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Abstrakt

Ciel'om prace bolo najst’ také polohy kibov, pomocou ktorych by humanoidny robot
Lilli vedel chodit po dvoch nohach v prostredi simulatora CoppeliaSim. V simulatore
CoppeliaSim sme napisali geneticky algoritmus v jazyku Lua, ktory hl'adal potrebné polohy
kibov, ktoré musel robot v poradi vykonat’. Tie boli reprezentované ako polia, obsahujce

hodnoty uhlov, aké maja mat’ pouZivané kiby.

Uspesné rieenie, ktoré sme nasli, reprezentovalo jeden krok pomocou troch pol6h
ztoho prva poloha bola pociato¢na a genetickym algoritmom nemenend. Robota sme
v simulétore inicializovali s uz jednou nohou vykro¢enou. Krok druhou nohou sme vytvarali
automaticky z kroku prvej nohy tak, aby boli oba kroky symetrické. Robot v simulatore
striedal obe nohy na chodzu. Vedel prejst pomocou dvadsiatich krokov vzdialenost’ 1,7

metra.

Porovnavali sme efektivnost’ parametrov genetického algoritmu na hl'adanie rieSenia.
Zamerali sme sa na crossover funkcie a silu mutécie. Z porovnavanych crossoverov bol
najlepsi 1-point crossover, ktory vykonaval krizenie na kazdej polohe zvlast
s pravdepodobnost'ou 50%. Z porovnavanych sil mutacie sme najlepsie vysledky dosiahli
s mutdciou, ktora menila jedincovi hodnotu kazdého uhla vkazdej zjeho poldh

s pravdepodobnostou 10% o hodnotu +5°.

KPiacové slova: humanoidny robot, CoppeliaSim, strojové ucenie, geneticky algoritmus
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Uvod

Humanoidni roboti v dnesnej dobe zac¢inaji byt viac a viac popularny a pouzivany v
praxi. Stroje, o ktorych nasi predkovia snivali, sa v dne$nej dobe stavaju realitou. Prvé zmienky
0 humanoidnych robotoch su staré uz staroCia, najstarSie z nich si starogrécke myty z 4.
storo¢ia pred naSim letopo¢tom. Avsak predstava o strojoch, ktoré sa podobaju na ¢loveka
a sluzia mu, sa zjavovali vSade po svete. Uz naSi predkovia si totiz uvedomovali nezvratné

vyhody, ktoré humanoidné roboty I'ud’om prinésaju.

Humanoidni roboti sa svojim vzhl'adom snazia priblizit’ ¢loveku alebo aspoii jeho Casti.
Ich najdodlezitejSie vyuzitie je na prace, ktoré su pre ¢loveka nemozné alebo prili§ nebezpecné.
Rovnako doélezité je aj ich vyuzitie na pracovnych poziciach, ktoré su fyzicky naro¢né avsak
nevyzaduja vyssi level intuitivneho myslenia. Tieto prace by totiz v buddcnosti mohli byt plne
vykonavané humanoidnymi robotmi. Pre medicinu st humanoidni roboti rovnako doleziti.
Casti humanoidnych robotov su vyuzitelné ako nahradné koncatiny pre I'udi, ktori nehodou
o nejaku cast’ tela prisli alebo boli inak zraneny aich bezné pohybové schopnosti boli
obmedzené. Robotickymi nahradami, aké existuju uz aj v dnesnej dobe, sa tito 'udia vedia
zaclenit do bezného zivota anad’alej bezne fungovat' aj napriek mnohym zdravotnym
tazkostiam. Kvoli tymto aaj mnohym d’alsim dévodom je vyvoj v oblasti humanoidnych

robotov taky dolezity.

V nasej praci sa sustredime iba jednému z mnohych problémov, ktoré si spajané
s humanoidnymi robotami a ich pIlnohodnotnému nasadeniu do praxe. Sustredime sa na to, aby
sme humanoidného robota Lilli naucili chodit’ po dvoch nohach. Hl'adame mozné rieSenie na
to, ako by mohol humanoidny robot Lilli chodit, pomocou strojového ucenia v robotickom
simulatore CoppeliaSim, ktory je jednym z poprednych robotickych simulatorov sucasnosti.
Taktiez sa pokUsame najst’ také parametre genetického algoritmu, ktoré proces hl'adanie chodze
zefektivni ¢o najviac. Vysledkom naSej prace nie je len chddza pre jedného humanoidného
robota, ale taktiez geneticky algoritmus, ktory bude vyuziteny na efektivne hl'adanie chddze

pre iné modely alebo za inych podmienok.
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1.Vychodiska prace

V tejto kapitole spomenieme teoriu, ktorl vyuzivame v praci. Na zaciatku kapitoly
piseme o softvéri CoppeliaSim, v ktorom pracujeme, d’alej piSeme o humanoidnom robotovi
Lilli a spomenieme diplomovu préacu, na ktort praca nadvazuje. Na zaver kapitoly opiseme

algoritmy, ktoré budeme pouzivat’ a uz existujlce prace, ktoré s podobné tejto préaci.

1.1.CoppeliaSim

CoppeliaSim, kedysi zndmi aj ako V-REP, je jednym z najpouzivanejsich robotickych
simulatorov sucasnosti. Slazi na odsimulovanie spravania robota v zadanom prostredi, aby
neskdr mohol byt dany robot odskusany azaradeny do prevadzky mimo simulatora.
CoppeliaSim je vyuzivany predovsetkym v automatizovanom a poloautomatizovanom
priemysle. Taktiez sa vyuziva aj na Studijne ucely a vo vyskume v oblastiach robotiky. Softvér
je dostupny zdarma na osobné a Studijne ucely, v pripade komerénych ucelov je potrebné si
zakupit’ licenciu. Informécie spomenuté v tejto kapitole ¢erpame z uzivatel'skej prirucky pre

CoppeliaSim [1].

1.1.1 Scéna a objekty

Hlavnou castou samotnej simulacie je scéna. Scéna reprezentuje jednu situaciu
spravania robota v prostredi. Scén mdze mat’ uzivatel’ otvorenych aj viac naraz a preklikavat
sa medzi nimi, avSak zobrazena suc¢asne moze byt prave jedna scéna. Scéna sa uklada vo
formate “*.ttt*. V scéne sa nachadzaju objekty, ktoré tvoria samotnl scénu. Medzi naj¢astejSie
objekty v scéne patria objekty ako kamera, svetlo, simulovany robot a prostredie simulécie.
Kazdy objekt ma svoju poziciu a orientaciu v danej scéne. Objekty v softvéri sa daju ukladat’
do stromovej Struktury. To znamena, Ze jeden objekt moze mat’ viacero dcérskych objektov,
ktoré su s nim spojené a tak isto kazdy dcérsky objekt moze mat’ svoje d’alSie dcérske objekty,
ktoré k nemu prislichaju. Takato stromova Struktura objektov sa nazyva model. Objekt, ktory
je koreiom tejto stromovej Struktury, musi byt korektne oznaceny ako zidkladna modelu.
Modely sa daju ukladat’ a nacitavat’ zo siborov vo formate “.ttm®. Model nevie existovat’ a neda

sa zobrazit' samostatne. Na jeho zobrazenie je potrebné ho vlozit’ do existujticej scény.
1.1.2 Typy objektov
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CoppeliaSim pozna niekol’ko typov objektov. Kazdy objekt ma svoj nazov, ktory sa da
dvojklikom nanho zmenit’. Tak isto ma kazdy objekt svoje objektové vlastnosti (Scene Object
Properties), ktoré sa dajii zobrazit’ a menit’ dvojkliknutim na ikonku daného objektu. Dalej

spomenieme blizsie informacie o niektorych objektoch simulatora.

1.1.2.1 Geometricky tvar (Shape)

Ide o0 najzéakladnejsi typ objektov. SU reprezentované neohybnou mriezkou. Moze ist’
o0 primitivne geometrické Utvary (primitive shape), konvexné geometrické Utvary (convex
shape) alebo aj o Uplne nahodné tvary (random shape) pricom plati, ze ¢im komplikovanejsi je
dany geometricky Gtvar, tak tym viac zaobchadzanie s nim spomal’uje simulaciu. Z tohoto

dbvodu sa odporuca vyuzivat’ hlavne primitivne a konvexné tvary.

Takyto objekt moZe mat nastavené rozne dynamické vlastnosti. Vlastnost” dynamic
znamena, Ze objekt sa vie hybat’ v simulécii. Objekt je ovplyvilovany graviticiou a moze byt
posunuty objektami, ktoré dontho narazia. Druhd vlastnost’ respondable znamena, Ze objekt vie
narazit' do iného objektu. Kazdy respondable objekt ma dve masky, lokdlnu masku, ktoru
pouziva pri kolizii s objektami z rovnakého modelu, a globalnu masku, ktorti vyuziva pri kolizii
s ostatnymi objektami. Kazda maska je reprezentovana 6smimi bitmi. Dva objekty do seba
mozu narazit' iba v pripade, Ze si obidva respondable a bitovy AND ich prave pouzivanych

masiek je rozdielny od nuly.

1.1.2.2 Kib (Joint)

ZabezpeCuju rotaciu a posunutie medzi svojim rodi¢ovskym objektom a svojimi

dcérskymi objektami. V CoppeliaSim existuju $tyri druhy:

e Revolute joint — ma jeden stupen volnosti, zabezpeCuje rotaciu dcérskeho

objektu po jednej z osi X, Y, z

e Prismatic joint — ma jeden stupen vol'nosti, zabezpecuje translaciu (posunutie)

dcérskeho objektu v ur¢enom smere

e Screw — ma jeden stupen volnosti, ide 0 kombin&ciu revolute joint a prismatic
joint, zabezpeCuje rotaciu atranslaciu dcérskeho objektu v smere danej osi

pripominajuci pohyb zatahovanej skrutky

e Spherical joint — ma tri stupne vol'nosti, zabezpecuje rotaciu dcérskeho objektu
po povrchu gule, ¢ize v smere kazdej z troch osi X, y, z, v niektorych pripadoch

je zamenitelny za tri revolute joints, kazdy zabezpecujuci rotaciu po inej osi

12
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Obrdzok 1 Revolute joint, prismatic joint, screw a spherical joint [1]
1.1.2.3 Senzory

Senzory sluzia na zistenie stavu okoliteho prostredia v danom momente simulécie.

Proximity sensor sltzi na zistenie toho, ¢i sa v pozorovatenom priestore Senzora
nachadza detekovatel'ny objekt a v akej vzdialenosti sa tento objekt nachadza. CoppeliaSim vie

tymto spdsobom odsimulovat’ ultrazvukovy alebo aj infracerveny senzor.

Na rozpoznavanie intenzity svetla a farby objektov sluZi vision sensor. Jeho vyuZitie

avSak spomal’uje vypoétova rychlost’ v porovnani s proximity sensor.

Poslednym typom senzorov st force sensors, ktoré sltizia na spojenie dvoch objektov
a vedia merat’ silu, ktora je na ne vyvijana. Vedia nasimulovat’ zlomenie dan¢ho spojenia
v pripade, Ze sa prekroé¢i nastaviteI'na hodnota maximalnej sily, ktordA moze byt vyvijana na

dany povrch.

1.1.2.4 Automaticky vytvorene objekty

Pri vytvoreni novej scény v CoppeliaSim sa do scény automaticky pridajd niektoré
objekty. Jednym z takychto objektov je kamera. T4 umoznuje uzivatel'ovi sa pozerat’ na
simulaciu z roznych uhlov. Je nevyhnutnou sucastou scény, pretoze bez nej by simulacia
bezala na pozadi a uzivatel’ by nevidel, ¢o sa deje. Novo vytvorena scéna automaticky obsahuje
dve kamery, jedna zaznamenava pohl'ad zboku, druha zase pohl'ad zhora. Zaber z kamery sa da
kedykol'vek posuniit, otoCit’ alebo priblizit pomocou mysi. Zaber z kamery, ktory uzivatel’
prave vidi, je mozné menit’ alebo méze mat uzivatel’ zobrazenych viacero zaberov z réznych
kamier naraz. Do scény je mozné pridat’ l'ubovolne vel'a kamier. Kamera méze byt staticka

alebo sa moze dynamicky postvat’ za nastavenym objekt, ktory ma sledovat’.

