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Abstrakt

Tato diplomova préca sa zaoberd navrhom a realizaciou simulacného modelu dvojnohého
robota s vyuzitim metdd ucenia posiliiovanim (RL), ktorého cielom je schopnost’
pohybovat’ sa vpred. V teoretickej Casti je spracovana resers metodd ucenia posiliiovanim
so zameranim na algoritmus Proximal Policy Optimization (PPO), prehl'ad dostupnych
simula¢nych prostredi a analyza vybranych humanoidnych robotov. V praktickej Casti je
podrobne analyzovany proces tvorby modelu robota v Unified Robot Description Format
(URDF) a v simulacnom prostredi MuJoCo, pricom su tieto pristupy aj vzajomne
porovnané. Nésledne su prezentované experimenty vykonané v prostredi Walker2D, ktoré
slizia ako zaklad pre d’alSiu aplikaciu na vlastny model robota PAWO. Na zaver su
ziskané poznatky prenesené do simulacného prostredia PAWO s cielom dosiahnut’
stabilnu a plynult chddzu v simula¢nom prostredi PyBullet.

Abstract

This diploma thesis deals with the design and implementation of a simulation model of a
bipedal robot using reinforcement learning (RL) methods, the goal of which is the ability
to move forward. The theoretical part includes a search for reinforcement learning
methods with a focus on the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm, an overview
of available simulation environments and an analysis of selected humanoid robots. The
practical part analyses in detail the process of creating a robot model in Unified Robot
Description Format (URDF) and in the MuJoCo simulation environment, these
approaches are also compared with each other. Subsequently, experiments performed in
the Walker2D environment are presented, which serve as a basis for further application
to the own PAWO robot model. Finally, the acquired knowledge is transferred to the
PAWO simulation environment in order to achieve stable and smooth walking.
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1 Uvod

Vyskum v oblasti umelej inteligencie a robotiky sa v poslednych rokoch coraz viac
zameriava na integraciu pokrocilych algoritmov ucenia s fyzikdlnymi a simulacnymi
modelmi. Jednou z najperspektivnejsich oblasti v tomto smere je RL, ktoré umoziuje
agentovi zlepSovat’ svoje spravanie na zaklade skusenosti ziskanych interakciou
s prostredim. Na rozdiel od klasickych metod riadenia, ktoré su zalozené na presnych
matematickych modeloch a analytickej optimalizacii, RL umoziuje zvladat komplexné
ulohy, ako napriklad chddzu dvojnohého robota.

Tato praca sa zaobera navrhom a trénovanim simula¢ného modelu robota pomocou
algoritmu PPO, ktory je v dneSnej dobe vel'mi popularny, poskytuje spolahlivé vysledky
aj v naroénej$ich prostrediach a osvedg¢il sa pri riadeni kibov dvojnohych robotov.

Na trénovanie a testovanie modelu bol pouzity simulacny ndstroj PyBullet, ktory
poskytuje realistickii fyzikdlnu simulaciu, jednoduché rozhranie na integraciu RL
algoritmov a je Siroko vyuZivany v akademickej aj vyskumnej sfére. V praci sa okrem
PyBulletu model robota vytvara aj v MuJoCo, oba pristupy sa nasledne porovnavaju.

Cielom prace je pochopenie principov RL aich aplikacia v Standardizovanom
prostredi Walker2D. Nasledne ziskané poznatky preniest do praktického modelu
dvojnohého robota PAWO, ktory bol vytvoreny ako vyskumné a vyu€bova platforma.
Model PAWO je navrhnuty ako jednoduchd, ale dostatocne realistickd konStrukcia,
na ktorej je mozné testovat’ rézne architektury riadenia.

Experimentalna cast’ prace sa najskor sustred’'uje na tvorbu modelu robota PAWO
v URDF subore, d’alej na ucenie chddze v Standardizovanom prostredi Walker2D,
v ktorom sa testovali rozne konfiguracie odmenovej funkcie s cielom identifikovat
najvhodnejsi pristup. Na zdklade tychto poznatkov prebiehal tréning modelu robota
PAWO, kde sa odmenovéa funkcia nastavuje tak, aby sa dosiahlo pohybu vpred
do vzdialenosti 2 metre.
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2 Teoretické a technologické zaklady ucenia

posiliiovanim

Tato kapitola poskytuje teoreticky zaklad potrebny na pochopenie principov ucenia
posiliovanim, ako aj algoritmov, ktoré su vyuzité v praktickej Casti prace. Kapitola sa
zameriava predovSetkym na algoritmy, ktoré pocas ufenia vyuzivaju ta istu stratégiu
rozhodovania, aku sa snazia optimalizovat’ (on-policy algoritmy). Dalej je popisané
hibkové ugenie posiliiovanim, ktoré vyuziva neurénové siete na aproximaciu stratégie aj
hodnotovej funkcie. Podrobne sa rozoberaji metody zalozené na optimalizacii
rozhodovacich stratégii pomocou gradientnych metod a taktiez sa podrobne analyzuje
algoritmus PPO, ktory patri medzi najefektivnejSie sucasné RL metody a zaroveil sa
pouziva aj v praktickej Casti tejto prace.

Dalsia ¢ast’ kapitoly sa venuje popisu simulaénych a tréningovych nastrojov, ktoré
boli vyuzité na realizdciu experimentov s ucfenim posiliovanim. Su predstavené
najpouzivanejSie fyzikalne simulacné prostredia v oblasti robotiky, ako PyBullet,
MuJoCo a Gazebo, s dorazom na ich vlastnosti, vyhody a rozdiely.

V poslednej Casti sa kapitola zameriava na kniznice Stable-Baselines3 (SB3) a
Gymnasium, ktoré poskytuju funkcionalitu potrebnii na implementaciu a trénovanie
agentov. Pozornost’ sa venuje aj tvorbe vlastnych prostredi a ich integrécii so simula¢nymi
nastrojmi.

2.1. Ucdenie posilinovanim

RL umoznuje naucit’ sa funkciu stratégie, teda spdsob, akym agent vybera akcie
na zaklade aktualneho stavu[l]. Tento proces je zndzorneny na obrazku 2.1, kde agent

iterativne interaguje s prostredim.
'J Agent ||
state| |[reward action

S‘f Rf A,‘
R£+1 (

e

P Environment |¢———

Obrazok 2.1: Schéma interakcie medzi agentom a prostredim v RL[3]
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2 Teoretické a technologické zéklady ucenia posiliiovanim

Existuje mnoho roznych pristupov k RL. Tato praca sa zameriava na on-policy a
actor-critic algoritmus, ktory je vyuzivany na trénovanie agenta pre pozadované
spravanie.

On-policy ucenie znamena, Ze pocas procesu ucenia agent pouziva ta istu stratégiu,
ktori sa snazi naucit[2]. To znamena, ze ucenie zacina s nahodne inicializovanou
stratégiou a v kazdej d’alSej iterdcii vyuziva aktualizovanu stratégiu z predchadzajiiceho
kroku.

Algoritmus actor-critic zahfiia aktéra, ktory rozhoduje, akt akciu vykonat’, ¢o je iny
nazov pre funkciu stratégie a kritika, ktory agentovi hlasi, aké dobré bolo jeho
rozhodnutie[2].

Hodnotiaca zlozka, nazyvana aj kritik, vyuziva vlastn funkciu, ktora sluzi
na odhadovanie hodnoty aktudlneho stavu. Téato funkcia vyjadruje o€akavany sucet
budticich odmien, ktoré agent moze ziskat’, ak sa bude zo si¢asného stavu riadit’ svojou
aktudlnou stratégiou. Inak povedané, hodnotova funkcia vyjadruje, ako vyhodné je
nachddzat’ sa v danom stave z pohl'adu dlhodobych prinosov.

Pri vypocte tejto hodnoty sa zohladnuju nielen okamzit¢ odmeny, ale aj vSetky
budice odmeny, ktoré moéze agent dosiahnut’, pricom vzdialenej$ie odmeny maji mensi
vyznam ako tie, ktoré su blizSie v Case. Tento princip sa oznacuje ako diskontovanie
budticich odmien[2]. Hlavnym ciel'om ucenia posiliiovanim je tak nastavit’ rozhodovaciu
stratégiu agenta, aby maximalizoval stcet tychto diskontovanych odmien v dlhodobom
horizonte.

