnis nei 1, tai lemia klaidy ir nestabilumo atsiradimg. Todél
rekomenduojama, pradéto nuo mazesnio diskonto koeficiento ir palaipsniui didinti iki galutinés
vertés. Siame darbe y dydZio pasirinkta pradiné reik§mé lygi 0.85 ir bus didinama iki maksimalios
reiksmés 0.9 [Pit19].

Atlygis yra verté, skiriama agentui atlikus veiksmg tam tikroje busenoje. Atlygis gali bati
suteiktas bet kuriuo laiko momentu.

Maksimaliai reik§Smei naudojama numpy biblioteka, kuri remiasi maksimalia biisimojo
atlygio dalimi ir pritaiko tai esamai busenai. Galimas atlygis ateityje daro jtaka dabartiniams
veiksmams. Todé¢l skiriame biisimg atlygi dabartiniams veiksmams, kad padétume agentui pasirinkti
geriausig veiksmg kiekvienoje biisenoje [RN18].

Naudojami trys pagrindiniai Zingsniai:

e agentas pradeda biisenoje (s1) imasi veiksmo (al) ir gauna atlygj (r1);
e agentas pasirenka veiksmg, naudodamas Q lentele su didZiausia verte arba atsitiktine
tvarka;
e atnaujinamos Q reikSmés.
SARSA (9 pav.) yra Markovo sprendimy priémimo proceso mokymosi algoritmas, taip pat

naudojamas masininio mokymosi stiprinimo srityje. Pagrindinis skirtumas tarp jo ir Q-Learning, yra
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tai, kad maksimalus atlygis uz kita bliseng nebiitinai naudojamas atnaujinant Q reikSmes. Vietoj to,

naujas veiksmas pasirenkamas naudojant tg pacia strategija [RN94].

naujas

Q(S\t/ag’ﬁ)&Q(Staat)‘F a - [i‘i—i— l Q(St11,at41) — Q(8¢,a1)]

—_— = ———r

biisena veiks S . . .
eiksmas sena verté mokymosi greitis atlygis diskonto koeficientas sena verte

9 pav. SARSA algoritmo formulé

Simuliacijos metu 1§ pradziy robotas pastatomas pradiniame taSke. UZ kiekvieng atliktg

veiksmg jam skiriami atitinkami taskai. Jei robotas:

e aplanké dar neaplankytg kvadratg skiriamas 1 taskas [JG12];

e aplanké pries tai aplankytg kvadratg atimamas 1 taskas [JG12];

e robotas dar nespéjo iSvaziuoti 1§ kvadratélio uz kurj buvo skirtas atitinkamas atlygis, tuomet
jam skiriama 0 tasky [JG12];

e aplanké 100 kvadraty skiriami 100 tasky;

e aplanké 200 kvadraty skiriami 200 tasky;

e aplanké 300 kvadraty skiriami 300 tasky;

e aplanké 400 kvadraty skiriami 400 tasky;

e aplanké 500 kvadraty skiriami 500 tasky;

e aplanké 600 kvadraty skiriami 600 tasky;

e aplanké 700 kvadraty skiriami 700 tasky;

e aplanké 80% aplinkoje esanciy kvadraty skiriama 1000 tasky, baigiamas epizodas, robotas
grizta ] prading pozicijg ir taskai pradedami skaiciuoti i§ naujo;

e atsitrenkia j klititj atimami 200 tasky, baigiamas epizodas, robotas grjzta j prading pozicijg ir

taskai pradedami skaiciuoti i§ naujo.