Druhym automaticky vytvorenym objektom je svetlo, ktoré zabezpeCuje osvetlenie
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scény. Jedna scéna moze mat’ maximalne osem svetiel. Bez tohto objektu je celd scéna tmava
a objekty nevrhaju tien, scéna je vSak stale viditeI'na vd’aka prirodzenému malému osvetleniu,

ktoré vytvara prostredie samotné a jeho intenzita je nastaviteI'na.

1.1.3 Programovanie v CoppeliaSim

CoppeliaSim umoziuje uzivatel'om upravovat’ skoro kazdy krok simulacie pomocou
scriptov. RozliSuje zakladné tri druhy: sandbox script, add-on a embedded script. Sandbox
script a add-on su si ve'mi podobné, oba totiz beZia ststavne na pozadi aplikacie a rozsiruju
funkcionalitu celého programu. V praci vyuzivame embedded scripty a v nasledujtcej ¢asti ich

rozoberieme viac do hibky.

1.1.3.1 Embedded script
Embedded script su scripty pripojené ku scéne, modelom alebo objektom. Existuju dva
druhy. Customization scripty sluZia na upravu scény a objektov mimo behu simulécie. Naopak

simulation scripts bezia iba v ¢ase simulacie.

Najhlavnej$im scriptom zo simulation scripts je main script. Ten je vytvoreny
automaticky a prislicha scéne. Zabezpecuje chod celej simulacie ako aj spustanie ostatnych
scriptov pocas behu simulécie a v akom poradi sa maju vykondvat’. Bez neho neméze simulécia
bezat’. Je modifikovatel'ny, avSak nie je odporticané ho menit, ked’ze kod v main scripte sa
generuje automaticky a zabezpeCuje, Ze aj scripty novo vloZenych modelov do scény budl

spracovane spravne. Modifikovanie main scriptu moze spomalit’ beh simulacie.

Child scripts su scripty prisluchajiice objektom scény a st spistané main scriptom.
Maju vlastnost’, Ze pri kopirovani a na¢itavani modelu do scény sa s nim nacitaju aj vSetky jeho
scripty. Tato vlastnost’ umoziuje, Ze scéna sa da 'ahko rozsirit’ o uz hotové naprogramované

modely, ktoré st ithned’ funk¢né.

Kazdy simulation script ma od svojho vytvorenie Styri zdkladné systémové funkcie, s
ktorymi pracuje main script pri spustani child scriptov. Funkcia sysCall_init sa spusti iba raz a
to pri inicializacii objektu v scéne. Funkcia sysCall actuation sa spusti v kazdom kroku
simulacie. V tejto funkcii by mali byt prikazy, ktoré ovladaju pohyby objektov. Funkcia
sysCall_sensing sa tak isto spusti v kazdom kroku simulacie. Tato funkcia sluzi na spracovanie
vstupov zo senzorov. Funkcia sysCall cleanup sa spusti prave raz a to tesne pred skoncenim

simulacie.
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1.1.3.2 Programovacie jazyky
Scripty v CoppeliaSim sa daja priamo v aplikécii pisat’ v dvoch programovacich
jazykoch, nimi st Python a Lua. Oba jazyky st aplikaciou rozsirené o CoppeliaSim prikazy,
ktoré sluzia na pracu s aplikaciou a simulaciou. Vsetky CoppeliaSim prikazy maju prefix sim.

CoppeliaSim taktiez podporuje programovanie cez vzdialené API alebo aj cez ROS.

Rozdiel medzi programovanim v Pythone a v Lua je miniméalny. Jednym z rozdielov je,
ze Lua kéd je spusteny v rovnakom vlakne ako samotny CoppeliaSim. Naopak Python kod je
spusteny v samostatnom procese a komunikuje s CoppeliaSim pomocou soketov. Lua kéd je

kvoli tomu rychle;jsi.

1.1.4 Simulacia

Simulacia v CoppeliaSim prebieha v krokoch, ktoré trvaji konstantny ¢as, ktory sa da
na zaciatku simulacie nastavit. V jednom kroku simulacie sa najprv spusti main script, ktory
vykona vSetko potrebné a spusti vSetky child scripts, nasledne sa vykresli cela scéna simulacie
v aktualnom kroku. Vykresl'ovanie scény sa da uzivatelom vypnuat’ a simulacia bude bezat iba
na pozadi, ¢im bude simulacia rychlejsie. Po skonéeni jedného kroku simulécie nasleduje hned’
d’alsi krok simulacie, dokym nebude simulacia zastavena nejakym scriptom alebo manualne
pouzivatel'om. Simulécia nebezi v redlnom case, ale v simulacnom case, ktory je podstatne
rychlejsi ako skutoény Gas. Cas simulacie sa di uZivatePom zrychlit alebo spomalit’ aj
Vv priebehu behu simulacie. UZivatel' vie tak isto nastavit, aby ¢as simulécie zodpovedal

realnemu casu.

Vypocet fyziky v simuldcii zabezpecuje physics engine. CoppeliaSim podporuje pat
physics engines, z ktorych si uzivatel moze vybrat. St nimi Bullet physics library, Open
Dynamics Engine (ODE), MuJoCo, Vortex Studio a Newton Dynamics. Vypocet fyziky
v simuldcii je vel'mi komplexny a z toho dévodu kazdy z physics engiens bude davat ¢iastocne
rozdielne vysledky. Preto je pre simuldciu ddlezité si vybrat’ spravny physics engine, ktory
najviac vyhovuje danej simulovanej situécii a ktory podporuje funkcionality, ktoré chceme

v simuldcii vyuzit. Novo vytvorena scéna ma prednastaveny physics engine Bullet 2.78.

1.2. Humanoidny robot Lilli

Robot Lilli je humanoidny robot, teda ide o0 robota, ktory sa snazi svojim vyzorom
napodobnit’ vzhl'ad ¢loveka. Robota navrhol Per R. @. Salkowitsch a prvykrat prototyp robota
Lilli ukazal v roku 2008 na Maker Faire, ktory sa konal vo Viedni. Robot ma torzo, hlavu, dve
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horne a dve spodné kon¢atiny, ktoré by mu mali slazit’ na vzpriament chddzu. Na vySku ma 75
centimetrov a ma 25 stupniov vol'nosti, ktoré zabezpecuju serva riadené Arduinom, Raspberry
Pi alebo inym mikropo¢itacom. V krku ma dve serva sliziace na otacanie hlavy, jedno servo
ma v trupe, ktoré sluzi na naklanania do stran, v kazdej ruke ma Sest’ serv z toho tri v ramene
a po jednom v lakti, v zapasti a v dlani. V kazdej nohe ma pit’ serv, z &oho tri v panvovom kibe,
jedno v kolene ajedno v ¢lenku. Vnimanie okolitého prostredia ma vdaka stereovideniu
umiestneného v hlave. Ide o open source framework, ¢o znamena, Ze vSetky potrebné tdaje
k robotovi Lilli si dostupné vol'ne na stiahnutie, zhotovenie a nasledné programovanie pre
kazdého. Robota Lilli treba zostavit’ z lepenkovych dielov vyrezanych na CNC stroji a nasledne

zaskrutkovat k sebe.

Obrdzok 2 Humanoidny robot Lilli [8]

1.2.1. URDF model
URDF je skratka znamenajuca Unified Robotics Description Format. lde o XML
Specifikaciu, ktora sluzi na zadefinovanie modelu robota, ktora sa da potom zobrazit’ a vyuzivat’
v robotickych simuléatoroch ako napriklad v CoppeliaSim alebo Gazebo. V URDF modeli su
zadefinované tvary vetkych objektov robota a ich hmotnost’ a t'aZisko, vlastnosti kibov robota,
ako napriklad jeho sila alebo maximalna rychlost’, ale aj dynamicke vlastnosti jednotlivych jeho

Casti, ako napriklad spravanie sa objektu pri kolizii s inym objektom.

1.2.2. URDF model robota Lilli
URDF model pre robota Lilli vytvoril Gabriel Halasi v roku 2020 ako sucast’ svojej

diplomovej prace [2]. V tomto modeli je kazdy vyrezany diel z pévodného robota Lilli
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zadefinovany ako geometricky tvar. Kazdy z 25 stupiiov vol'nosti je v modeli reprezentovany
ako revolute joint so svojim vlastnym menom. Toto meno vyjadruje po ktorej osi dany kib
rotuje, kde os y rastie smerom dozadu od robota a klesa smerom dopredu od robota, 0s x rastie
smerom dol’ava od robota a klesd smerom doprava od robota a os z rastie smerom od podlahy
nahor. Prefix | alebo r v nazve kibov uréuje, ¢&i sa jedna o Pavia konéatinu, v pripade prefixu |,
alebo o prav( konéatinu, v pripade prefixu r. Tieto prefixy majt iba parové kiby, ¢ize ide o kiby
Vv rukéach a v nohéch. Zakladiou celého modelu je torzo robota s ndzvom pelvis_respondable,
na ktoré st napojené vietky ostatné tvary a kiby. Robot je v pociatoénom stave vtedy, ked’
vietky jeho kiby st na pozicii nula. Robot v po¢iato¢nom stave stoji na oboch nohach a ma
upazené ruky. Na ovladanie robota pouzival Gabriel Halasi Java Remote API. Na zaver prace
vytvoril niekol’ko scén na testovanie pohybov robota, konkrétne na testovanie pohybov rik

a nbh v stboroch LilliIArmWarm-up.ttt a LilliLegWarm-up.ttt.
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Obrdzok 3 URDF model robota Lilli v CoppeliaSim v pociatocnom stave

1.3. Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus, d’alej spominany uz iba ako GA, patri do triedy evoluénych
algoritmov. Je to metdda na rieSenie optimaliza¢nych problémov, ktora je zaloZena na procese
prirodzeného vyberu, ktory je znamy z evolucie v prirode. GA v tejto kapitole opisujeme tak,
ako ho opisali Russell a Norvig vo svojej knihe Artificial Intelligence: A Modern Approach [3].

1.3.1. Jedinec

Geneticky algoritmus musi mat’ jednotne definovanych jedincov. Kazdy jedinec je
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reprezentovany postupnost’ou Symbolov nad kone¢nou abecedou, v ktorych je zakddovana jeho

geneticka informécia.

1.3.2. Fitnes funkcia

Fitnes funkcia sltzi na ohodnotenie jedincov z populécie. Ide o funkciu, ktora dostane
na vstupe jedinca, teda preddefinovanu postupnost’ znakov, a vrati na vystupe redlne ¢islo, ktoré

zodpoveda kvalite jedinca na rieSenie daného problému.

V genetickom algoritme sa pokusame fitnes bud’ minimalizovat’, teda najst’ jedinca s €0
najnizSou fitnes, alebo sa snazime fitnes maximalizovat,, teda ndjst’ jedinca s ¢o najvacSou

fitnes.

1.3.3. Zaciatok GA

Na zaciatku genetického algoritmu sa vygeneruje nadhodna zaciato¢nd mnoZzina
jedincov, ktora sa nazyva populacia. Kazdy jedinec v populdcii je teda nahodne vygenerovana
postupnost’ symbolov z danej konecnej abecedy a nasledne sa ohodnoti pomocou fitnes
funkcie, teda je mu priradené realne Cislo, ktoré urCuje jeho kvalitu na rieSenie daného

optimalizacného problému.

1.3.4. DalSia generacia

Dalsia generéacia populacie sa vytvori z predchadzajucej generécie na zaklade hodnoty
fitnes jedincov. Postupne sa vyberaju dvaja nahodni jedinci z populacie, pri¢om
pravdepodobnost’ s akou je jedinec vybrany je priamo umerna jeho fitnes v pripade, Ze sa
snazime fitnes maximalizovat, aje nepriamo umerna fitnes, ak sa snaZime fitnes
minimalizovat’. Plati, ze jeden jedinec z povodne] populacie mdze byt vybrany l'ubovolne
velakrat. Tito dvaja jedinci nasledne prejdi kriZzenim a mutaciou za u¢elom vytvorenia nového
jedinca. Takto sa vyberaju jedinci z pévodnej populacie dokym nie je vytvoreny rovnaky pocet
jedincov do novej populécie ako bolo v predchadzajucej populéacii. Nova populacia sa opat’

ohodnoti pomocou fitnes funkcie a znovu sa opakuje proces tvorby novej generacie.