Jednou z podoblasti RL, ktora riesi optimalizaény problém, je hibkové udenie
posiliovanim (DRL)[4]. Téato podoblast’” predstavuje pokrocily pristup k uceniu
posililovanim, ktory umoziuje efektivne aproximovat’ funkciu stratégie aj hodnotovi
funkciu pomocou neurénovych sieti. Tento pristup sa vyuZziva na rieSenie zlozitych uloh,
kde tradi¢né metddy uZ nie su dostatocné. Aproximacna stratégia v DRL je definovana
svojimi parametrami, ktoré predstavuji vahy neurdnovej siete. Tieto vahy sluzia
na modelovanie rozhodovacich stratégii agenta, priCom sa iterativne aktualizuju pocas
procesu ucenia tak, aby agent optimalizoval svoje spravanie na zéklade spétnej vizby
z prostredia. Vysledkom je schopnost’ neurénovej siete generovat stratégiu, ktord
umoznuje agentovi prijimat’ optimalne rozhodnutia aj v komplexnych a dynamickych
prostrediach. Jednou z metdd na trénovanie stratégie neuronove;j siete s metody policy
gradient.

2.2. Algoritmus Proximal Policy Optimization

Metody policy gradient ndm umoZiuju ulit sa parametre stratégie alebo
v terminologii neurénovych sieti vahy pomocou algoritmu gradientového zostupu[5].
Proces ucenia je iterativny. Pri prvej iterdcii su vahy neurdnovej siete inicializované
nahodne. Nasledne pouzivame siet’ ako stratégiu v interakcénej slu¢ke medzi agentom a
prostredim na zhromazdenie novych dat. Tento pristup sa nazyva on-policy ucenie,
na rozdiel od off-policy u€enia, kde akcie nie st vyberané stratégiou, ktora sa trénuje, ale
inou nezavislou funkciou. Po kazdej epizdde alebo skor po déavke epizod, sa vahy
neurdnovej siete aktualizujii pomocou algoritmu spédtného Sirenia chyby. Na zaklade
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2 Teoretické a technologické zéklady ucenia posiliiovanim

diskontovaného su¢tu odmien na epizdédu vypocitavame gradienty, ktoré zvySuju
pravdepodobnost’ akcii veducich k pozitivnym odmendm a znizuju pravdepodobnost’
akcii veducich k negativnhym odmendm.

Tento zakladny pristup funguje dobre v jednoduchsich tlohach. V praxi vSak moze
viest’ k nestabilnému uceniu, pretoze ak sa stratégia medzi iteraciami prili$ rychlo meni,
agent moze stratit’ uzitocné stratégie, ktoré predtym objavil. Velké aktualizacie
parametrov mozu dokonca sposobit’ prudké zhorSenie vykonu. Aby sa tento problém
zmiernil, bol vyvinuty algoritmus PPO[5]. Tento algoritmus zavddza mechanizmus
na obmedzenie zmien stratégie v jednotlivych aktualizacidch, ¢im zabezpecuje stabilnejsi
a efektivnejsi proces ucenia.

PPO je jeden z algoritmov RL, ktory vyuziva metody policy gradientu na trénovanie
agentov, Cize ide o policy-based ucenie. Tento algoritmus rieS$i problém velkych
aktualizacii stratégie, ktoré Casto sposobuju nestabilitu pri tradié¢nych pristupoch policy
gradientu. PPO navrhuje novli ndhradnt cielova funkciu, ktora obmedzuje rozsah zmien
stratégie a zlepSuje stabilitu ucenia[5]. Ciel'ovéa funkcia s ohrani€enim zmien stratégie
v PPO je definovand rovnicou 2.1.

mg(acloe) mg(aclo.)

L¢P (6) = E,; |min Ay, cli )
f |G Gadon v P G Cadlon)

1-¢61+6e)A4)| (2.1

Kde mg(a;]oy) je aktudlna stratégia (pravdepodobnost’ vyberu akcie a; v stave o),
Tlo1a(ac|0y) je stratégia z predchadzajucej iteracie, A, je funkcia vyhody, ktora hodnoti
kvalitu vykonanej akcie v porovnani s o¢akdvanim, € je hyperparameter, ktory urcuje,
ako vel'mi sa mdze nova stratégia odchylit’ od starej a E; je ocakavanie (priemer) nad
vSetkymi moZnymi pozorovaniami a akciami v c¢ase t. Tato funkcia zavadza

TC .
®  Mechanizmus

mechanizmus, ktory obmedzuje rozsah zmien v pomere stratégie -
6old

vyberu minima zabezpecuje, Ze algoritmus pri aktualizacii stratégie vZdy uprednostni ti
hodnotu, ktora vedie k mensej zmene ocakavaného zisku[5]. V praxi to znamend, ze ak
by nové stratégia navrhovala vyrazné zlepSenie, ale zaroven predstavovala riziko
destabilizacie spravania, algoritmus tito zmenu automaticky obmedzi.

Celkova optimaliza¢na funkcia definovana rovnicou 2.2 v algoritme PPO kombinuje
funkciu s ohrani¢enim zmien stratégie, chybu hodnotovej funkcie a entropicky bonus[5].

LtP0(0) = E([L§"'" (8) — ¢, LT7(8) + c2S[mp] (0] (22)

Kde L¢MP(@) je funkcia s ohrani¢enim zmien stratégie, ktora stabilizuje zmeny
stratégie, c; LY () je chyba hodnotovej funkcie vypoéitana ako $tvorcova chyba medzi
predikovanou a skuto¢nou hodnotou, S[mg](s;) je entropicky bonus, ktory podporuje
prieskum prostredia tym, ze udrzuje stratégiu dostatocne stochasticku, koeficienty c; a c,
vyvazuju prispevky jednotlivych casti.
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2 Teoretické a technologické zéklady ucenia posiliiovanim

2.3. Porovnanie simulacnych prostredi

Simula¢né prostredia zohravaju kli¢ovu tlohu pri vyvoji robotickych systémov a
implementécii aplikécii RL, pretoze umoziiuju testovanie algoritmov a modelov
v bezpe¢nom a kontrolovanom prostredi pred ich nasadenim do redlneho sveta. Medzi
najpouzivanejsie prostredia na tento ucel patria MuJoCo, PyBullet a Gazebo, ktoré si
ziskali Siroké uplatnenie v akademickej aj priemyselnej praxi. Kazdy z nich ma jedine¢né
vyhody a obmedzenia, ktor¢ ich predurcuju na r6zne typy aplikécii.

2.3.1. PyBullet

PyBullet je open-source simula¢né prostredie zalozené na znamej kniznici Bullet
Physics Engine[6]. Povodne bol Bullet Physics Engine vyvinuty pre herny priemysel, kde
sa pouzival na realistickil simuléciu fyzikalnych interakcii. Postupom casu vSak nasSiel
uplatnenie vo vedeckom vyskume, inZinierstve a predovsetkym v robotike. PyBullet, ako
roz$irenie tohto enginu, pontka jednoduché a intuitivne rozhranie v jazyku Python, ktoré
je ideédlne pre vyvojarov, vyskumnikov a Studentov. UmoZiluje simuldciu dynamiky
tuhych a mikkych telies, co ho robi neocenitel'nym nastrojom pri navrhu a testovani
robotickych systémov, ako je aj dvojnohy robot PAWO.

Jednou z hlavnych vyhod PyBulletu je jeho flexibilita a schopnost’ integrovat’ sa
s r6znymi nastrojmi a formatmi. Podporuje import robotickych modelov vo forméatoch,
ako napriklad URDF, Simulation Description Format (SDF) alebo v MuJoCo formate
(MICF) [6]. Vdaka tomu je mozné jednoducho preniest’ existujuce robotické modely
do simulaéného prostredia a overit’ ich funkénost. Dalsou vyhodou je, Ze tvary a
viacndsobné modely telies mozu byt definované nielen v externych rozsiriteI'nych
znackovacich jazykoch (XML), ale aj priamo pomocou funkcii PyBullet[6]. PyBullet
taktieZ umoziuje simulaciu doprednej dynamiky, inverzny vypocet dynamiky, doprednu
a inverzni kinematiku, vypocty kolizii, trenia a pruznosti, ¢o umoznuje detailné
testovanie spravania robotov v réznych podmienkach[6].