Projekto aplinka apibrézia veiksmus, kuriuos agentas gali atlikti ir nurodo kaip skirti atlygj.
Naudojant OpenAl standartizuotg aplinkos kiirimo biida, sukurtoje aplinkos klaséje privalu

igyvendinti $ias funkcijas:

e seed funkcija yra skirta atsitiktiniy skai¢iy generavimui, kurie naudojami mokymosi
algoritmui atliekant atsitiktinius veiksmus.
o _reset funkcija atstato visg aplinkg iki pradinés buisenos, tam kad simuliacijos galéty prasidéti

tomis paciomis sglygomis (atstatomos temy reikSmeés).
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e _step funkcija yra naudojama kiekviename zingsnyje. Algoritmo pasirinktas veiksmas yra
nurodomas, kaip parametras. Funkcija grazina keturias reikSmes: stebéjima, atlygj,
simuliacijos pabaigos biiseng ir papildoma informacija. Funkcijoje _step kvie¢iamas metodas

getNewAreaValue, kuris nustato, kokj atlygj skirti agentui.

def getNewAreaValue(self):
if (len(self.currentAreas) > 0):
self.lastArea = self.currentAreas[len(self.currentAreas)-1]

newAreaCoordinatesString = str(

math.floor(self.newSquareCoordinates["x"] / SQUARE_SIDE SIZE) * SQUARE_
SIDE_SIZE) + "," + str(

math.floor(self.newSquareCoordinates["y"] / SQUARE_SIDE SIZE) * SQUARE_
SIDE_SIZE)

hasVisitedAreaBefore = newAreaCoordinatesString in self.visitedAreas
self.currentAreas.append(newAreaCoordinatesString)

if self.lastArea == newAreaCoordinatesString:
return NOT_EXITED_ LAST_AREA

if hasVisitedAreaBefore:
return EXITED_LAST_AREA_TO OLD

else:

self.visitedAreas.append(newAreaCoordinatesString)
return EXITED_LAST_AREA_TO_NEW

Kodo fragmentas skirtas apdoroti esamg roboto pozicijg ir atlygio metode skirti uz tai atlygj.
Kickviename zingsnyje reikSmé self.lastArea yra priskiriama aplankytam kvadratui uz kurj buvo
agentui skirtas atlygis. Taip pat tikrinama ar robotas jau buvo $iame kvadratélyje su kintamuoju
hasVisitedAreaBefore. Jeigu kvadratas nebuvo aplankytas anksc¢iau, tuomet jis yra pridedamas prie

aplankyty kvadraty sgraso visitedAreas.
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10 pav. Robotas turintis LIDAR daviklius (mélynos linijos) mokosi virtualioje
aplinkoje

Programos iSvestyje (11 Pav. ) yra matoma:

e daviklio LIDAR fiksuojami rodmenys (10 pav.);

e aplankyti koordinaciy plok$tumoje esantys kvadratai;
e roboto atliekami veiksmai;

e atlygis uz atliktg veiksma,;

e Dbendras simuliacijoje surinktas atlygis;

e sekantis roboto veiksmas.

11 pav. Programos generuojama isvestis
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3.2.  Simuliacijy rezultatai
Siekdami palyginti Q-learning ir SARSA algoritmus naudosime pries tai aprasyta uzduot;j ir

stebésime programy generuojamg atlygj keiciantis simuliacijy skai¢iui.

1000

800

600

Taskai

-400
Simuliacijos numeris

3 diagrama Q-learning algoritmo taskai mokantis aplinkoje Nr. 1
Diagramoje (3 diagrama) galime matyti kaip kinta algoritmo tasky skaicius didéjant
simuliacijy skaiciui aplinkoje Nr. 1 (pav. 5). Besimokantis robotas renka vis daugiau tasky. 400 tasky
ribg robotas perzengia ties 1444 simuliacija. Maksimalus surinktas tasky skaiCius - 754.
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1000

Tatkai

=]

-200

Simuliacijos numeris

4 diagrama SARSA algoritmo taskai robotui mokantis aplinkoje Nr. 1.

Diagramoje (4 diagrama) galime matyti kaip kinta tasky skai¢ius naudojant SARSA algoritma
kei¢iantis simuliacijy skaiciui aplinkoje Nr. 1 (pav. 5). 400 tasky ribg robotas perzengia ties 872
simuliacija. Maksimalus surinkty tasky skaic¢ius - 856.