1.3.5. KriZenie a mutacia

Po vybere dvoch jedincov z populacie, z ktorych sa bude vytvarat’ novy jedinec do
d’alSej generacie, nastava krizenie tychto jedincov. KriZenie prebieha tak, Ze sa zvoli miesto
v zozname symbolov reprezentujucich jedinca, ktoré bude tvorit’ pomyselnt hranicu. Nasledne

novy jedinec bude vytvoreny tak, ze Cast’ svojej genetickej informacie, teda zoznam symbolov,
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dostane od jedného z vybranych jedincov az po zvolené miesto predelu a druht Cast’ dostane
od druhého zvoleného jedinca. Takto vytvoreny jedinec teda ma jednu Cast’ svojho zoznamu
symbolov od jedného rodica a druhu ¢ast’ od druhého rodic¢a. Nésledne takto vytvoreny novy
jedinec prejde mutaciou. To znamend, Ze kazdy symbol v jeho postupnosti symbolov bude

s vel'mi malou pravdepodobnostou nahodne zmeneny za iny symbol z danej abecedy.

32752411 | 23 29% 247;48552 24752411 =~ 24752411

32752124 - 320252124

24415124 |_20 26% | 327521411

24748552 % 32752411 >_< 32748552 ~ 32748152

24415411 ~ 2441541[7]

32543213 | 11 14% | 24415124

Obrdzok 4 Krizenie a mutdcia [3]

1.3.6. Koniec GA

Ukoncenie genetického algoritmu zvykne byt jednym z dvoch spdsobov alebo ich

kombinaciou.

Prvy sposob je, Ze sa uréi maximalny pocet generacii, ktorymi chceme prejst’ a akondhle
prideme na generaciu s poradovym ¢islom zodpovedajicim maximalnemu poétu generacii, tak
po nej uz nebude nasledovat’” d’alSia generacia. Algoritmus vrati najlepSieho jedinca danej
poslednej generécie, ktory je vyslednym hladanym jedincom daného optimaliza¢ného

problému.

Druhy spdsob ukoncenia genetického algoritmu je za podmienky najdenia h'adan¢ho
vysledného jedinca. To znamena, Ze sa ur¢i hodnota ciel'ovej fitnes aki chceme dosiahnut’
a akonéhle generécia obsahuje jedinca s aspon takou fitnes ako je ciel'ova fitnes, tak algoritmus

skon¢i a vrati na vystupe daného jedinca s pozadovanou fitnes.
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function GENETIC-ALGORITHM( population, FITNESS-FN) returns an individual
inputs: population, a set of individuals
FITNESS-FN, a function that measures the fitness of an individual

repeat
new_population «— empty set
for 2 = | to SIZE( population) do
x «— RANDOM-SELECTION( population, FITNESS-FN)
y — RANDOM-SELECTION( population, FITNESS-FN)
child — REPRODUCE(z, ¥)
if (small random probability) then child «— MUTATE(child)
add child to new_population
population «— new_population
until some individual is fit enough, or enough time has elapsed
return the best individual in population, according to FITNESS-FN

function REPRODUCE(z, y) returns an individual
inputs: z, y, parent individuals

n «— LENGTH(z); ¢ < random number from 1 to n
return APPEND(SUBSTRING(z, 1, ¢), SUBSTRING(y, ¢ + 1,n))

Obrazok 5 Pseudokdd genetického algoritmu [3]

1.3.7. Heuristiky

V GA sa vyuzivaju mnohé heuristiky, ktoré sliZia na vylepSenie daného GA. Pri zvoleni
spravnych heuristik m6Zeme docielit’ skratenie doby, ktori na§ GA bude potrebovat’. dokym

najde vysledného hl'adaného jedinca. Dalej spomenieme niektoré heuritiky.

1.3.7.1. K-point crossover

K-point crossover, tak ako ho spomina David B. Fogel vo svojej knihe [4], na rozdiel
od kriZenia spominaného v predchadzajlcej kapitole (stat’ 1.3.5.), ktoré sa nazyva 1-point
crossover, je krizenie jedincov, v ktorom sa namiesto jedného miesta predelu v zozname
symbolov jedinca vyberie niekol’ko miest. Premennd k urCuje pocet miest, ktoré rozdelia
zoznam symbolov jedinca na niekol’ko usekov Vysledny jedinec dostane striedavo kazdu takto

vytvorenu Cast’ od iné¢ho z danych dvoch vybranych jedincov.

1.3.7.2. Uniform crossover

Uniform crossover, podl'a David B. Fogela [4], je kriZenie jedincov, pri ktorom kazdy
jeden symbol vysledného jedinca je vybrany nahodne od jedného z jeho dvoch vybranych

predkov. Pre kazdy symbol je Sanca vyberu rodi¢a, od ktorého zdedi dany symbol, rovnaka.
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1.3.7.3. BLX-alpha crossover (Blend crossover)

Ide 0 algoritmus kriZenia prvykrat publikovany v praci Real-Coded Genetic Algorithms
and Interval-Schemata od autorov L. J. Eshelman, J. D. Schaffer [5]. Algoritmus hovori, Ze po
vybere rodi¢ov oznaenych G1 a G2, treba vybrat’ nahodné c¢islo gamma z intervalu
[-alpha, 1 + alpha], kde alpha je nejaké malé ¢islo, napriklad 0,5. Nasledne hodnota potomka G
sa vypocita ako G= gamma * G1 + (1 - gamma) * G2.

1.3.7.4. Tournament selection
Slizi na vyber jedincov z danej populécie, ktory budi vytvérat’ jedincov do novej
populéacie. Vyber jedincov spominany v predchadzajucej kapitole (stat’ 1.3.4.) sa nazyva
Roulette wheel selection a jeho najviac¢sou nevyhodou je, ze ak jedinci v populacii maju vel'mi
podobnd fitnes, tak vysledny vyber jedincov je skoro Uplne ndhodny. V Tournament selection
sa vzdy nahodne vybera dvaja jedinci z populécie a do fazy krizenia sa dostane jedinec s lepSou
fitnes, teda va¢Sou pri maximalizovani fitnes a menSou pri minimalizovani fitnes. Tento proces

sa zopakuje aj pri vybere druhého rodica do fazy krizenia.

1.3.7.5. Elitizmus
Elitizmus riesi problém, ktory nastava pri vybere jedincov na kriZenie, ked’ze najlepsi
jedinci nemusia byt do procesu krizenia vybrani ani raz. Pri pouZzivani tejto heuristiky sa do
d’alSej generacie odlozi najlepsi jedinec alebo niekol’ko najlepsich jedincov a ti postupuju do
d’alSej generacie nezmeneni. Tym sa zaruci, ze najlepSia dosiahnutd fitnes nebude v d’alSej

generacii nikdy horsia ako bola v predchadzajice;j.

1.4. Podobna praca

V préci Humanoid Robot Walking Optimization using Genetic Algorithms od autorov
Villela a Colombini [6] sa jej autori snazili naucit’ chodit humanoidného robota NAO od
spolo¢nosti SoftBank Robotics [7] v simulatore V-REP, ¢o je predchodcom CoppeliaSim, za
pomoci genetického algoritmu. V tejto praci bol kazdy kib robota reprezentovany funkciou,
ktora zobrazovala polohu kibu na ¢as simulacie. Funkcia kazdého kibu bola optimalizovana
pomocou genetického algoritmu. Fitnes funkcia hodnotila jedincov na zaklade prejdenej
vzdialenosti za €o najniz$i Cas. Jedinci taktiez dostavali bonus k fitnes ak sa pri chédzi
nezabacali do stran a chodza bola priama. Vyber jedincov do d’alSej generacie robili pomocou
Roulette Wheel Selection. Krizenie robili pomocou jemne upravenej verzie BLX-alpha

crossover (stat’ 1.3.7.3). Pravdepodobnost’ mutacie mali nastavenu na 5%. Vysledny jedinec
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vedel kracat’ rychlostou S4cm/s, ¢o v pomere na jeho vySku 58cm znamend, Ze vedel prejst’
93% svojej vysky za sekundu. Dokopy vedel prejst az 200 metrov bez padu. Nésledne
experiment pokracoval s pokusom naucit’ robota chodit’ v priestore s kladnym a zapornym
prevysenim za pomoci toho istého algoritmu. Tento pokus bol tak isto uspesny avsak vysledny

jedinec dosiahol 0 nie¢o niz$iu rychlost’ chédze.
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2. Ciel prace a navrh rieSenia

Za ciel prace sme si dali dokazat’ hypotézu, ze humanoidny robot Lilli je sposobily na
chddzu po dvoch nohach. Tato hypotéza nebola vyrieSena eSte v ziadnej inej préci, ale

predpoklada sa, ze humanoidny robot Lilli by mal byt’ spdsobily na chédzu.

2.1 Vyber prostriedkov

Experimenty budeme uskuto¢iiovat’ v prostredi robotického simulatora CoppeliaSim, v
ktorom vyuzijeme URDF model robota Lilli spraveného Gabrielom Halasim (stat’ 1.2.2.).
Sposob, akym ma robot Lilli chodit’, sa pokiisime najst pomocou genetického algoritmu.
Kedze ocakdvame Casovu narocnost behu genetického algoritmu, budeme cely geneticky
algoritmus programovat’ priamo v prostredi CoppeliaSim v jazyku Lua. V prostredi
CoppeliaSim sa dé pisat’ kod aj v Pythone avSak jeho nevyhoda je, ze je pomalsi od kodu
napisanom v Lua aj z tohto dévodu sme sa rozhodli pre jazyk Lua. K6d nasho programu
s genetickym algoritmom budeme pisat’ ako embedded simulation non-threaded script. Lua
script pripojime k jednému z automaticky generovanych objektov v scéne. Nemébzeme script
pripojit’ k samotnému modelu robota Lilli, ked’ze budeme chciet’ model odstrafiovat’ zo scény

pocas simulacie a tym by sme tak pri$li o vykonavanie scriptu.

2.2 Reprezentacia chodze

Chodzu budeme reprezentovat’ ako cyklicka postupnost’ poldh kibov robota v Gase.
Kazda poloha je reprezentovana n-prvkovym polom, kde n zodpoveda poctu pouZzivanych
kibov pri chddzi. V tomto poli prishicha kazdy prvok pol'a jednému kibu a jeho hodnota uréuje
polohu kibu v stupiioch, v ktorej sa ma dany kib nachadzat’. Postupnost’ takto reprezentovanych
poléh bude predstavovat chodzu, kde po uplynuti daného cCasového intervalu prejde
simulovany robot z jednej polohy do nasledujucej. Celd postupnost’ bude cyklicka, teda po
vykonani poslednej polohy bude nasledovat’ zase prva poloha. Jeden cyklus postupnosti pol6h
bude predstavovat’ dva kroky a to jeden krok 'avou nohou a jeden krok pravou nohou, ktoré sa

budu cyklicky opakovat’. Sucast'ou chddze nie je stabilné zastavenie robota na konci chodze.

2.3 Priaznivy vysledok

Za priaznivy vysledok budeme povazovat’ taku postupnost’ poloh, pomocou ktorej bude
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vediet’ simulovany robot prejst’ aspoii tri kroky, priCom bude striedat’ nohy, teda bude vediet’
vykonat’ viac ako jeden cely cyklus postupnosti poloh, a pri tom nespadnuat. Jedinec bude
taktiez robit’ efektivne kroky, a teda kazdym krokom sa posunie dopredu. Nezaujima nés

rychlost’ robota pocas chodze, ale prejdend vzdialenost'.

2.4 Implementéacia genetického algoritmu

2.4.1 Reprezentacia jedinca

Jedinec bude reprezentovany ako dvojica. Prvym prvkom dvojice je Cislo, ktoré
reprezentuje fitnes jedinca, a drunym prvkom dvojice je dvojrozmerné pole, ktoré reprezentuje
cyklicku postupnost’ poloh kibov robota, ktort budeme nazyvat’ gén. Kiby, ktorymi bude moct
robot hybat’ po¢as chodze bude 9. St nimi kiby |_hip_x a r_hip_x, ktoré zabezpe&uji pohyb
celej nohy dopredu a dozadu, kiby |_knee x ar_knee_x, ktoré zabezpeduju pohyb predkolenia
dopredu a dozadu, |_ankle x a r_ankle_x, ktoré zabezpecuju pohyb ¢lenka dopredu a dozadu,
|_shoulder_y a r_shoulder_y, ktoré zabezpe¢ujii pohyb ruk od tela smerom do upaZenia a kib
chest_z, ktory zabezpecuje naklonenie hornej &asti trupu do stran. Prvych Sest’ kibov slizi na

pohyb dopredu, posledné tri kiby slizia na udrziavanie stability pocas chodze.