Délezitou stcastou PyBulletu je jeho vstavana podpora 3D vizualizacie, ktord
umoziuje sledovat’ simulacie v redlnom case. Tato funkcia vyuZziva OpenGL alebo
TinyRendere, ¢o zabezpecCuje kvalitné grafické zobrazenie prostredia a objektov.
PouZzivatel' tak méZe vizualne kontrolovat’” pohyb robotov, kolizie a ich interakciu
s prostredim. Dalej pontika aj debugovacie nastroje, ako napriklad zobrazovanie textu
v scéne a Ciar, ktoré sa vyuZzivaja pri aplikécii externych sil posobiacich na modely[6].

PyBullet ako fyzikalny simulator ponuka viacero rezimov fungovania. Prvym z nich
je rezim GUI, v ktorom sa zobrazuje celd scéna simuldcie. Tento reZzim je idealny
na vizualnu kontrolu a analyzu pohybu alebo spravania modelov, tento rezim je zobrazeny
na obrazku 2.2[6]. Dal§im rezimom je DIRECT, v ktorom sa scéna nevykresluje, ¢o
umoznuje simulacii prebiehat’ rychlejSie[6]. Tento rezim je obzvlast’ vhodny pre aplikacie
RL, kde nie je potrebné vizudlne znazornenie scény, ale zameriavame sa na samotné
spracovanie a vysledky simuldcie. Okrem tychto reZzimov existuji aj d’alSie, napriklad
rezimy, kde su simuldcia a vykreslovanie oddelené a prebiehaju na samostatnych
procesoch.
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2 Teoretické a technologické zdklady u€enia posiliovanim

Obrazok 2.2: Simula¢né prostredie PyBullet[6]

2.3.2. MuJoCo

MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) je open-source simula¢né prostredie
Specializovany na robotiku, biomechaniku, animaciu a strojové ucenie, vlastneny a
spravovany spolo¢nostou Google DeepMind[7]. Jeho silnou strankou je simulacia
dynamiky tuhych telies, podpora réznych typov kibov, detekcia kolizii a pohybové
ovladanie. Vyvojari MuJoCo preukazali, Ze toto prostredie dosahuje najlepsie vysledky
v simulaciach zahfiajucich objekty s mnohymi kibmi alebo prepojenymi prvkami[7].
MuJoCo vynika vysokym pomerom simulécie k redlnemu casu, ¢o ho robi vykonnym
nastrojom pre rozsiahle simuldcie. Tento vykon je dosiahnuty za cenu mierne niZsej
presnosti, ktord vsak nie je kriticka pre mnohé RL aplikacie.

MuJoCo mé interaktivne grafické rozhranie (GUI), ktoré umoznuje vizualizaciu
simuldcii, ale jeho moznosti pokrocilého renderovania, ako je komplexné osvetlenie, su
obmedzené[7]. Vizualizacia prostredia je zobrazena na obrazku 2.3.

Obsah modelov a prostredi je mozné definovat’ a upravovat’ pomocou XML suborov.
Pre naro¢nejsie modely moze byt’ potrebné pouzit’ externé nastroje na 3D modelovanie,
ktoré umoziuju exportovat MJCF alebo URDF modely[7].

MuJoCo umoziiuje uzivatelom rozhodovat, ktoré casti vypoctového procesu
simulacie budu spustené[7]. To znamena, Ze je mozné izolovat’ konkrétne vypocty, ak je
potrebné len simulovat’ dynamiku kibov bez vypoétu kolizii alebo simulacie pohybu.
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2 Teoretické a technologické zdklady u€enia posiliovanim

Obrazok 2.3: Simula¢né prostredie MuJoCo[ 8]

2.3.3. Gazebo

Gazebo je pokrocilé simulacné prostredie urcené na testovanie a vyvoj robotickych
systémov v realistickych fyzikalnych a vizualnych podmienkach. Je Siroko pouzivané
v akademickom aj priemyselnom prostredi, najméd v kombindcii s robotickym opera¢nym
systtmom (ROS), s ktorym je Uzko integrované[9]. Gazebo umoziluje simulovat’
komplexné interakcie medzi robotmi a prostredim, priCom podporuje pokrocilu fyziku,
vizualizéciu, systémy s viacerymi robotmi a Siroké spektrum senzorov, ako kamery, lidar,
IMU (Inertial Measurement Unit) ¢i GPS (Global Position System)[9]. Simulacia
prostredia s viacerymi robotmi je zobrazena na obrazku 2.4.

Na rozdiel od PyBullet a MuJoCo poskytuje Gazebo nativny editor modelov, ktory
umoznuje pouzivatel'om vytvarat’ a upravovat’ jednoduché modely priamo v grafickom
pouzivatel'skom rozhrani GUI bez potreby ru¢nej editdcie XML alebo URDF stborov[9].
Tento editor podporuje intuitivne vkladanie, prestivanie a prepojenie objektov, ako aj
definovanie kibov, koliznych prvkov & vizualnych vlastnosti modelu[9]. Vdaka tejto
funkcionalite je Gazebo obzvlast vhodné pre rychle prototypovanie a testovanie
mechanickych Struktar, ¢o vyrazne zjednodusuje proces navrhu robotickych systémov
najma pre pouzivatel'ov bez pokrocilych znalosti programovania.
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2 Teoretické a technologické zdklady u€enia posiliovanim

Obrazok 2.4: Simula¢né prostredie Gazebo[10]

Kazdé¢ z prostredi ma svoje silné a slabé stranky. Mujoco vynika vysokym vykonom,
presnost’ou a stabilitou, a je idedlny pre simuldcie pohybu a robotiky. PyBullet je vhodny
pre menej narocné ulohy, kde vynikéd svojou jednoduchostou a je medzi simulaénymi
nastrojmi najrozsirenejsi, a ma okolo seba Siroku komunitu. Gazebo pontika rozsiahlu
podporu senzorov a silnu integraciu s ROS, ¢o z neho robi idealny nastroj pre simulacie
komplexnych robotickych systémov, no je narocnejsi na vypoctovy vykon a jeho pouZitie
moze byt komplikovanejsie pre zac¢iatocnikov.

2.4. Stable-Baselines3

SB3 je open-source kniznica v jazyku Python ur¢ena na implementaciu a tréning RL
algoritmov. Tato kniZnica, postavend na frameworku PyTorch, poskytuje stabilnu,
flexibilni a vykonnu platformu pre vyvoj algoritmov umelej inteligencie[11]. SB3 je
pokracovanim projektu Stable-Baselines, priCom jeho modernizovana architektira
zjednodusuje ladenie a rozSirovanie algoritmov[11]. Je Siroko pouzivana vo vyskume,
pri vyvoji robotickych systémov, autondémnych aplikaciach alebo pri hrach.

SB3 ponuka implementacie réznych RL algoritmov, vratane PPO, Deep Q-Networks
(DQN) alebo Soft Actor-Critic (SAC)[11]. KniZnica je navrhnuta tak, aby bola 'ahko
pouzitel'nd aj pre zaciato¢nikov, pricom umoziiuje jednoduchu integraciu s platformami
ako Gymnasium alebo PyBullet. Medzi jej hlavné vyhody patri podpora paralelného
tréningu, modularny dizajn a optimalizdcia pre Skélovatel'nost, o z nej robi robustny
nastroj pre rychle experimentovanie s roznymi RL modelmi[11].

Porovnanie SB3 s inymi RL kniznicami ukazuje, ze SB3 vynika svojou jednoduchou
pouzitel'nostou, kvalitnou dokumentaciou a spolahlivostou. Hoci SB3 priorizuje
stabilitu nad rychlym priddvanim novych funkcii, poskytuje robustné prostredie
pre vyskum a vyvoj v oblasti RL.

17



2 Teoretické a technologické zéklady ucenia posiliiovanim

2.5. Gymnasium

OpenAl Gym je néastroj, ktory poskytuje rozhranie pre tvorbu novych tloh alebo
vyuzitie uz existujucich uloh implementovanych v rdmci Gym[12]. Tento nastroj
vyvinula organizacia OpenAl, ktora sa Specializuje na vyvoj umelej inteligencie. Gym
ponuka Siroku Skalu predpripravenych prostredi, na ktoré je mozné navrhnut’ algoritmy
na rieSenie konkrétnych uloh[12].