[
230

Simuliacijy nr.  Q-learn Sarsa
1-400 -94.22 -77.64 j:
400-800 -68.60 -49.88 o
800-1200 -38.10 8.83 5:
1200-1600 -2.05 59.82 =
1600-2000 62.84 158.04 1:
1400 40800  BOIN0 1001600 16002000 20002400
2000-2400 134.53 229.25 —lem —sase
1 lentelé Vidutinis algoritmy tasky kiekis nurodytuose 5 diagrama Q-learning ir SARSA algoritmy

réziuose aplinkoje Nr. 1 vidutiniy tasky grafikas aplinkoje Nr. 1
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Remiantis (1 lentelé) galime teigti, jog SARSA algoritmas visais simuliacijos etapais surinko

daugiau tasky nei Q-learning algoritmas.
1§ diagramos (5 diagrama) duomeny galime teigti, jog SARSA algoritmo mokymosi kreivé yra

spartesné palyginus su Q-learning tokiais paciais simuliacijos etapais.

2500
2000

1500

1000

Taskai

500

Simuliacijos numeris

6 diagrama Q-learning algoritmo taskai mokantis aplinkoje Nr. 2
Diagramoje (6 diagrama) matome kaip kinta algoritmo tasky skai¢ius didéjant simuliacijy skaic¢iui
aplinkoje Nr. 2 (pav. 6). Besimokantis robotas renka vis daugiau tasky. Tiikstancio tasky ribg

robotas perzengia ties 1242 simuliacija. Maksimalus surinkty tasky skaicius - 1990.
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1500

-500

Simuliacijos numeris

7 diagrama SARSA algoritmo taskai robotui mokantis aplinkoje Nr. 2
Diagramoje (7 diagrama) galime matyti kaip kinta tasky skaicius naudojant SARSA algoritma
kei¢iantis simuliacijy skaic¢iui aplinkoje Nr. 2 (pav. 6). Tikstancio tasky ribg robotas perzengia ties

872 simuliacija. Maksimalus surinkty tasky skai¢ius maZesnis lyginant su Q-learning algoritmu —

1688.
Simuliacijy nr.  Q-learn Sarsa 600
1-400 -44.23 -38.27 5"“
400
400-800 10.04 2038
800-1200 57.61 91.31 200
1200-1600 13593 21083
o
1600-2000 211.03 293.89 .
1-400 400-800 BO0-1200 1200-1600 1600-2000 2000-2400
2000-2400 386.45 513.22 ——Clem  ——Sarsa
2 lentele Vidutinis algoritmy tasky kiekis nurodytuose 8 diagrama Q-learning ir SARSA algoritmy
réziuose aplinkoie Nr. 2 vidutiniy tasky grafikas aplinkoje Nr. 2

Remiantis lentele (2 lentelé) galime teigti, jog SARSA algoritmas visais atvejais turéjo rinko tasky nei
Q-learning algoritmas. I8 diagramos duomeny (8 diagrama) galime teigti, jog SARSA algoritmo

mokymosi kreivé yra spartesné palyginus su Q-learning tokiais paciais simuliacijos etapais.
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ISvados

Atlikta keliy mokslo Saky — dirbtinio intelekto, masininio mokymosi, robotikos teoriné
apzvalga ir palygintas §iy temy populiarumas pasaulyje. Apzvelgti jrankiai leidziantys apjungti Sias
mokslo Sakas ir jgyvendinti dirbtinio intelekto metody panaudojimg autonominiam roboto
mokymuisi.

Sukurtas autonominis besimokantis robotas, kurio tikslas padengti kuo didesnj aplinkos plota.
Simuliacijos metu buvo matomas akivaizdus roboto tobuléjimas lyginant simuliacijos pradzig ir
pabaiga.

Atliktas dviejy skatinamyjy mokymosi algoritmy Q-learning ir SARSA palyginimas dviejose
aplinkose. Gauti rezultatai parodé, jog SARSA algoritmas buvo efektyvesnis, surinko didesnj
maksimaly ir vidutiniy tasky skaiciy pirmoje ir antroje aplinkoje. Mokymosi kreivé taip pat parodé
aiSky SARSA algoritmo pranasumg, agentas mokési grei¢iau naudodamas $j algoritmg. Galime teigti,

jog nurodytai uzduociai atlikti rekomenduojama rinktis SARSA algoritma.
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