2.4.2 Geneticky algoritmus
V sysCall_init funkcii sa najprv vytvori ndhodna pociatocnd populécia. Nasledne v
sysCall actuation funkcii prebieha zvySok genetického algoritmu, teda ohodnocovanie

jedincov a tvorba novej generacie z predchéadzajlcej generécie.

2.4.2.1 Ohodnocovanie jedincov
Na ohodnotenie jedinca danou fitnes funkciou je potrebné vykonat’ jeho postupnost’

poléh do momentu dokym simulovany robot nespadne.

Na zaciatku sa nacita do scény model robota Lilli, ktory je jemne upraveny, aby
nezacinal zo svojej pociato¢nej pozicie, zadefinovanej Gabrielom Halasim vo svojej praci, ale
zac¢inal s pripaZenymi rukami a naklonenym torzom na pravu stranu, aby bol navaZeny na prava

nohu a mohol 'avou nohou zac¢at’ chodzu.
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Obradzok 6 Pociatocnd pozicia robota

Pocas behu simulécie sa v kazdom kroku simulacie vykona funkcia sysCall_actuation.
Kvéli tomu sme celt funkciu spomalili a kdd sa vykona iba raz za nami definovany kratky
interval, ktory je nastaveny na 0,1, ¢o znamena, ze sa funkcia sysCall actuation vykona iba
v kazdom druhom kroku simulécie. Pri nacitani robota sa interval navysi, aby robot mal ¢as sa
nastavit’ z pociato¢nej pozicie do nami pripravenej naklonenej Startovacej pozicie. Potom,
pocas testovania jedinca, sa interval zniZi a jedna poloha sa vykond zakazdym, ¢o uplynie

interval dokym simulovany robot nespadne.

Robot je povazovany za padnutého, ked’ sa z-ova sUradnica jeho torza nachadza pod
hranicou 20cm, teda jeho torzo klesne o viac ako polovicu od pévodnej vysky stredu torza,

ktora sa nachadza vo vyske 45 centimetrov.

Kazdy jedinec v populécii, po tom, ¢o sa nacita do scény nanovo model robota Lilli, sa
najprv nacita do globalnych premennych, teda jeho gén sa nacita do globéalnej premenne;.
Potom tento jedinec vykonava pravidelne po skon¢eni intervalu d’al$iu polohu zo svojho génu
dokym nespadne. Ked’ spadne, zapaméta sa jeho kone¢na y-ova suradnica, ktora bude urcovat’
jeho fitnes. Budeme pouzivat’ hodnotu vynasobenu -1, ked’ze inak by sme dostavali zaporné
hodnoty, ked’Zze y-ova suradnica klesd smerom dopredu od robota a chceme v naSom GA
maximalizovat’ fitnes. Na konci testovania chddze jedinca sa aktudlny model robota Lilli

vymaze zo scény, aby sa mohol pri d’alSom jedincovi nacitat’ model v pociatocnej polohe.

2.4.2.2 DalSia genericia
Po tom, ¢o sa ohodnoti kazdy jedinec v populacii a zapaméta sa jeho fitnes, sa vytvori

nova populdcia z povodnej populacie krizenim a muticiou. Vyber jedincov na kriZenie a
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mutaciu budeme robit’ pomocou tournament selection, kde kazdy jedinec moze byt’ vybraty aj
viackrat. Na krizenie jedincov budeme pouzivat k-point crossover, kde k je nastaviteI'ny
parameter a skusime porovnat’ efektivnost’ algoritmu pre nas problém pri 1-point a 2-point
crossoveri. Krizenie bude prebiehat’ na kazdej polohe samostatne, Cize pri vybere dvoch
jedincov sa kazda n-ta poloha prvého jedinca skrizi s n-tou polohou druhého jedinca podla
prave zvoleného k-point crossoveru. Pravdepodobnost’ na to, ze sa na danej polohe vykona
krizenie bude 50%. Na konci kriZzenia vzniknt dvaja novi jedinci tak, ako je opisané v kapitole
Krizenie a mutéacia (stat’ 1.3.5). Kazdy jedinec nésledne prejde s malou pravdepodobnost’ou
mutaciou, ktord zmeni s malou pravdepodobnost'ou ktorakol'vek hodnotu uhla pre nahodne
zvoleny kib v géne jedinca o maly uhol ndhodnym smerom. Takto vytvorena nova generécia

zase znovu prejde ohodnotenim vsetkych jej jedincov.

2.4.2.3 Vystupy programu
Program bude na konci kazdej generacie zapisovat’ do samostatnych textovych stuborov
najlepsieho jedinca, fitnes akt tento jedinec dosiahol a priemernt fitnes celej populacie. Tieto
stibory budeme otvarat’ vo funkcii sysCall init. Po kazdej generacii flush-neme Udaje do
stiborov, aby sme mohli sledovat’ prave najlepsiu fitnes GA pocas jeho behu. Zapisované Udaje
su nam potrebné na to, aby sme vedeli zistit' efektivnost’ algoritmu, pripadne porovnat

efektivnost’ programu pri spusteni s rdznymi parametrami.

2.4.2.4 Ukoncenie genetického algoritmu
Geneticky algoritmus nebude mat’ podmienku, pri ktorej by mal skoncit’, ale bude
vypinany ru¢ne, bud’ po dosiahnuti priaznivého vysledku alebo ked’ prestane fitnes najlepSieho

jedinca narastat’.

2.5 Ovladanie robota v simulacii

Robot v simulatore sa ovlada pomocou handles. Kazdému objektu je priradeny jeho
vlastny handle, ktory je reprezentovany prirodzenym ¢islom. Na zistenie hodnoty handle pre
dany objekt vyuzijeme prikaz sim.getObject(string objectPath), ktory po zadani relativnej cesty
k objektu, vrati handle daného objektu.

Na ovladanie kibov robota vyuzijeme prikaz sim.setJointTargetPosition(int
objectHandle,float targetPosition), ktory posunie kib daného handle na zadant poziciu.
Parameter targetPosition uréuje poziciu kibu v radianoch. Ked’ze hodnoty v géne jedinca st
v uhloch, budeme vzdy pri pouzivani tohto prikazu robit’ konverziu z uhlov na radiany. Na

rozdiel od prikazu sim.setJointPosition, prikaz sim.setJointTargetPosition rata s parametrami
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kibu, ako je napriklad sila kibu a maximalna rychlost.

Pri nacitani modelu robota Lilli v simulacii na zaciatku ohodnocovania jedinca si
ulozime handles vietkych kibov do pola. Hodnoty handles z pol'a budeme nasledne vyuZivat
pri pohybe kibov pocas simulacie. Po tom, ¢o sa vymaze model robota zo scény na konci
ohodnocovania a znovu sa nacita pri ohodnocovani d’al§ieho jedinca, treba hodnoty handles

nacitat’ do pol'a nanovo, ked’ze novo pridanému modelu priradi softvér nové hodnoty handles.

2.6 Priprava pred prvym experimentom

Este pred tym, nez sme zacali s experimentalnou ¢ast’ou prace, sme sa najprv zamerali

na to vytvorit’ jedinca, ktory by imitoval primitivau chddzu.

Tento jedinec pozostaval zo Styroch poloh. Prva poloha dostane robota do pozicie, kedy
je navazeny na pravi nohu, ked’Ze z tejto polohy zac¢ina aj nas vytvoreny model. Druhé pozicia
urobi 'avou nohou maly pohyb dopredu. Tretia pozicia sa navazi na l'ava nohu. A posledna

Stvrta pozicia spravi pravou nohou maly pohyb dopredu.

Vytvorili sme podla tohto navrhu jedinca, ktorého postupnost’ poloh sme nastavili tak,
aby zodpovedali jednotlivym polohdm navrhu. Tento jedinec nebol schopny chodze, ale vedel
na mieste prekracovat’ z jednej nohy na druhd. V Ziadnom momente pohybu nebol jedinec v
stave, ze by dvihol jednu nohu zo zeme, teda obe nohy mali stale kontakt so zemou a iba ich

posuval po podlahe.

Pri spUstani tohto navrhu sme zistili, ze vypoc¢tovy engine Bullet 2.78 nie je pre nas
problém vyhovujici. V tomto vypoctovom engine bol robot schopny postivat’ nohy dopredu po
podlahe bez toho, aby bol trenim $l'apy o podlahu spomalovany. V takomto prostredi by totiz
simulovany robot nemusel dvihat' nohy zo zeme, a teda nezodpovedal predstave o chodzi v
realnom svete. Nastavili sme preto vypoctovy engine na Bullet 2.83, ktory vytvara trenie §lapy
o podlahu ovela vicsie a tym padom simulovany robot bude musiet’ dvihnit’ nohu na to, aby
spravil krok. Tym padom tento vypoctovy engine simuluje fyzikalne vlastnosti simulacie

realistickejSie pre nas problém.

Pohyby jedinca aj napriek zmene na iny engine nepdsobili v porovnani s readlnym
robotom Lilli realisticky, pretoze boli prili§ rychle aj napriek tomu, Ze model robota v
simulatore ma nastavend maximalnu rychlost’ kibu zodpovedajucu rychlosti servo motorov v
redlnom robotovi. Vytvorili sme preto funkciu multiply_gene, ktora prida do pohybu jedinca

medzikrok, medzi kazdé dve polohy, pricom pridana nova poloha je presne v strede medzi
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dvomi polohami, medzi ktoré bola vloZena. Funkcia ma jeden parameter multiply, ktory urcuje
kol'kokrat sa ma medzi kazdé dve polohy vlozit' nova medzipoloha. Vysledny pocet poloh
jedinca bude potom rovny poévodnému poétu poloh krat 2™#1PLY  Tieto pridané polohy sluzia
na to, aby pohyby robota v simulacii boli realistickejSie v porovnani so skuto¢nym modelom

robota.

Simulovany robot potreboval okolo 60 pol6h na to, aby jeho pohyby pdsobili realne v
porovnani so skutoénym robotom Lilli. Rozhodli sme sa, Ze dizku postupnosti poloh jedinca
nastavime na 16 a budeme spustat multiply = 2. Dizku génu jedinca sme navysili na 16, aby

pohyb simulovaného robota nebol priamodciary, ako tomu bolo vo verzii s dizkou 4.

Tento navrh jedinca budeme vyuzivat’ pri vytvoreni pociatocnej populécie, kde kazdy
jedinec bude vytvoreny ako kopia tohto jedinca pricom kazdy uhol v jeho géne bude zmeneny
o nami definovant hodnotu. Tym sa pokusime dosiahnut’ to, aby populdcia nezacinala s Giplne

nahodnymi jedincami, ale s jedincami podobnymi nasmu névrhu chodiaceho jedinca.
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3 Experimentalna Cast’ prace

V tejto Casti opiSeme vSetky vyznamné experimenty, ktoré sme vyskusali. O kazdom
experimente povieme aky bol predpokladany vysledok pred experimentom, ako sme
experiment realizovali a ake parametre sme pre dany experiment zvolili, aky bol skuto¢ny
vysledok experimentu a aky zaver sme si z daného experimentu zobrali do d’alSich pokusov.
Okrem spominanych experimentov sme uskuto¢nili aj mnohé iné, avSak tieto neuspesné

a chybné experimenty v tejto kapitole spominat’ nebudeme.

3.1 Uvodné experimenty

Pokusy sme zacali sériou menSich pokusov, aby sme overili korektnost nami
naprogramovaného genetického algoritmu. Taktiez ndm tieto pokusy sluzili na lepSie
pochopenie celej problematiky a GUpravu parametrov akoédu pri vacsich nasledujicich

pokusoch.

3.1.1 Predpoklad

Od uvodnych experimentov ocakavame, Ze ndjdeme jedinca, ktory bude schopny
spravit’ asponl jeden krok. Taktiez oCakdvame, ze lepSie pochopime komplexnost' daného
problému. Predpokladame aj to, Ze najdeme nedostatky nasho kodu, s ktorymi sme doteraz
nepredpokladali, aby sme ich vedeli opravit’ v nasledujtcich experimentoch. O¢akévame aj, Ze
nami naprogramovany geneticky algoritmus je korektny a fitnes jedinca bude aj pre takéto

mensie experimenty narastat’.

3.1.2 Realizacia

Experimenty budeme realizovat’ na lokdlnom pocitaci, spusteny bude iba jeden proces
sucasne. Budeme zobrazovat’ beh simuldcie na obrazovke a sledovat’ evoluciu jedincov, aby
sme vedeli odpozorovat’ pripadné nekorektné spravanie jedincov a opravit ho v neskorSich

pokusoch.