Gymnasium vzniklo na zdklade OpenAl Gym, ktoré sa prestalo vyvijat' kvoli
zamerani spolo¢nosti na iné¢ projekty[12]. Gymnasium vzniklo ako komunitna iniciativa
na podporu aktivneho vyvoja, aby zabezpecilo opravy chyb, kompatibilitu s novymi
verziami Pythonu a kniznic, ako napriklad SB3[12]. Je kompatibilny s Gym API a je
navrhnuty tak, aby sa dal lahko integrovat’ do existujucich projektov zalozenych
na OpenAl Gym. Pridava viac prostredi a lepSiu podporu pre simulacie, zavadza
flexibilnejSie API, ktoré umoznuje presnejsie kontrolovat’ spravanie prostredi, rozsiruje
metriky na sledovanie a analyzu vykonu algoritmov.

Gymnasium umoziiuje okrem iného aj tvorbu vlastnych prostredi[12]. Kazdé
prostredie pozostava zo sady neurcitych ukonov, ktoré je potrebné definovat’. Jednou
ztychto funkcii je inicializaéna funkcia, kde prebieha inicializacia velkosti akcii a
samotného prostredia. Sucast'ou tejto inicializacie méze byt aj nastavenie fyzikalneho
modelu alebo inych parametrov. Funkcia kroku sa pouziva pocas trénovania na posun
prostredia, pricom ako parameter prijima akciu, ktord mé byt vykonana. Resetovacia
funkcia sa vola pred spustenim trénovania a po skonceni kazdej epizody, aby trénovanie
vzdy zadinalo vo vychodiskovom stave. Okrem tychto zdkladnych funkcii je mozné
vyuzivat' aj volitelné funkcie, ako napriklad funkciu, ktora poskytuje vizudlnu
reprezentaciu aktualneho stavu prostredia.
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3 PrehlPad vybranych dvojnohych robotov

Tato kapitola sa venuje prehl'adu vybranych chodiacich humanoidnych robotov, ktoré
zohravaju vyznamnu ulohu v oblasti vyskumu, vyvoja a praktickych aplikacii moderne;j
robotiky. Cielom je predstavit’ rozne typy robotickych platforiem, od jednoduchsich
experimentalnych modelov vytvorenych na akademickej pode az po technologicky
vyspelé a komercne dostupné roboty znamych svetovych spoloCnosti. V texte su
jednotlivé platformy analyzované z viacerych hladisk, vratane ich mechanickej
konstrukcie, maximalnych dosiahnutel'nych limit motorov, senzorického a vypoctového
vybavenia, ako aj pouZitych riadiacich algoritmov. Osobitnd pozornost sa venuje aj
oblastiam praktického vyuzitia kazdého z robotov, ako st priemyselné lohy, zadchranné
misie ¢i interakcia s l'ud'mi. Porovnanie tychto robotickych platforiem poskytuje doélezity
kontext pre pochopenie ich vyhod, nevyhod a technickych obmedzeni, ktoré je potrebné
zohl'adnit’ pri ndvrhu vlastného chodiaceho robota v praktickej Casti tejto prace.

3.1. PAWO

PAWO je maly, no vykonny humanoidny robot, navrhnuty predovsetkym pre ucely
vyskumu v oblasti riadenia chddze, rovnovéhy a strojového ucenia. Vdaka svojim
kompaktnym rozmerom a jednoduchej, no efektivnej mechanickej Strukture sa stal
vhodnou platformou pre experimentovanie s pokrocilymi algoritmami riadenia chodze.
Reélny robot PAWO je zobrazeny na obrazku 3.1, kde st zretel'ne viditeI'né hlavné casti
tela robota, ktoré su detailne popisané na obrazkoch 3.2 a 3.3.

Obrazok 3.1: Robot PAWO
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3 Prehl'ad vybranych dvojnohych robotov

PAWO ma vysku 65 cm v Uplne vystretom postoji a 55 cm v skréenom postoji,
priCom jeho hmotnost’ je len 3,4 kg, ¢o vyrazne ul'ah¢uje manipuléciu a testovanie
v laboratérnych podmienkach. Robot je vybaveny Siestimi rotaénymi kibmi, pri¢om
kazdy z nich sa pohybuje len v jednej osi, ¢im je systém jednoducho riaditel'ny a vyborne
modelovatelny. Vsetky kiby st pohanané elektrickymi pohonmi s maximéalnym
kratiacim momentom 4,9 Nm a uhlovou rychlost'ou 6,16 rad/s.

PAWO implementuje metodu PPO na ucenie chddze. Tento pristup umoziuje
robotovi ucit’ sa chodit’ autonomne v simulovanom prostredi a nasledne prenasat’ naucené
spravanie do redlneho sveta. Tréningovy proces je zalozeny na spitnej vézbe zo senzorov
ulozenych v hlave robota, ktoré poskytuji informécie o orientacii, pohybe a pripadnych
odchylkach od pozadovanej trajektorie.

Hlava

IMU

Torzo

Panvova cast’

Horna cast’ nohy

Dolna ¢ast’ nohy

Chodidlo

Obrazok 3.2: Popis ¢Casti tela robota PAWO

1]
<

Pevné spojenia

11

Rotaéné kiby

Obrazok 3.3: Popis kibov robota PAWO
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3 Prehl'ad vybranych dvojnohych robotov

3.2. BD-1

BD-1 je pokrocily chodiaci robot, vyvinuty spolo¢nostou Disney Research a Walt
Disney Imagineering R&D, ktory kombinuje umeleckt animéciu s pokrocilymi
technoldgiami v robotike[13]. P6vodne sa objavil ako fiktivny droid v hre od Star Wars,
no Disney vytvorilo aj jeho fyzickll verziu, urent na interaktivnu Sou v zabavnych
parkoch. Tento robot je Specificky svojim dizajnom orientovanym na charakterové
spravanie, ¢im sa odliSuje od tradicnych humanoidnych robotov vyvijanych
na priemyselné ¢i vyskumné ucely. Jeho podoba je vyobrazend na obrazku 3.4 a popis
Casti teld na obrazku 3.5.

Obrazok 3.4: Robot BD-1[13]

Podla [13] ma robot celkovi hmotnost’ 15,4 kg, pricom torzo vazi 5,8 kg, krk a hlava
2,4 kg a kazda noha 3,6 kg. Je vysoky 66 cm bez zapocitania antén a nohy maji nominalnu
dizku 28 cm, priom v plnom natiahnuti dosahuju 34 cm. Aktuatory bedrového kibu a
kolena patria medzi najsilnejSie, s maximalnym kratiacim momentom 34 Nm a
maximéalnou uhlovou rychlostou 20 rad/s. Rotéacia bedra, ¢lenku a dolného kréného kibu
disponuji maximalnym momentom 24 Nm a rychlostou az 30 rad/s. Tieto dve skupiny
su vybavené kvdazi-priamymi pohonmi, ktoré umoznuju vysokopadsmové riadenie
momentu v otvorenej slucke, ¢o je vhodné pre dynamicky pohyb. Tri aktudtory
umiestnené v hlave maju vysoky prevodovy pomer, pricom dosahuju maximalny krutiaci
moment 4,8 Nm a uhlovu rychlost’ 6,3 rad/s[13].
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3 Prehl'ad vybranych dvojnohych robotov

BD-1 vyuziva RL metodu PPO na tréning pohybu[13]. Tréningové prostredie zahfna
imitaciu umeleckych animacii cez optimalizované stratégie, ktoré su schopné robustne
reprodukovat’ pohyby aj za pritomnosti vonkajSich poriach. Rozdelenie pohybov
na perzistentné (plynulé¢ udrziavanie rovnovahy a postojov), periodické (chodza
s fazovym signdlom) a epizodické (kratke animacie, ako kyvanie alebo tancovanie)
umoznuje dynamické prepinanie medzi pohybmi podl'a potreby scénického vystupu[13].
Odmenova funkcia pozostdva z presnosti imitacie pohybu, stability a rovnovahy,
energickej efektivity a plynulosti pohybov.