Budeme mat’ vemi malt populaciu 32 jedincov. Jedinci buda mat’ gén dizky 16 a bude
znasobeny s multiply = 2. Vyuzijeme 2-point crossover na kazdej polohe vykonavany
samostatne. Sanca na to, ze jedinec bude zmeneny mutaciou, bude 10% a $anca pre kazdy uhol,

ze bude zmeneny so silou +5° bude 10%.
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Fitnes budeme ratat’ ako prejdenu vzdialenost stredu torza robota od zaciatku
ohodnocovania jedinca az po moment, kedy jedinec padne, teda z-ova suradnica stredu torza

klesne pod hranicu 20 centimetrov.

3.1.3 Vysledok
Najlepsi jedinci prvotnych spusteni programu sa po desiatkach generacii zacali spravat’

tak, ze sa odrazali oboma nohami ¢o najviac dopredu a padli. Jedinci sa nepokusali o chodzu.

3.1.4 Zaver

Dovodom bola chybna fitnes funkcia, ktord uprednostiiovala takéto spravanie oproti
¢iastocnej chddzi. Aj napriek tomu, ze by chodiaci jedinec vedel prejst’ va¢siu vzdialenost’ ako
jedinec skakajuci dopredu, nema za takychto podmienok Sancu sa evoluéne zlepsit, ked'ze

nedosahuje taku fitnes ako skakajuci jedinci.

Experimenty preto budeme opakovat, avSak zmenime podmienky tak, Ze jedinec bude
povazovany za spadnutého v momente, ked’ stred jeho torza klesne pod vysku 40 centimetrov.
Taktiez zmenime pocitanie fitnes tak, ze jedincova vysledna fitnes bude prejdend vzdialenost’
od nacditania modelu robota po poslednt vykonanu polohu, ktora neviedla k padu jedinca. Tym
zabezpecime, ze skdkajuici jedinci budu dosahovat’ nizsiu fitnes ako jedinci, ktori sa pokusaja

0 chodzu.

3.1.5 Vysledok upraveného experimentu

Najlepsi jedinec tychto experimentov vedel robit minimdlne pohyby na mieste

pripominajuce prvotné Stadia chddze. Fitnes najlepsieho jedinca naprie¢ generaciami narastala.

PriloZeny je graf jedného behu programu, ktory zobrazuje fitnes najlepSieho jedinca

v kazdej generacii. Program bezal 45 generacii.
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fitnes

generacia

Obrdzok 7 Fitnes najlepsieho jedinca v kaZdej generdcii

3.1.6 Zaver upraveného experimentu

Nepodarilo sa ndm ndjst’ jedinca, ktory by vedel spravit’ asponl jeden stabilny krok
badatel'nej dizky, avsak aktualny najlepsi jedinci mali predpoklad na to chodit’, kebyze prejde
algoritmus viacerymi generaciami. Opravili sme kdd a fitnes funkciu, tak aby bola lepsia pre

nas problém. Fitnes jedinca naprie¢ generaciami rastla, ¢im sme potvrdili korektnost’ algoritmu.

3.2 Chddza robota ako celok

Na zéaklade predchadzajucich pokusov sme sa rozhodli, Ze budeme spustat’ simulaciu
na vzdialenom zariadeni, budeme spustat’ viacero procesov naraz a S viac¢Sou populaciou, aby
sme efektivnejsie prehl'adavali mozné rieSenia. TaktieZ uz nebudeme sptstat’ simulaciu aj s jej
vizualizaciou, ked'Ze ta iba spomal’uje vypocty. Vyskasame do simulécie pridat’ nové prvky.
Skusime pridat’ do chodze prefix, ktory by mal zjednodusit’ hl'adanie rieSenia. TaktieZ skusime

zmenit’ gén jedinca na symetricky a tym taktieZ zjednodusit’ zlozitost’ problému.

3.2.1 Predpoklad

Od experimentu ocCakavame, Ze najdeme jedinca, ktory bude schopny chodze
pozostavajucej z aspoit dvoch krokov. Ocakavame, Ze sa nam podari zistit' kol’ko poloh
potrebuje jedinec na to aby spravil krok, aby sme v neskor$ich spusteniach programu mohli
zredukovat’ pocet poloh v postupnosti pol6h jedinca. Priddme nové parametre prefix a symetriu
do chddze a porovname ich efektivnost’ a o¢akavame, Ze verzie programu s tymito prvkami
budu dosahovat’ lepsie vysledky. Skdsime r6zne hodnoty pre multiply a o¢akavame, Ze zistime

aky vplyv ma obmena tohto parametra.

3.2.2 Realizacia

Experiment budeme realizovat’ na vzdialenom pocitaci, na ktory sa pripojime pomocou
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ssh protokolu. Na pocitac¢i bude bezat” 10 procesov stcasne. Spravime pat rdéznych verzii

programu, kazdy z nich bude mat’ obmenené parametre a bude spusteny na dvoch procesoch.

Procesy budeme spustat’ pomocou prikazu xvfb-run, ktory zabezpeci, ze nas program
bude bezat’ vo virtudlnom prostredi. Bez prikazu xvfb-run by sa po zruseni ssh spojenia
zastavila simulacia. Budeme ho spustat’ s flagom -a, ktory zabezpeci, Ze sa vzdy najde volny
server, na ktorom sa simulécia spusti. Bez neho by sme mohli spustit’ iba jeden proces pomocou
xvfb-run stiéasne. Samotny coppeliaSim.sh, pomocou ktorého sa spust'a CoppeliaSim, budeme
spustat’ s flagom -h, ktory otvori na§ program v headless madde, teda bez vizualizacie, a s
flagom -s, ktory ihned’ spusti simulaciu pri zapnuti programu. Taktiez musime pridat’ .ttt subor,

ktory chceme v simulatore otvorit’. Prikaz spust'ame na pozadi pomocou &.

Vyuzijeme program z predchadzajiceho experimentu. Navysime pocet jedincov na 300.
Fitnes funkcia bude pozostavat' z prejdenej vzdialenosti od zacdiatku ohodnocovania az po
poslednu polohu, ktora neviedla k padu robota. Taktiez bude jedinec ziskavat’ fitnes, ked’ jeho
chddza bude smerovat’ rovno, teda nevychyli sa jeho x-0v4 sUradnica z pociatoénej pozicie
oviac ako +20cm. V pripade vybocenia ztohto intervalu bude jedinec fitnes stracat’.
Vyuzijeme 2-point crossover vykonany na kazdej polohe samostatne so $ancov, ze bude na
danej polohe vykonany bude 50%. Sanca na mutéciu jedinca bude 10% a takémuto jedincovi

bude kazdy uhol s pravdepodobnostiou 10% zmeneny o +5°.

Do niektorych verzii programu sme pridali do génu jedinca prefix, to znamena, ze gén
jedinca s prefixom zac¢inal postupnost'ou Styroch poldh, ktoré sa za celé testovanie jedinca
vykonaju iba raz a to na zaciatku a po tychto styroch polohach nasleduju zostavajuce polohy,
ktoré sa budu cyklicky opakovat. Tymto sme chceli dat’ jedincovi moznost’ sa nastavit' do

P'ubovolnej polohy pred tym nez za¢ne s opakovanim tych istych poléh cyklicky.

Dalej sme do niektorych verzii programu pridali symetricky dopo¢itana druhu polovicu
génu jedinca, teda jedinec evollciou menil iba prvych 8 pol6h a ostatnych 8 bolo symetricky
dorétanych. Symetricky doratané polohy sme dostali tak, Ze pri parovych kiboch hodnota v akej
bol Tavy kib sa dala do pravého a naopak hodnota pravého kibu sa dala do Pavého. Hodnota
polohy torza sa obratila na inverzna polohu, teda vynasobila -1. Takto upravena postupnost’ sa

pridala na koniec povodnej postupnosti dizky 8.

Spustili sme 5 verzii programu, kazdy na dvoch procesoch. Procesy sme nechali bezat’
500 generécii. Jednotlivé verzie programu sa lisili v parametroch génu jedinca a v hodnote

parametra multiply. Jednotlivé verzie mali nasledovné parametre:
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1. verzia- prefix dizky 4, gén dizky 16, multiply = 2

2. verzia— gén dizky 8 symetricky doratany do 16, multiply = 2
3. verzia - gén dizky 16, multiply = 2

4. verzia — prefix dizky 4, gén dizky 16, multiply =3

5. verzia - gén dizky 8 symetricky doratany do 16, multiply = 3

3.2.3 Vysledok

Po skonceni behu procesov sme si zobrali z kazdého procesu jedinca s najlepSou fitnes
a spustili sme si jeho chddzu s vizualizaciou, aby sme vedeli zistit', ¢i sme nasli jedinca, ktory
spiia nase podmienky pre chodiaceho jedinca. Porovnavali sme vysledky jednotlivych verzii
programu. Pri porovnavani sme si zobrali hodnoty najlepsej a priemernej fitnes oboch procesov

pre danu verziu a spravili sme priemer tychto hodnoét, aby sme dostali lepSie vysledky.

3.2.3.1 Najlepsi jedinci z jednotlivych verzii
Prva verzia programu nasla najlepsieho jedinca, ktory vedel spravit’ trik kroky. Kroky
robil prili§ rychlo a $tvrty krok nevedel stihnut' spravit’ kvOli rychlosti svojej chddze
a obmedzenou rychlostou servo motorov. Jedinec dosiahol jednu z najlep$ich fitnes naprie¢

vSetkymi procesmi, avSak aj napriek tomu, by sa nedal povazovat’ za chodiaceho jedinca.

Druha verzia programu nasla jedinca, ktory vedel spravit’ iba jeden krok. Jedinec nebol

ni¢im $pecidlny a nedal by sa oznacit’ za chodiaceho jedinca.

Tretia verzia programu nasla najlepSieho jedinca, ktory robil jeden krok so zastavenim.
Jedinec vedel spravit’ niekol’ko krokov, avSak krok robil vzdy iba jednou nohou a druht nohu
dotiahol po zemi k prvej nohe. Jedinec nedosiahol taku dobrd fitnes ako jedinci z inych
procesov, pretoze sa po kazdom kroku otacal do stran o viac ako 90°, a tak jeho najvicsia
dosiahnuta celkovéa vzdialenost’ bola mala. Efektivnost’ chddze jedinca bola prili§ nizka, takze

jedinca nebolo mozné oznacit’ za chodiaceho.

Stvrta verzia programu nasla najlepsieho jedinca, ktory vedel spravit’ dva kroky, kazdy
jednou nohou. Jedinec vedel prejst’ vSetky polohy vo svojom géne, nevedel avSak spravit’
nasledujuci krok, teda prvy krok pri druhom prechadzani génu. Jedinec sa z tohto dévodu neda

povazovat’ za chodiaceho.

Piata verzia programu nasla najlepSieho jedinca z pomedzi vSetkych verzii. Jedinec bol

podobny najlepSiemu jedincovi z tretej verzie programu, avSak na rozdiel od neho, robil kroky
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efektivnejsie a neotacal sa pri tom do stran o viac ako 90°. Jedinec robil kroky iba jednou nohou
a druh( nohu dotiahol po zemi k prvej. Na tento pohyb jedinec vyuzival iba prvé dve polohy
zo svojho génu a ostatné polohy nevyuzival, teda pocas nich sa nijako badatel'ne nehybal.

V tomto pripade taktiez neslo o chodiaceho jedinca podl'a nasej definicie.

Jedinec z piatej verzie programu sa najviac priblizil nasej predstave, pretoze polohy vo
svojom géne vedel vykonat’ viac ako raz, vedel spravit’ viac ako tri kroky a vedel ich spravit’

efektivne. Nevedel avsak robit’ kroky druhou nohou.

3.2.3.2 Porovnanie efektivnosti prefixu
Porovnali sme prvu a tretiu verziu programu naprie¢ vSetkymi generaciami. Prva verzia
je verzia s prefixom a tretia verzia je verzia bez prefixu. Porovnavali sme najlepsiu fitnes
a priemernu fitnes jedincov jednotlivych verzii v kazdej generacii. Dostali sme nasledovné

vysledky.

Najlepsia fitnes

16

T NN N d AN MO AN MO AN oNn A NN
DO N OO0 N IMINOO NS OO ;N wn O
A A A A AT AN N AN NN OO O ST

e prefixom e Bez prefixu

34



Priemerna fitnes

4,5
3,5
2,5
1,5
0,5
N

N~ o
0 O N < O
N ™M o o

-0,5 )

37

55

73

91
109
127
145
163
181
199
217
235
253
271
379
397
415
433
451
469
487

@S prefixom e Bez prefixu

Verzia bez prefixu dosahovala lepsie vysledky ako verzia s prefixom. Verzia s prefixom
nasla lepSieho jedinca ako verzia bez prefixu. Aj napriek tomu sa ale ukazalo, Ze na$ predpoklad
sa nenaplnil anas program nevedel efektivne vyuzit' prefix a dosahoval s prefixom horsie
vysledky.

3.2.3.3 Porovnanie efektivnosti symetrie
Porovnali sme aj druhi a tretiu verziu, aby sme zistili, ¢i symetricka verzia programu,
kde sa krok druhou nohou dorata automaticky, je lepSia oproti povodnej verzii, kde jedinec ma

kontrolu nad evoldciou oboch poléh. Dostali sme nasledujice vysledky.

Najlepsia fitnes
14
12

10

TdHaON 1L MO JdOONN 1M A NN Ad0 SN o d s
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A A A A AN AN AN NN MOONO O NN ST

e Symetrickd e Asymetricka
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Priemerna fitnes

4,5
3,5
2,5
1,5

0,5

91
109
127
145
163
181
199
217
235
253
271
289
307
325
343
361
379
397
415
433
451
469
487

e Symetrickd e Asymetricka

Rozdiel medzi symetrickou aasymetrickou verziou programu je minimalny.
Asymetricka verzia je 0 nieco lepsia v priemere ako symetrickd, naopak symetricka verzia nasla
viacej lepsSich jedincov, dovodom avsak moze byt iba primaly pocet porovnavanych procesov.
Nas predpoklad sa nenaplnil a symetrické doratavanie génu nezlepsilo efektivitu nasho

programul.

3.2.3.4 Porovnanie réznej dizky vynasobenia génu
Porovnali sme prvu a $tvrta verziu programu a druhu a piatu verziu programu, aby sme
zistili, aky vplyv mé vicsia hodnota parametra multiply. Porovnali sme verzie s prefixom
averzie so symetriou s hodnotami parametra multiply = 2 a multiply = 3. Dostali sme
takéto vysledky.

Najlepsia fitnes (verzia s prefixom)

18
16
14
12

o N B O

"IN MO d NI MO A NN AN NnN N d S
DO N < OO0 NN O NS OO MW © 0
A A A" A AN AN AN NN MOONO O NN ST

e MU[tiply = 2 e multiply = 3
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Priemerna fitnes (verzia s prefixom)

4,5
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
05 AR ARaENTEREINARESNSERgT
e mUltiply = 2 e multiply = 3
Najlepsia fitnes (verzia so symetriou)
18
16
14
12
10
8
6
4
2
0
"eBAREENSEEEIARSE583585
e mUltiply = 2 e multiply = 3
Priemerna fitnes (verzia so symetriou)
5
4,5
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0

91
109
127
145
163
181
199
217
235
253
271
289
307
325
343
361
379
397
415

e MU[tiply = 2 e multiply = 3

Pri verzii s prefixom dosahovala hodnota parametra multiply
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pri hodnote parametra multiply = 3. Naopak vo verzii so symetriou dosahovala hodnota
parametra multiply = 3 lepSie vysledky. Obmena parametra multiply ma na rézne verzie
programu iny dopad, v niektorych pripadoch vieme s vy$§im parametrom multiply dosahovat

lepsie vysledky.

3.24 Zaver

Nasli sme jedinca, ktory sa priblizuje nasej predstave chodiaceho jedinca ma vsak
nedostatky, ktoré by sme chceli do buducich verzii vylepsit’. Jedinec nam dal lep$iu predstavu
0 tom, Ze na jeden krok stacia jedincovi prave dve polohy a do d’alsich verzii programu vieme

znizit' dizku génu a tym zjednodusit’ zloZitost’ celého problému.

Pridanie prefixu do génu jedinca zvysSilo zloZitost’ problému, a preto predpokladame, ze
nezlep$ilo dosahovanie lepsich vysledkov. Pridanie symetrie nemalo na evoluciu vacsi vplyv
z hladiska efektivity, avSak symetrické vysledky boli vo vizualizacii efektnejsie. Zmena
parametra multiply moze mat’ na evoltciu pozitivny dopad aj napriek tomu, Ze celi chodzu

navysenie tohto parametru spomali, ked’Ze nés zaujima iba celkovéa prejdend vzdialenost’.

3.3 Chodza robota rozdelena na tri ¢asti

V nasledujiicom experimente sme sa chceli viacej priblizit' nasej predstave 0 chédzi.
Ked’Ze pokus o to spravit’ chodzu symetricka a pridat’ do nej prefix boli netspesné, rozhodli
sme sa tieto Casti vyvijat' v samostatnych genetickych algoritmoch. Prvy algoritmus bude
hl'adat’ prefix, teda bude zacinat' v poc¢iato¢nej polohe robota a bude sa snazit’ 'avou nohou
spravit’ krok dopredu a zastavit’. Druhy algoritmus bude za¢inat’ v polohe s 'avou nohou vpredu
a pravou nohou vzadu a bude mat’ za ciel’ presunut’ zadni nohu dopredu a skoncéit’ v polohe
symetricky opacnej k svojej poc¢iatocnej polohe. Postupnost’ poloh na spravenie kroku z pozicie
s l'avou nohou vzadu a pravou nohou vpredu nebudeme ziskavat’ pomocou samostatného
genetického algoritmu, ale vyuzijeme na to postupnost’ najdent druhym algoritmom, ktora bude

symetricky opac¢na. Z vysledkov tychto dvoch algoritmov chceme potom vyskladat’ chodzu.

3.3.1 Prvy krok

Vytvorili sme geneticky algoritmus, ktorym sa pokusime najst’ postupnost’ pol6h, ktoré
musi simulovany robot vykonat’ na to, aby z po€iato¢nej polohy, v ktorej ma nohy vedl'a seba,
spravil jeden krok a zastavil v polohe s 'avou nohou vpredu, a v tejto polohe bez spadnutia

zastal.
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3.3.1.1 Predpoklad

Predpokladame, Ze sa ndm podari najst’ krok z polohy znozmo, ktory budeme moct’
vyuzit vo finalnej chodzi. Taktiez vysktSame spustit’ nejaké experimenty s 1-point

crossoverom a porovname ich vysledky s vysledkami s 2-point crossoverom.

3.3.1.2 Realizéacia
Experiment budeme spustat’ na vzdialenych pocita¢och pomocou prikazu xvfb-run,
podobne ako v predchadzajucom experimente. Dokopy spustime 12 procesov, z ktorych 8 bude
na krizenie vyuzivat' 2-point crossover a 4 budu vyuzivat' 1-point crossover. Dany Kk-point
crossover bude vykondvany na kazdej polohe zvlast’ a Sanca, Ze sa na danej polohe vykona bude

50%. Procesy budu mat’ rozne fitnes funkcie.

Fitnes bude jedinec ziskavat' za prejdent vzdialenost pravej §apy od pociatocnej
polohy po poslednu polohu, ktora neviedla k padu jedinca. Jedinec straca fitnes ak nedokongil
celt svoju postupnost’ poldh bez padu, pricom jedinec sa povazuje za padnutého ak jeho stred
torza klesol pod vysku 30 centimetrov. Bude stracat’ fitnes aj za to, ked’ pohne pravou nohou
dopredu o viac ako je stanoveny limit. TaktieZ bude jedinec stracat’ fitnes za to, ked’ posunie

'avi nohu prili§ dopredu, teda za hranicu stanoveného limitu.

Spustime Sest’ procesov s limitom 15 centimetrov na 'avii nohu a limitom 5 centimetrov
na pravl nohu, z nich $tyri procesy budu vyuzivat krizenie 2-point a dva procesy 1-point.
Spustime dva procesy s limitom 10 centimetrov pre I'avii nohu a 2 pre pravy a dva procesy s
limitom 7,5 centimetrov pre pravi nohu a 2 pre I'ava, v oboch pripadoch bude jeden proces
vyuzivat" 1-point a druhy 2-point crossover. Posledné dva procesy budt vyuzivat” 2-point

crossover a limit na 'ava nohu buda mat’ 5 centimetrov a na pravi 1 centimeter.

Pocet jedincov bude 300 a geneticky algoritmus bude bezat’ dokym nengjde jedinca,
ktory vie spravit’ krok z polohy znozmo. Jedinci nebudd vytvoreny Uplne néhodne, ale budu
vytvoreny z prvych dvoch poldh najlepSicho jedinca z predchadzajiceho experimentu
s odchylkou +5° na kazdej hodnote uhlu. Gén jedinca bude pozostavat’ z dvoch poloh. Sanca
na mutaciu jedinca bude 10% a takto zmenenému jedincovi sa kazdy uhol so Sancou 10%
zmeni 0 £2°. Budeme pouzivat’ hodnotu parametra multiply = 6. Kvéli tomu, aby nenastavali
privel’ké odchylky v hodnote najlepsej fitnes naprie¢ generaciami, vyuzijeme elitizmus, teda
najlepsi Styria jedinci budi pokracovat’ do d’alSej generacie nezmeneni, avSak budu taktiez

nanovo ohodnoteni fitnes funkciou.

Kvoli zlozitosti simulovanych fyzikalnych javov moze byt ohodnotenie toho istého
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jedinca rézne pri viacerych ohodnoteniach programom. Aj kvoli tomuto sa bude diat’, ze
najlepsia fitnes bude naprie¢ generdciami klesat’ aj napriek tomu, Ze pouzijeme elitizmus. Preto
bude kazdy jedinec spusteny trikrat a vysledna fitnes jedinca sa vyrata ako priemerna fitnes
z tychto troch pokusov.

3.3.1.3 Vysledok

Zo vsetkych dvanastich spustenych procesov naslo vyhovujucu postupnost’ poloh Sest’

procesov za 100 generacii. Po tychto 100 generaciach sme experiment ukoncili ako uspesny.

Vysledné rieSenie nasli tri zo Styroch procesov s 1-point crossoverom, pricom kazdy
proces s rozdielnymi parametrami na maximalne hranice poloh pre nohy. RieSenie tiez nasli tri
z 6smich  procesov s 2-point crossoverom, pricom, pricom kazdy proces s rozdielnymi
parametrami na maximalne hranice poldh pre nohy. Dva procesy s limitom polohy pre Fava

nohu 5 centimetrov a pre pravu nohu 1 centimeter nenasli rieSenie.

V priemere sa rychlejsie k rieSeniu dopracovali procesy s 1-point crossoverom a to za
priblizne 60 generacii. Procesy s 2-point crossoverom sa K rieseniu v priemere dostali za 75

generacii.

3.3.1.4 Zaver
Nasli sme niekol’ko vyhovujucich jedincov s rdoznou Sirkou kroku. Porovnali sme
efektivnost’ 1-point a 2-point crossoveru a vyslo nam, ze pri takto malom pocte poloh je 1-point

crossover efektivnejsi.

3.3.2 Upravené modely robota Lilli

V d’alSom experimente budeme potrebovat’, aby nacitany model do scény nemal nohy
pri sebe. Vytvorili sme preto d’alsie Styri modely robota Lilli, v ktorych ma robot Lilli lavh
nohu vpredu a prava vzadu a je v stabilnej polohe. Kazdy z tychto modelov mé inu Sirku
rozkro¢enia ndh. Vsetky modely maju oproti povodnému modelu zmenené polohy kibov
|_hip_x, r_hip_x, |_knee_x, r_knee_x, tak aby ich $lapy stali celou podrazkou na podlahe.
Skusali sme aj modely s vystretymi kolenami, ale s tymito modelmi sme dosahovali horSie

vysledky.
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Obrdzok 8 Upraveny model s pokréenym kolenom

Modely sme hl'adali pomocou prikazu sim.setObjectPosition, ktorym sme najprv cely
model nastavili na stradnicu z = 50, ¢im sme robota zdvihli zo zeme o 5 centimetrov. Tento
prikaz sme spustili v customization scripte, aby sa vykonal mimo behu simulacie. Vd’aka tomu,
ze sa prikaz vykonal mimo behu simulacie, tak na model robota nepdsobi gravitacia a pomocou
prikazov sim.setJointPosition vieme nastavit jeho kiby, ktorych stabilitu vieme overit
spustenim simulécie. Na rozdiel od behu programu, v ktorom na ovladanie kibov vyuzivame
prikaz sim.setJointTargetPosition, v tomto pripade musime vyuzit’ sim.setJointPosition, ked’ze

prikaz sim.setJointTargetPosition rata s fyzikou, a teda funguje iba pocas behu simulécie.