0

on-board pc
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antennas

speakers

IMU
neck (4 dof)
battery
comms. actuator
board
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other modules
show functions
shells (painted)

unused

Obrazok 3.5: Popis Casti tela robota BD-1[13]

Pocas prevadzky interaguje s okolim pomocou svetelnych efektov o¢i a zvukového
vystupu, ¢o z neho robi atraktivnhu postavu pre publikum. Taktiez vyuziva IMU
na meranie zrychlenia, rotacie a naklonu[13]. Na rozdiel od va¢Siny chodiacich robotov,
ktoré st optimalizované na efektivitu chddze, BD-1 vyuziva umelecky prispdsobené
trajektorie pohybu, ktoré st vysledkom simulécii v softvérovych nastrojoch na animaciu.

3.3. Atlas

Atlas, vyvinuty spolo¢nostou Boston Dynamics, patri medzi najpokrocilejSie
humanoidné roboty sucasnosti, je navrhnuty pre dynamické a vysoko naro¢né pohybové
ulohy, ako je parkur, beh, skakanie ¢i balansovanie na jednej nohe, pricom vyuziva
najnovsie poznatky v oblasti robotiky, biomechaniky a umelej inteligencie[14]. Robot
Atlas je zobrazeny na obrazku 3.6.

Podl'a [14] s vyskou priblizne 1,5 m a hmotnost'ou 89 kg ma Atlas proporcie podobné
Cloveku a disponuje 28 stupfiami volnosti, ktoré mu umoZiuju vysoko flexibilny
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3 Prehl'ad vybranych dvojnohych robotov

a adaptivny pohyb. Pohon robota zabezpecuje plne hydraulicky systém, ktory umoziiuje
extrémne vykonné, rychle a silné pohyby. Najvykonnejsie kiby, ako bedra a kolena, su
schopné vyvinut kratiace momenty takmer 200 Nm pri uhlovych rychlostiach nad
12 rad/s v kolennych kiboch. Vd’aka tomu dokéZe Atlas vykonavat explozivne pohyby,
ako napriklad salto vzad, ktoré st zatial' v humanoidnej robotike bezprecedentné[14].

Obrazok 3.6: Robot Atlas[14]

Atlas vyuZziva pokrocCilé algoritmy na riadenie pohybu, medzi ktoré patri
predovsetkym Model Predictive Control (MPC) v kombindcii s dynamickym planovanim
trajektorii a stabilizacnymi algoritmami, pri¢om v poslednych verzidch je navyse
integrované strojové ucenie, ktoré sa vyuziva najmid pri planovani pohybov
v nestruktirovanom prostredi[ 14].

Atlas je vybaveny ststavou senzorov, ktoré zabezpe€uju priestorové vnimanie, ide
o lidar a stereo kamery, ktoré umoznuji 3D mapovanie okolia a detekciu prekdzok, IMU
sleduje naklon, zrychlenie a rotaciu robota, kibové snimace a tlakové senzory v nohich
poskytuju spatnti vdzbu o polohe, rychlosti a kontakte s povrchom[14].

Hoci nie je uréeny na komeréné tucely, Atlas sluzi ako vyskumna platforma
na testovanie schopnosti robotov v extrémnych podmienkach. Jeho vyvoj vyrazne
prispieva k posunu v oblasti dynamickej humanoidnej robotiky a ukazuje, ¢o vsetko je
dnes technicky mozné, pokial’ ide o rovnovahu, silu, koordinaciu a adaptabilitu v pohybe.
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3 Prehl'ad vybranych dvojnohych robotov

3.4. Optimus

Optimus, znamy aj ako Tesla Bot, je humanoidny robot vyvijany spolo¢nost’ou Tesla,
Inc. s cielom vykonavat’ vSeobecné fyzické ulohy v domacnostiach, tovarnach a inych
I'udskych prostrediach[16]. Prvy prototyp, ktory je zobrazeny na obrazku 3.7, bol
predstaveny v roku 2022 a od tej doby presiel viacerymi technickymi vylepSeniami.

Podrla [16] s vyskou priblizne 173 cm a hmotnost'ou 56 kg ma proporcie podobné
¢loveku a je navrhnuty tak, aby mohol bezpecne spolupracovat’ s l'ud'mi v redlnom svete.
Optimus pouziva plne elektrické pohony, kazdy kib je vybaveny vlastnym
elektromotorom a senzorikou, o mu umoznuje presni plynuli manipulaciu a pohyb.
Spolo¢nost’ Tesla vyvinula vlastné aktudtory a prevodové mechanizmy, optimalizované
pre efektivitu a modularitu. Napriklad, bedrové kiby mézu generovat’ kritiaci moment az
300 Nm, kolena 150-200 Nm a maximalne rychlosti kibov sa pohybujii medzi 2-6 rad/s,
v zavislosti od konkrétneho kibu[16].

Obrazok 3.7: Robot Optimus[15]

Robot vyuZziva rovnakil umelu inteligenciu a neurdénové siete, ktoré Tesla pouziva
vo svojich autonomnych vozidlach. Je schopny ucit’ sa ulohy pomocou videozaznamov a
simuldcii, svoje spravanie optimalizuje pomocou strojového ucenia, vyuziva pokrocilé
vizudlne vnimanie, m& kamery a senzory zabudované v hlave, ktoré mu umoziuji
rozpoznavat’ objekty, orientovat’ sa v priestore a bezpecne sa pohybovat’ v meniacom sa
prostredi[16].

Cielom Optima je stat’ sa univerzdlnym robotickym pomocnikom, ktory zvladne
opakujuce sa alebo fyzicky naro¢né tlohy. Hoci je stale vo faze vyvoja, predstavuje
vyznamny posun smerom k redlne vyuzitelnym humanoidnym robotom v kazdodennom
Zivote.
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3 Prehl'ad vybranych dvojnohych robotov

3.5. ASIMO

ASIMO je humanoidny robot, ktory vyvinula spolo¢nost Honda a ktory sa stal
jednym z najikonickejsich robotov zaciatku 21. storocia[18]. Jeho vyvoj sa zacal uz v 80.
rokoch, priCom verejne bol predstaveny v roku 2000. Pocas svojej aktivnej sluzby az
do roku 2022 sa ASIMO stal symbolom pokroku v oblasti humanoidnej robotiky,
predovsetkym vd’aka svojej schopnosti chodit’, behat, stupat’ po schodoch a interagovat’
s l'ud'mi. Robot ASIMO je zobrazeny na obrazku 3.8.

Podla [18] ma ASIMO vysku priblizne 130 cm a hmotnost’ 48 kg. Vyuziva plne
elektricky pohon, pri¢om kazdy z jeho viac ako 30 kibov je ovladany servomotormi.
KIlacové pohyblivé Casti, ako kolena a bedra dosahuju maximalne uhlové rychlosti okolo
6-8 rad/s a mézu vyvinuat kratiace momenty do 80-100 Nm, ¢o postacuje na dynamické
pohyby ako rychla chédza (az 9 km/h) ¢i stabilné udrzanie rovnovahy pri zmenéch
terénu[18].

; y @asimo
HONDA

Obrazok 3.8: Robot ASIMO[17]

ASIMO pouziva pri chddzi Zero Moment Point (ZMP) kontrolu, ide o algoritmus,
ktory zabezpecuje dynamickli rovnovahu robota tym, Ze sleduje rozlozenie hmotnosti a
udrzuje tazisko v stabilnej zone[18]. Okrem pohybovych schopnosti bol ASIMO
vybaveny aj kamerami, mikrofénmi a senzorickym systémom, ktory mu umozioval
rozoznat’ tvare, gestd a hlasové povely[18]. Vdaka tomu vedel napriklad privitat
navstevnikov, reagovat’ na otazky alebo priniest’ predmety[18].

Aj ked bol vyvoj ASIMA v roku 2022 oficidlne ukonceny, jeho dedi¢stvo
pretrvava[18]. Stal sa zakladom pre vyvoj pokrocilejSich robotov a polozil technologické
zaklady v oblastiach ako rovnovaha, koordinéacia pohybov a I'udsko-robotické interakcia.
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4 Tvorba modelu robota PAWO

Tato kapitola sa venuje procesu navrhu a implementacie digitadlneho modelu chodiaceho
robota PAWO urceného pre simuldciu v prostredi PyBullet. Postupne st opisané
jednotlivé fazy vyvoja, od 3D modelovania zakladnych casti robota v CAD (Computer-
Aided Design) softvéri, cez export do STL (Standard Triangle Language) formatu, az
po vytvorenie URDF suboru, ktory definuje geometrickl a fyzikalnu Struktaru robota.
V dralgich &astiach je detailne rozobrana Specifikéacia telies a kibov v URDF stbore
vratane ich vizualnych, koliznych a dynamickych vlastnosti. Taktiez sa vytvaral model
jednoduchého robota v MuJoCo. Zaver kapitoly predstavuje samotné porovnanie
vytvorenych modelov réznym spdsobom.

4.1. Modelovanie zakladnych ¢asti a export do STL

Pri modelovani robota bolo nevyhnutné spravne navrhnut’ jednotlivé Casti tak, aby
zabezpecovali jeho stabilitu, pohyb a celkovu funkénost’. Medzi Casti robota patria ¢asti
tela a noh, pricom kazda z tychto Casti ma Specifické poziadavky na rozmery.

Na zaciatku procesu sa jednotlivé casti robota navrhovali vo vhodnom CAD
programe, ktory umoziiuje presné modelovanie a podporuje export do formatu STL.
Kazda cast’ robota bola vymodelovana samostatne podl'a poziadaviek na proporcie
a detaily. Na obrazku 4.1 je zobrazené chodidlo robota v STL formate.

Po tispeSnom vymodelovani zékladnych Casti boli v§etky komponenty exportované
do formatu STL, ktory je Standardom pre reprezentaciu 3D modelov. Tento format je
Siroko pouzivany nielen pri simulaciach, ale aj pri 3D tlaci, pretoze umoziuje presné
zachovanie geometrie modelu pomocou trojuholnikovych polygonov, ktoré definuju
povrch objektu. Export do STL suborov bol vykonany s dorazom na zachovanie
spravnych mier a proporcii kazdého komponentu, aby sa zabezpecila kompatibilita
jednotlivych Casti robota pri ich neskorSom zostavovani a simulacii v PyBullete.

STL stbory opisuji 3D model ako siet’ trojuholnikov, kde kazdy trojuholnik je
definovany tromi vrcholmi a normalovym vektorom, ktory uddva smer povrchu
trojuholnika. Tato jednoduchd Struktira je idedlna na spracovanie v simula¢nych
prostrediach, ako je PyBullet, pretoZze umoznuje rychle a presné vypocty kolizii a
fyzikalnych interakcii. PyBullet vyuZziva tato siet' trojuholnikov na detekciu kontaktu
medzi jednotlivymi ¢ast’ami robota a prostredim.

Presné modelovanie a export do STL stiborov vytvorili zéklad pre definiciu modelu
robota v URDF a MuJoCo formate, kde sa jednotlivé &asti spojili pomocou kibov a
definovali sa ich fyzikalne vlastnosti.
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Obrazok 4.1: Chodidlo robota PAWO v STL formate

4.2. Tvorba modelu robota v URDF subore

URDF je textovy format zalozeny na XML, ktory sliZzi na popis Struktary robotov.
Pouziva sa na definovanie geometrie, fyzikalnych vlastnosti a spojeni jednotlivych Casti
robota. URDF je Siroko pouzivany v robotike, najmé v ramci simula¢nych néstrojov, ako
st PyBullet alebo Gazebo. Prostrednictvom URDF je mozné jednoducho vytvarat
modely robotov roznej zlozitosti, od jednoduchych manipulaénych ramien aZz
po dvojnohé roboty.

Kazdy robot popisany v URDF pozostava z telies a kibov, ktoré spajaju tieto telesa.
Telesé predstavuje pevni Gast robota, zatial o kiby umoziuji jeho pohyb.
Prostrednictvom URDF je moZné definovat’ aj d’alSie vlastnosti robota, ako su hmotnost’
jednotlivych &asti, momenty zotrvagnosti, trenia alebo nastavenie pohybu kibov.

Struktira URDF stiboru pozostava z viacerych zakladnych elementov, ktoré opisuju
jednotlivé Casti robota. Medzi zékladné elementy robota patri hlavny element <robot>,
definicia telies a definicia kibov. Dalsia vel'mi doleZita vec pri tvorbe URDF stiboru je
hierarchia jednotlivych Casti.

Kazdy URDF subor za¢ina hlavnym elementom <robot>, ktory zahffia vSetky
ostatné prvky, ako su telesa a kiby, a taktieZ sa musi vhodne pomenovat. V tomto
elemente sa nachadzaji podrobné popisy jednotlivych Casti siboru.

4.2.1. Definicia telies robota v URDF subore

Definicia telesa v URDF zahfna Styri hlavné kroky. Jednd sa o pomenovanie telesa,
definovanie jeho vizudlnych vlastnosti, nastavenie fyzikalnych a koliznych vlastnosti.
Kazdy z tychto krokov je nevyhnutny na to, aby robot spravne fungoval v simulaénom
prostredi. Kazdé teleso robota sa definuje pomocou elementu <11ink>, ktory sa vhodne
pomenuje, ¢o slizi na jedinecnt identifikaciu konkrétnej Casti. Tento nazov je dolezity,
pretoZe sa nai neskor odkazuje pri spajani telies prostrednictvom kibov. V pripade 'avého
chodidla robota PAWO bol pouzity ndzov “leftfoot®, ¢o jednoznacéne identifikuje tito cast’
v ramci celkového modelu, jeho definicia sa nachadza v tabul’ke 4.1.Vizualne vlastnosti
s Specifikované pomocou elementu <visual>, ktory obsahuje informécie o polohe,
geometrii a vzhl'ade telesa. Poloha vizuadlneho modelu sa nastavuje pomocou elementu

27



4 Tvorba modelu robota PAWO

<origin>, kde sa definuji hodnoty posunu a natocenia. V pripade l'avého chodidla
robota PAWO boli hodnoty posunu a natocenia nulové, o znamend, ze vizualny model
je umiestneny presne v strede telesa bez akéhokol'vek posunu alebo rotacie. Geometria
telesa je definovana pomocou elementu <geomet ry>, do ktorého sa vklada externy STL
subor obsahujtci trojrozmerny model 'avého chodidla. V elemente <mesh> sa urcuje
nazov a cestu k tomuto STL suboru. V tomto pripade sa pouzil subor
“SteamDuck2Foot.stl*, ktory presne popisuje tvar l'avého chodidla. Dalsim délezitym
prvkom je element <material>, ktory sluzi na definovanie vzhladu telesa. Tento
element urcuje farbu telesa pomocou RGBA (Red Green Blue Alpha) formatu a taktiez
priehl'adnost’.

Fyzikalne vlastnosti telesa sa definuju pomocou elementu <inertial>, ktory
obsahuje informécie o hmotnosti telesa a jeho momente zotrva¢nosti. Hmotnost’ telesa sa
definuje pomocou elementu <mass>, kde sa Specifikuje hodnotu hmotnosti
v kilogramoch. V tomto pripade bola zvolend hmotnost 0,085 kg. Dalsim kli¢ovym
parametrom je moment zotrvacnosti, ktory je definovany pomocou elementu
<inertia>, definuji sa tu hlavné momenty zotrvacnosti okolo osi x, y a z a produkty
zotrvacnosti, ktoré zohl'adnuju rotaciu telesa okolo kombinécie tychto osi. V pripade
lavého chodidla robota PAWO boli tieto hodnoty nastavené na hodnoty 1 pre hlavné
momenty a 0 pre produkty zotrvacnosti, co zabezpecuje zjednoduseny, ale dostato¢ne
presny vypocet pohybovej dynamiky robota pocas simulacie.

Kolizne vlastnosti telesa st definované pomocou elementu <collision>, ktory
urcuje, ako sa teleso bude spravat’ pri detekcii kolizii pocas simuldcie. Kolizne vlastnosti
ovplyvnuju spravnost’ detekcie kolizii, reakciu robota na vonkajsie sily a jeho schopnost’
pohybovat’ sa vo vytvorenom prostredi. Kolizny model je podobne ako vizualny model
definovany geometricky pomocou elementov <geometry> a <origin>, tieZ sa jeho
geometria vytvara pomocou rovnakého STL suboru ako v pripade vizualnych vlastnosti.