V takto vytvorenom modeli musime nechat’ prikaz sim.setObjectPosition vo funkcii
sysCall_init, ktory cely model dvihne o 5 centimetrov vysSie, aby nacitany model dokézal
nastavit’ polohu svojich noh. V prvom kroku simulacie potom robot za¢ne byt’ ovplyviiovany
gravitaciou a padne na zem, avSak vd’aka tomu, Ze sme robota dvihli iba o mall vzdialenost’ 5

centimetrov, ostane stat’.

Kedze vo fitnes funkcii naSho programu si budeme pamaétat’ pociato¢nu poziciu Sliap
nacitaného modelu, musime po nacitani modelu pockat kratky ¢as, aby simuldcia stihla jedinca
nacitat. Ak by sme to nespravili, tak nacitany model by sa nemusel stihnut’ dat’ do svojej
pociatocnej polohy skor, nez by sme ulozili suradnice jeho $liap do premennych a tym padom

by sme pracovali s nespravnymi hodnotami.

3.3.3 Druhy krok

Nadviazali sme na vysledok predchadzajiceho experimentu a naprogramovali sme
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geneticky algoritmus, ktory ma za tlohu najst’ postupnost’ poloh, ktoré robot potrebuje na to,
aby spravil druhy krok chdédze. Robot za¢ina v rovnovaznej polohe s lavou nohou vpredu
a pravou nohou vzadu. Jeho cielom je presunut’ pravi nohu dopredu a zastavit' a zotrvat’

v koncovej polohe, ktora je symetrickd k jeho pociato¢nej polohe.

3.3.3.1 Predpoklad
Predpokladame, Ze najdeme krok z konecnej polohy predchadzajuceho experimentu,
teda z polohy kde ma robot 'avii nohu vpredu. Tento krok bude kon¢it’ v polohe s pravou nohou
vpredu, ktord bude symetricka jeho pociatocnej polohe. Za pomoci tejto najdenej postupnosti
pol6h a symetricky opaénej postupnosti poléh vytvorenej z nej ocakavame, ze zostavime cell

chodzu.

3.3.3.2 Realizacia

Experimenty sme spustali na vzdialenych pocitaoch pomocou prikazu xvfb-run.
Spustali sme 24 procesov, ztoho 12 procesov realizovalo krizenie pomocou 1-point a 12
procesov pomocou 2-point. Crossover bude vykonavany na kazdej polohe zvlast
s pravdepodobnost'ou 50%, ze sa na sa jednotlivej polohe vykona. VSetky ostatné nastavenia

programu boli v kazdom experimente rovnaké.

Oproti predchadzajucemu experimentu navysime vel'kost’ populacie na 500. Geneticky
algoritmus bude bezat’ dokym nenajde vyhovujuceho jedinca, teda jedinca, ktory sa dostane do
konec¢nej polohy, zotrva v nej a pri tom nespadne. Jedinci budu vytvarany uplne nahodne. Ich
gén bude pozostavat’ zo Styroch poloh, pricom prva a posledna poloha st navzajom symetricky
opaéné atieto polohy nebudi menené krizenim a mutaciou. Mutécia bude
s pravdepodobnostou 10% a na kazdom uhle bude nésledne Sanca 10%, Ze sa zmeni o +5°.
Pridali sme do mutacie s pravdepodobnostou 10%, ze jedincovi sa do jeho génu prida na
predposledné miesto nova poloha, ktor4 vznikne z predposlednej polohy upravenim kazdého
uhla 0 £5°. Na rozdiel od predchadzajiiceho experimentu, bude kazdy jedinec fitnes funkciou
ohodnoteny iba raz, pretoZe viacnasobné ohodnocovanie jedincov iba spomalilo beh simulécie
a nedosahovalo lepsie vysledky. Elitizmus bude nastaveny na 20 a v kazdej d’alsej generacii sa

vygeneruje 50 novych ndhodnych jedincov.

V prvotnych experimentoch sme skusali pridat’ jedincovi d’alSie dva parametre, ktoré
sme krizili pomocou uniform crossoveru. Parametre, ktoré sme pridali boli hodnotu parametra
multiply a model, aky sa ma pri jeho spusteni nacitat’ a podl'a neho Sa nastavi pociato¢na
a kone¢na poloha v géne. Vyuzili sme pri tom Styri modely robota Lilli, ktoré sme si pre tento

experiment vytvorili. Experimenty boli netGspe$né avo finalnom experimente sme tieto
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parametre jedincovi odobrali aboli ich hodnoty v programe fixne nastavené. Parameter

cvwr

multiply sme nastavili na 2 a nacitavali sme model s najniz$im rozkro¢enim noh.

3.3.3.3 HPadanie fitnes funkcie
Fitnes funkciu sme kazdym experimentom menili, dokym sme nedospeli k fitnes
funkecii, ktora najlepsie hodnotila nas problém. V kazdej verzii jedinec stratil vel’a fitnes pokial
sa mu nepodarilo dokoncit’ vSetky polohy vo svojom géne, aby sme vedeli z priebeznych

vysledkov odsledovat’, kedy sme nasli vysledného jedinca.

Zacali sme s fitnes funkciou, ktora po vykonani kazdej d’alSej polohy v géne priratala
jedincovi k zatial’ ziskanej fitnes vzdialenost’ pravej Sl'apy od pociato¢nej polohy. Jedinec
stracal fitnes za to, ked’ pohol 'avou nohou o viac ako 1 centimeter. Jedinci v experimentoch
s touto fitnes prili§ rychlo hybali nohou d’aleko dopredu, aby maximalizovali ziskanu fitnes.

Tito jedinci nemali predpoklad na to dokon¢it’ cely krok podl'a nasej predstavy.

V d’alSom experimente sme preto upravili fitnes funkciu tak, Ze jedinec stracal fitnes ak
prava nohu presunul prili§ d’aleko. Taktiez sme upravili ziskavanie fitnes a to tak, ze jedinec
ziskal kons$tantnu hodnotu fitnes, ak poloha jeho pravej §l'apy bola vécsia alebo rovna oproti
predchédzajicej polohe slapy. Tym sme chceli docielit, aby jedinci nehybali nohou prili§
rychlo a aby vyhravali jedinci, ktori dokon¢ia celti svoju postupnost’ poloh. Zacali avsak
vyhravat’ jedinci, ktori mutaciou ziskali viac poloh a hybali nohou pomaly dopredu, a potom

prudko nohou pohli dozadu. Ani jeden z tychto jedincov nedokon¢il cely krok.

Fitnes funkcia findlneho experimentu teda vyzerala tak, ze jedinec stracal fitnes ked’
pohol 'avou nohou. Stracal fitnes, ked’ pravou nohou pohol prili§ d’aleko alebo ked’ fiou pohol
dozadu oproti predchadzajucej polohe. Ziskaval konStantnu fitnes za kazdu vykonant polohu,

ktora pravi nohu presunula viac dopredu alebo fiou nepohla.

3.3.3.4 Vysledok
Takto vykonané experimenty s tymito parametrami skoncili netspeS$ne. Najlepsi
jedinci, akych sme naSli boli vo verzii experimentu, v ktorom jedincovou stcastou bol
parameter multiply. Jedinci z tohto experimentu sa evolticiou dostali az k hodnote multiply =
0 a vedeli dokoncit’ krok, avSak krok robili nerealisticky rychlo oproti redlnemu robotovi Lilli,

a tak aj z tohto dovodu sme tieto parametre z evolucie v d’alSich experimentoch vynechali.

3.3.3.5 Zaver

Zistili sme, ze nevieme najst’ chddzu s takymi vlastnostami, aby zodpovedala realite

naSim doterajSim programom. Vysledky, ktoré¢ vedia prist do kone¢ného stavu, tak robia
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rychlostou, ktora nezodpoveda redlnej rychlosti robota. VyskuSali sme ndjst chodzu aj

manualne, mimo behu simulécie, ale tiez netispesne.

3.3.3.6 Uprava doterajsej verzie

Na zéklade doterajSich vysledkov sme sa rozhodli upravit’ doterajSiu verziu chodze a to
tak, ze sme zmenili kiby, ktoré robot podas chdodze vyuZiva. Odstranili sme kiby |_shoulder_y
ar_shoulder_y, ktoré mal robot vyuzivat’ na vyvaZovanie. Poloha tychto kibov je automaticky
nastavena tak, aby sa ruky drzali ¢o najblizsie k telu. Pridali sme dva nové kiby | hip_z a
r_hip_z. Spustime kod z predchéadzajuceho experimentu, v ktorom zmenime kiby, ktoré
simulovany robot ovlada. Dokopy spustime 33 procesov, z ktorych 21 bude realizovat’ krizenie
pomocou 2-point crossoveru a 12 procesov pomocou 1-point crossoveru na kazdej polohe

s pravdepodobnost'ou 50%, ze sa vykona pre danu polohu.

3.3.3.7 Vysledok upravenej verzie

Zo vietkych 33 procesov v zmenenom experimente s pridanymi kibmi sa podarilo 24
procesom najst’ postupnost’ poloh potrebnych na druhy krok za 60 generécii. Z procesov
vyuzivajucich 2-point crossover naslo uspeSne druhy krok 12 procesov a z procesov
vyuzivajlicich 1-point crossover tiez 12 procesov aj napriek tomu, ze bolo s 1-point
crossoverom spustenych menej procesov. Kazda vysledni postupnost’ poloh tspesnych
procesov sme samostatne spustili a zhodnotili jej efektivnost’ v porovnani so skutoénym
modelom Lilli. Zo vSetkych procesov 2 procesy S 2-point crossoverom a 3 procesy s 1-point

crossoverom sme oznacili ako realisticky krok, ktory by vedel vykonat’ aj skuto¢ny robot Lilli.

3.3.3.8 Zaver upravenej verzie

Podarilo sa ndm najst’ viacerych jedincov, ktori vedeli spravit’ druhy krok chodze

z polohy s Tavou nohou vpredu a pravou nohou vzadu.

3.3.4 Spojenie chbdze do celku

Skusili sme spojit’ jednotlivé tri ¢asti do finalnej chodze, ktora pozostavala z prvého
kroku Pavou nohou z polohy s nohami pri sebe. Dalej nasledoval krok pravou nohou z polohy
s 'avou nohou vpredu a krok 'avou nohou z polohy s pravou nohou vpredu, ktoré sa az do padu

robota opakovali.

Mnohé postupnosti poldh najdené doteraj$imi experimentami avSak nedosahovali
dostato¢né vysledky, ked’ze neboli evoltciou testované na viac ako jeden krok. Rozhodli sme
sa preto experiment zopakovat’ so zmenou, ze simulovany robot bude vykonavat’ viac ako len

jeden krok. Gén jedinca bude stale pozostavat’ iba z jedného kroku a krok opa¢nou nohou bude
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vytvoreny zo symetricky opa¢nej postupnosti, aki ma jeho gén. Mame za ciel’ zdokonalit’

doterajsie vysledky a ngjst’ jedincov, ktori vedia stabilne vykonavat’ chddzu.

3.3.4.1 Realizacia vylepSovania chédze

Experimenty sme spustali na vzdialenych pocita¢och pomocou prikazu xvfb-run.
Spustali sme 24 procesov, ztoho 12 procesov realizovalo krizenie pomocou 1-point a 12
procesov pomocou 2-point. Crossover bol robeny na kazdej polohe samostatne s Sancou 50%
na to, ze sa vykona. Populécia bude velkosti 500. Mutacia bude s pravdepodobnostou 10%
a uhly zmutovanych jedincov sa so $ancou 10% zmenia 0 +5°. Sanca na pridanie novej polohy
jedincovi bude 10%, t4 potom vznikne z predposlednej polohy upravenim kazdého uhla o +5°.
Kazdy jedinec bude fitnes funkciou ohodnoteny iba raz. Elitizmus bude nastaveny na 20 a do

novej generacie bude pridanych 50 novych nahodnych jedincov.

Jedinci buda vytvarany uplne nahodne. Ich gén bude pozostavat ztroch poloh,
z ktorych prva poloha ostava nemenna avychadza z pociato¢nej polohy robota, ktory je
v polohe s Pavou nohou vpredu. Z experimentu vynechame prvy krok, ktory robot musi spravit’
z polohy s oboma nohami pri sebe. Pri testovani jedinca budd na koniec jeho génu pridané
d’alsie tri polohy, ktoré budu k jeho poloham symetricky opa¢né. Jedinec svoj gén vykona 10-
krat, teda spravi 10 krokov l'avou nohou a 10 krokov pravou nohou. Jedinec bude ihned’

zastaveny ak padne.