Pouzitie podrobného STL modelu ako kolizneho objektu zabezpecuje vysoku
presnost’ detekcie kolizii. V pripade potreby sa vSak Casto pouZivaji jednoduchSie
geometrické tvary, ako su kvadre, valce alebo gule, ktoré znizuji vypoctovu naro¢nost’
simulacie. Pre robota PAWO sa presnost’ koliznych vlastnosti povazuje za dolezity,
pretoze jeho pohyb je zamerany na chodzu, kde spravna detekcia kontaktov so zemou hra
kl'aicovu ulohu.

Pri definovani chodidiel robota PAWO je potreba spravneho nastavenie kontaktu
pre zabezpecenie stability pri chodzi, Co sa pri ostatnych ¢astiach robota neberie v ivahu,
pretoze nie su v kontakte so zemou pri Ziadicom spravani. Kontakt medzi chodidlami a
povrchom sa Specifikuje pomocou elementu <contact>, ktory obsahuje dolezité
parametre, ako su laterdlne trenie, valivé trenie, otaCavé trenie a koeficient pruznosti
narazu.

Lateralne trenie sa nastavuje prostrednictvom elementu <lateral friction>,
ktory urcuje koeficient odporu pri pohybe chodidla po povrchu v horizontdlnom smere.
Pre robota PAWO bola zvolenéd hodnota 0,5, ktora poskytuje dostatoné trenie pre danu
situdciu. Ostatné parametre kontaktu sa nastavili nulové, pretoze toto nastavenie najlepsie
odraza realitu.
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Tabul’ka 4.1: Definicia 'avého chodidla robota PAWO v URDF subore

<link name= >
<visual>
<geometry>
<mesh filename= />
</geometry>
<material name= >
<ecolor rgba= />
</material>
</visual>
<inertial>
<mass value= />
<inertia ixx= iyy= izz= />
</inertial>
<collision>
<origin rpy= Xyz= />
<geometry>
<mesh filename= />
</geometry>
</collision>
<contact>
<lateral friction value= />
<rolling friction value= />
<spinning_ friction value= />
<restitution value= />
</contact>
</1link>

4.2.2. Definicia kibov v URDF subore

Kiby st jednym z najdélezitejsich prvkov pri tvorbe robotickych modelov, pretoze
umoziuja spojenie jednotlivych ¢asti robota a uréuju ich pohybové moznosti. Kiby sa
pouzivaju na spdjanie dvoch telies, nadriadeného (rodi¢ovského) telesa a podriadeného
(detského) telesa, pricom definuji, ako sa tieto telesa mozu voci sebe pohybovat. Kazdy
kib obsahuje informaciu o tom, ktoré teleso je nadriadené <parent> a ktoré teleso je
podriadené <child>. Nadriadené teleso tvori zdklad, voci ktorému sa podriadené teleso
pohybuje. Tento vztah umoziuje vytvorit hierarchickl Struktiru robota, kde pohyb
jednotlivych €asti priamo zavisi od pohybu ich rodicovskych telies.

Podra druhu pohybu, ktory umoziujd, sa kiby v URDF delia na $tyri zakladné typy.
Prvym a najéastejsie pouzivanym typom je rota¢ény kib, ktory umozituje rotaciu okolo
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jednej osi v definovanom rozsahu uhla. Tento typ kibu je potrebny pri modelovani
pohybov, ako napriklad ohybanie ¢lenkov, kolien alebo bedier.

Dal§im typom je kontinualny kib, ktory umoziuje neobmedzenti rotaciu okolo jednej
osi bez definovaného rozsahu uhla. Tento kib sa pouZiva najma pri astiach robota, ktoré
sa mdzu nepretrzite otdat, ako st kolieska. Na rozdiel od rotaéného kibu nema
obmedzenia pohybu, ¢o znamen4, Ze rotacia modze prebiehat’ vol'ne v oboch smeroch.

Tretim typom je prizmaticky kib, ktory umozituje linearny posun pozdiz jednej osi.
Takyto kib sa vyuziva pri mechanizmoch, ktoré vyzaduji pohyb po priamke, napriklad
pri teleskopickych ramenéch alebo linearnych pohonoch. Tento typ kibu sa asto pouziva
na zvysenie dosahu robotickych ramien alebo na nastavovanie vysky robota.

Poslednym typom je pevny kib, ktory spaja dve telesa bez moznosti pohybu. Pouziva
sa tam, kde je potrebné vytvorit’ pevné spojenie medzi ¢ast’ami robota, ktoré sa nemaju
vodi sebe pohybovat, ako su statické asti tela robota. Hoci pevné kiby neumoziiuju
pohyb, su nevyhnutné na zostavenie modelu a zabezpecenie jeho spravnej Struktury.

Robot PAWO je zlozeny iba z rotaénych a fixnych kibov, ktoré zabezpecuju jeho
pohybové a pevné spoje. Rotacné kiby spajaju chodidla s Gastami noh a bedrami. Fixné
kiby spajajt Gasti robota, ktoré sa voéi sebe nepohybuju, ako je spojenie torza s hlavou
a bokmi robota.

Kib s ndzvom “joint1“ je definovany ako rota¢ny kib, o znamena, ze umoziiuje
rotaciu podriadeného telesa voci nadriadenému telesu okolo jednej osi v obmedzenom
rozsahu uhla, jeho popis sa nachadza v tabul’ke 4.2. Tento kib spaja dve telesa, ide o lavé
chodidlo ako nadriadené teleso a I'avi nohu ako podriadené teleso. Poloha kibu vo¢i
nadriadenému telesu je definovana pomocou elementu <origin>. Element <axis>
definuje os rotacie kibu, v pripade tohto kibu rotacia prebieha okolo osi x, k rotécii okolo
osi y a osi z nedochadza. Element <1imit> definuje rozsah pohybu kibu, maximélny
moment a rychlost, taktieZ je mozné definovat’ timenie a trenie v kibe.

Tabul'ka 4.2: Definicia rota¢ného kibu v URDF subore

<joint name= type= >

<parent link= />

<child link= />

<origin xyz= />

<axis xyz= />

<limit lower= upper= effort=
velocity= />

<dynamics damping= friction= />
</joint>

Na druhej strane kib ozna¢eny “joint4“ je definovany ako pevny, o znamena, Ze
neumoziuje Ziaden pohyb medzi telesami, jeho popis sa nachddza v tabul'ke 4.3. Tento
kib spaja 'avy bok s torzom robota, a taktiez je potreba dodrziavat’ hierarchiu spojenia
telies, v tomto pripade je l'avy bok teleso nadriadena a torzo je podriadené. Okrem
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hierarchie spojenie je treba este definovat’ polohu kibu, ostatné parametre, ktoré sa
urcovali pri rotaénych klboch, uz nie je potreba definovat’.

Tabul’ka 4.3: Definicia pevného kibu v URDF subore

<joint name="joint4d" type="fixed">
<parent link="lefthip"/>
<child link="torzo"/>
<origin xyz="-65 -12 90"/>

</joint>

4.3. Vytvorené modely v URDF suboroch

Pomocou postupu z predchadzajucich kapitol sa vytvorili dva modely dvojnohych
robotov, ktoré sa testovali v prostredi PyBullet. Prvy model sa vytvoril z vel'mi
jednoduchych kvéadrovych €asti, na ¢om sa testovalo chipanie problému stavby robota
v URDF stbore, model je zobrazeny na obrazku 4.2. Tento model sluzil iba
na jednoduché testovanie prostredia v PyBullete zo zakladnych tikonov, ako vykopavanie
ndh alebo spravne spustenie a fyzikalne nastavenie prostredia.

Obrazok 4.2: Model jednoduchého robota v URDF formate

Tento model sa vytvoril aj v sibore XML, ktory je kompatibilny so simula¢nym
prostredim MuJoCo a taktieZ sa testoval pre jednoduché tlohy.

Druhy model je robot PAWO, ktorého tvorba bola CciastoCne vysvetlend
v predchadzajucich kapitolach. Tento model bol vytvoreny podl'a redlneho robota PAWO,
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kde uz sa testovali zlozitejSie tkony, ako je chddza vpred, model sa uz nevytvaral
na testovanie v MuJoCo. Tento robot je zobrazeny na obrazku 4.3.