Fitnes funkcia bude pozostavat’ z dvoch Casti. Ak jedinec eSte nespravil prvy krok, bude
fitnes stracat’, ked’ pohne 'avou nohou. Straca fitnes aj ked’ pravou nohou pohne prili§ d’aleko
alebo ked’ iou pohne dozadu oproti predchadzajicej polohe. Ziskava fitnes, ked” pohne pravou
nohou dopredu oproti predchadzajicej polohe. Pokial’ jedinec uz spravil prvy krok, tak ziskava
konstantnti fitnes za kazdi vykonanu polohu, ktord neviedla k padu jedinca. Na konci

ohodnocovania dostane fitnes podl'a prejdenej vzdialenosti podl’a osi .

3.3.4.2 Vysledok
Zo vsetkych 24 procesov naslo za 70 generacii chddzu 11 procesov. Najlepsi jedinci
z tychto procesov vedeli svojou postupnost'ou pol6h prejst’ 20 krokov. Z tychto procesov, ktoré

nasli chddzu, bolo 8 procesov s 1-point crossoverom a 3 procesy s 2-point crossoverom.

Vsetkych najlepsich jedincov z kazdého procesu, ¢o nasli chodiaceho jedinca, sme si
samostatne spustili a zhodnotili jeho efektivnost’ a efektnost’ chodze. Nasledne sme vybrali
troch najlepsich jedincov, ktorych sme spustili 5000-krat a zmerali sme ich priemernu prejdend

vzdialenost’. Druhy a treti najlepsi jedinec presli priemernt vzdialenost’ 90cm a 70cm. Najlepsi
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najdeny jedinec presiel priemerna vzdialenost’ 1,3 metra za danych podmienok. Najvacsiu

vzdialenost’ aku vedel dvadsiatimi krokmi prejst’ bolo 1,7 metra.

Obrdzok 9 Sest pol6h tvoriacich chédzu

3.3.4.3 Zaver
Podarilo sa nam néjst chodiaceho jedinca, ktory spiiia nadu predstavu o chodiacom
jedincovi. Jedinec vie spravit’ viac ako tri kroky, strieda pri chddzi obe nohy a chédzu vykonava

efektivne, teda kazdym krokom sa posunie viac dopredu.

3.4 Testovanie parametrov genetického algoritmu

Zobrali sme si na$ experiment, ktory hl'adal chodzu z pozicie s lavou nohou vpredu

a pravou nohou vzadu a reprezentoval jedincov pomocou troch pol6h, z ktorych prva poloha
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bola nemenna. Tieto polohy reprezentovali krok pravou nohou a nésledne krok 'avou nohou
bol u jedinca vytvoreny automaticky ako symetricky opa¢na postupnost’ poloh. Tieto polohy
boli opakované dokym jedinec nespadol alebo nevykonal maximalne povoleny pocet krokov.

Blizsia Specifikacia experimentu a jeho parametrov je v kapitole 3.3.4.1.

Rozhodli sme sa porovnat efektivitu tohto genetického algoritmu s réznymi

parametrami. Pozorovali sme efektivnost’ roznych crossoverov a réznej sily mutécie.

3.4.1 Porovnanie crossoverov

Porovnavali sme efektivnost’ roznych crossoverov na hladanie chddze nasim GA.
Porovnali sme 1-point a2-point crossover, ktory sme vyuzivali v predchadzajucom
experimente. Tieto crossoveri st vykonavané na kazdej polohe zvlast' s pravdepodobnost’ou
50%, teda na kazdej z dvoch poldh nastane s 50% pravdepodobnost’ou dany k-point crossover.
Tak isto sme porovnali 1-point a 2-point crossover vykonavany na celom géne, teda Cast’ génu,
ktora je menenda crossoverom, bude pri krizeni brana ako jedno pole. Aj v tomto pripade bola

Sanca na crossover 50%.

3.4.1.1 Realizécia
Pre kazdy zo Styroch réznych crossoverov sme spustili 12 procesov na vzdialenom
pocitaéi prikazom xvfb-run. Kazdy proces bezal 70 generacii a do suboru zapisoval na konci

kazdej generacie fitnes najlepSicho jedinca a priemernu fitnes populécie.

3.4.1.2 Vysledok
Spravili sme grafy, ktoré¢ ukazuju priemernt fitnes najlepSieho jedinca v kazdej
generacii a priemer z priemernej fitnes populacie v kazdej generacii naprie¢ vSetkymi procesmi

pre kazdy porovnavany crossover.
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Najlepsia fitnes
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3.4.1.3 Zaver
1-point crossover v priemere dosahoval vyssi narast fitnes funkcie naprie¢ generaciami
ako 2-point crossover. Taktiez v priemere dosahoval vyssie hodnoty fitnes. NajlepSie hodnoty

fitnes v priemere dosahoval 1-point crossover, ktory bol vykonavany na kazdej polohe.

3.4.2 Porovnanie sily mutacie
Porovnavali sme efektivnost’ roznej sily mutacie na hl'adanie chddze nasim GA.

Porovnali sme hodnoty sily +1°, +£5°, £10°, +£15°a +20°.

3.4.2.1 Realizacia

Pre kazdl r6znu hodnotu sily mutacie sme spustili 12 procesov na vzdialenom pocitaci
prikazom xvfb-run. Kazdy proces bezal 70 generacii a do suboru zapisoval na konci kazdej

generacie fitnes najlepsicho jedinca a priemernt fitnes populacie. Kazdy proces bezal s 1-point
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crossoverom vykondvanom na kazdej polohe s pravdepodobnostou 50%. Pravdepodobnost’
mutécie bola 10% a v jedincovi, ktory mal byt zmeneny mutaciou, sa zmenil kazdy uhol

s pravdepodobnost'ou 10% o danu hodnotu sily mutécie.

3.4.2.2 Vysledok
Vygenerovali sme grafy, ktoré porovnavaji priemernt fitnes najlepSieho jedinca
Vv kazdej generacii a priemer z priemernej fitnes populécie v kazdej generacii naprie¢ vSetkymi

procesmi pre kazdu porovnavanu silu mutacie.

Najlepsia fitnes
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3.4.2.3 Zaver

Najlepsie vysledky sme dosiahli so silou mutacie +5°. Prili§ nizka sila mutacie, teda

+1°, a prili$ vysoka sila mutacie, teda +20°, dosahujti podstatne horsie vysledky.
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3.5 Zohnuté chodza

Pokusili sme sa najst pomocou nasho doterajSicho programu chodzu pre robota,
Vv zohnutej polohe. Vytvorili sme na tento ucel tri modely, kazdy s inym stupfiom zohnutia.
Oproti povodnému modelu, ktory zacina s torzom vo vyske 45c¢m, naSe vytvorené modely mali
torzo vo vyske 36,5cm, 35cm a 33,5cm. Nakoniec sme v experimente vyuZzivali model s torzom

vo vyske 36,5cm.

Obrdzok 10 Zohnuty model robota Lilli

3.5.1 Predpoklad

Predpokladame, Ze sa nam nasim doteraj$im programom podari najst’ chddza pri zmene

p6évodného modelu na model, v ktorom je robot Lilli zohnuty.

3.5.2 Realizacia

Pouzili sme nas program, ktory je popisany v kapitole 3.3.4.1. Spustili sme 10 procesov

na vzdialenom pocitaci pomocou prikazu xvfb-run.

Verzia programu bola zmenena tak, ze sa mutaciou nepriddvali nové polohy. Taktiez
jedinec pocas behu GA mohol spravit’ maximalne 10 krokov. Jedinec bol zastaveny pokial’ sa

vystrel, teda jeho torzo sa dostalo nad vysku 43cm, a bol penalizovany minusovou fitnes.

Jedinci boli tvoreny z troch pol6h, ktoré reprezentovali jeden krok a druhy krok chédze
bol vytvoreny z tejto postupnosti tym, Ze sa symetricky otocila. Prva poloha postupnosti bola

nemenna a vychadzala z pociato¢nej polohy pouzitého modelu robota. Generaciu tvorilo 500
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jedincov, ktori neboli tvoreni uplne nahodne, ale vznikli uUpravou pociatocnej polohy
a symetricky otocenej poc¢iato¢nej polohy o +20°. Vyuzivali sme 1-point crossover robeny na
kazdej polohe s pravdepodobnostou 50%. Mutéacia na jedincovi bola nastavena na 10%
a zmutovanému jedincovi bol kazdy jeho uhol so Sancou 10% zmeneny o +5°. Fitnes funkcia

a tvorba novej generécie bola robené rovnako ako v experimente opisanom v kapitole 3.3.4.1.

3.5.3 Vysledok

Procesy sme zastavili po patdesiatich generaciach. Viacerymi procesmi sme nasli
chodiaceho jedinca, ktory spliial nase predstavy o chodiacom jedincovi, teda striedal na chddzu
obe nohy, robili efektivne kroky, ktorymi sa postval dopredu a vedel spravit’ viac ako tri kroky.
Chodiaceho jedinca naslo 5 z 10 spustenych procesov, teda tychto 5 procesov naslo jedinca,
ktory vedel spravit’ 10 krokov bez toho, aby spadol. Najlepsi jedinec vedel prejst’ dvadsiatimi

krokmi vzdialenost’ 1,6 metra.

3.5.4 Zaver

Podarilo sa ndm naSim programom ndjst’ chodiaceho jedinca aj za pozmenenych

pociatoénych podmienok, teda za pouzitia modelu, ktory je zohnuty o 8,5 centimetra.
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Zaver

Ciel'om prace bolo najst’ taku postupnost’ pohybov, ktora by umoznila humanoidnému
robotovi Lilli chodit’ v prostredi robotického simulatora CoppeliaSim pomocou genetickeho
algoritmu. Tiez sme v praci porovnali efektivnost’ roznych parametrov genetického algoritmu
pri hl'adani nasho rieSenia. Skusili sme aj najst’ pomocou nasho genetického algoritmu chédzu

s inym modelom, konkrétne so zohnutym modelom robota Lilli.

Najprv sme analyzovali roboticky simulator CoppeliaSim, pracu s nim aako v iom
efektivne navrhnat’ geneticky algoritmus, ktory bude pocas behu simulacie testovat’ jedincov
kazdej generacie. Po navrhnuti genetického algoritmu sme zacali hl'adat’ postupnost’ pohybov,
ktoré musi robot v simulatore vykonat’ na to, aby chodil. Skusili sme viaceré stratégie na
hladanie vyslednych pohybov. Vyhovujlice pohyby sme nakoniec nasli, ked” sme pomocou
genetického algoritmu hl'adali iba jeden krok z pociato¢nej polohy s jednou nohou vpredu
a zvySok chbdze sme zostavili upravenim tohto ndjdeného kroku, aby vedel robot spravit’ krok

aj druhou nohou. Striedanim krokov kazdou nohou sme ziskali vyslednu chédzu.

Choédzu pre robota sme vzdy hladali s predstavou, aby ¢o najvierohodnejSie
reprezentovala chédzu v realnom svete. Preto by sa v buddcnosti dalo v praci pokrac¢ovat
otestovanim nami najdenej postupnosti poldh na redlnom robotovi Lilli a ¢i bude vediet’ robot

Lilli chodit’ v redlnom svete tak dobre, ako vo svete simuléatora.

Moznosti na to pokracovat’ praci je viacero aj v rdmci simulatora. Robota Lilli by bolo
mozné naucit’ d’al§im uZitoénym pohybom, predovsetkym pohybom, ktoré by viedli ku
zastaveniu chodze bez toho, aby robot stratil rovnovahu a spadol. Taktiez by bolo mozné naudit’
robota Lilli zabacat’ pocas chddze do stran na rozdiel od priamej chddze, ktort sme sa snazili
najst’ v tejto praci. Pomocou tychto pohybov a stereovidenia, ktoré by bolo nutné pridat’ do
modelu robota Lilli v simulatore, by sa robot Lilli v buducnosti vedel vyuzit na hl'adanie

optimalnej cesty v bludisku.

Ciel' naSej prace bol uspesne splneny. Vyslednou najdenou postupnostou pohybov,
vedel simulovany robot chodit’ po dvoch nohach a vedel dvadsiatimi krokmi prejst’ vzdialenost’

az 1,7 metra.
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