Pri tvorbe modelu robota PAWO sa dbalo na presnost’ fyzikalnych parametrov, ako
st typy a rozsahy kibov, vys$ka robota, pomer medzi vyskou robota a vy§kou noh, rozmery
chodidiel alebo hmotnostou jednotlivych Casti. Cielom bolo vytvorit’ robota, ktory sa ¢o
najviac fyzikdlne podoba redlnemu robotovi PAWO, sice vizualne je model od reality
rozdielny, ale fyzikalne su si vel'mi blizke.

Obrazok 4.3: Model robota PAWO v PyBullete

4.4. Tvorba modelu robota v MuJoCo

MuJoCo pouziva vlastny format na baze XML, pomocou ktoré¢ho sa definuje
Struktira a spravanie modelu robota. Tento format umoziuje presné zadanie geometrie,
fyzikalnych vlastnosti, kibov, aktuatorov a interakcii s prostredim. Vd'aka flexibilnej
Struktare XML je mozné vytvarat komplexné robotické modely, ktoré pozostdvaji
z jednotlivych telies, navzajom prepojenych pomocou kibov.

Zékladom kazdého MuJoCo modelu je hlavny element <mujoco>, v ktorom sa
nachadzaju vSetky ostatné komponenty modelu. Medzi kl'ucové casti patri sekcia
<worldbody>, kde sa definuje telesnd Struktira robota, <body> reprezentuje
jednotlivé teleso robota a urcuje jeho polohu a orientdciu voci nadradenému prvku.
V ramci kazdého telesa sa nachddza <joint>, ktory definuje typ pohybu medzi
telesami, vizualizdcia a fyzikalne vlastnosti telesa si definované pomocou elementu
<geom>. Dalej je dolezity element <actuator>, ktory definuje spdsob, akym su
pohéiiané jednotlivé kiby a <asset> slizi na definovanie externych suborov, ktoré su
pouzité v modeli. Patria sem predovSetkym 3D modely, ako napriklad STL subor.
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Definicia telesa v MuJoCo prebiecha pomocou elementu <body>, ktory tvori
zakladnu stavebnu jednotku celého modelu. Kazdé teleso ma svoj vlastny nazov,
definovanu poziciu a orientaciu voc¢i svojmu nadriadenému telesu. Vizualizécia a
fyzikélne spravanie telesa sa nastavuji pomocou elementu <geom>, ktory sa nachadza
v ramci kazdého <body>. Tento element obsahuje typ geometrie, nazov importované¢ho
STL modelu, ako aj jeho farbu a hustotu, hmotnost’ sa automaticky dopocitava na zaklade
rozmeru a hustoty. Priradenie tvaru siborov sa nerealizuje priamo v <geom>, ako je to
v URDF, ale v sekcii <asset>, kde st definované vsetky externé zdroje, ako 3D modely
alebo textury. Nasledne sa na tieto zdroje odkazuje menom, ¢o zabezpecuje jednoduchsiu
udrzbu modelu.

Pohybové vlastnosti sa definuji pomocou elementu <joint>, ktory sa vklada
priamo do prislusného telesa. Umoziuje urcit’ typ pohybu, rozsah uhla, os rotacie a
pripadne tlmenie alebo trenie. Kazdy element <body> mdze obsahovat’ viacero
<joint> alebo byt tplne staticky, v takom pripade neobsahuje Ziadne kiby a sltzi ako
pevna Cast’ konstrukcie.

Podla postupu v tabul’ke 4.4 sa vytvoril identicky model robota v MuJoCo, ako aj
v PyBullete. Tento model je zobrazeny na obrdzku 4.4. Jedna sa o vel'mi jednoduchu
napodobeninu robota PAWO, kde sa dbalo na podobnost’ v poéte kibov a rozmeroch,
geometria sa volila zjednodusend, v Inventori sa vymodelovali kvadre, ktoré
napodobiiuju jednotlivé Casti robota. Taktiez sa pomocou tohto robota testovalo prostredie
v MuJoCo.

Tabul’ka 4.4: Definicia ¢asti modelu v MuJoCo

<!—Spojenie spodnej ¢&¢asti nohy s vrchnou c¢astou -->
<body name= pos= euler= >
<joint name= type= pos= axis=
range= />
<geom name= type= mesh= rgba=
density=
<!—Spojenie chodidla so spodnou c¢astou nohy -->
<body name= pos= euler=
>
<joint name= type= pos= axis=
range= >
<geom name= type= mesh= rgba=
density= />
</body>
</body>
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Obrazok 4.4: Model jednoduchého robota v MuJoCo

4.5. Porovnanie tvorby modelu v URDF a MuJoCo

Format URDF prindSa vyhody najméd v oblasti Standardizicie a kompatibility,
predovsetkym v ramci ROS. Vyznacuje sa prehl'adnou hierarchickou Struktirou, ktora
ul’ahcuje tvorbu a udrzbu modelov, najmé pre zac¢iatocnikov. URDF je zalozeny na XML,
o zaruduje Citatelnost, jednoduchtl editovatelnost a Pahka verzovatelnost. Dalsou
vyhodou je Siroké4 podpora zo strany rdznych simulatorov a vizualiza¢nych nastrojov.

Prostredie MuJoCo naproti tomu pontka vysoktl mieru flexibility, presnu kontrolu
nad fyzikalnymi parametrami a vykonné simulécie. Podporuje pokrocilé vlastnosti ako
su pruzné telesd, senzory, torzné pruziny ¢i vlastné definicie obmedzeni. Pre narocné
ulohy strojového ucenia, najmi s dorazom na real-time vykonnost' a presnu fyziku,
predstavuje MuJoCo vel'mi silny nastroj. Nevyhodou MuJoCo v§ak mdze byt zlozitejSia
Struktira suborov (MJCF/XML format), ktord mozZe byt pre menej sklsenych
pouzivatelov naro¢na na pochopenie a upravu. Daliou nevyhodou je slabsia integracia
s ROS, ked’Ze primarne vznikol ako samostatny simulator, ¢im méZe byt jeho vyuZitie
v komplexnejSich robotickych systémoch komplikovanejsie. MuJoCo takisto doneddvna
vyzadoval komeréna licenciu, ¢o mohlo obmedzovat jeho pouZitie v niektorych
akademickych alebo open-source projektoch.
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Pred aplikovanim metédy PPO na robota PAWO sa jej funk¢nost’ najskor otestovala
na prostredi Walker2D. Walker2D je prostredie z OpenAl Gym, ktoré simuluje
dvojnohého robota pohybujuceho sa vpred v dvojrozmernom priestore. Tento agent ma
za ulohu naucit’ sa stabilni chodzu, v pripade tejto prace pomocou metody PPO. Tato
kapitola najskor rozoberie funkcionalitu prostredia, nédsledne sa experimentalne urci
odmenova funkcia, ktora zabezpeci plynuly pohyb robota vpred.

5.1. Natavenie prostredia Walker2D

Priestor pozorovania predstavuje stavovy vektor, ktory agent vyuZiva
na rozhodovanie v ramci RL. Tento vektor obsahuje vSetky relevantné informacie
o aktuadlnom stave robota, na zéklade ktorych sa uci optimalizovat’ svoj pohyb. Hodnoty
jednotlivych premennych sa pocas simulacie dynamicky menia v zavislosti od interakcie
agenta s prostredim. V Gymnasium je tento priestor definovany ako spojity. Walker2D je
modelovany ako 2D chodiaci robot so 17 parametrami priestoru pozorovania, ktoré
zahffiaju polohu a rychlost’ taziska, uhlové rychlosti kibov a natoGenie jednotlivych &asti
tela[19]. Pre ukazku chddze robota v prostredi st pouzité prednastavené hodnoty
v intervale (-0, o0). V praxi sa volia rozumné limity, aby hodnoty zostali fyzicky
realistické a aby sa predisSlo numerickym nestabilitdm pri tréningu modelu, zmena limitov
sa bude praktizovat’ aZ pri zostavovani priestoru pozorovania robota PAWO.

Akeény priestor v RL definuje vSetky moZné akcie, ktoré modze agent vykonat
v danom prostredi. Na zdklade aktudlneho stavu agent vybera akciu, ktora ovplyvni
budtci stav prostredia a jeho odmenu. V prostredi Walker2D je pouzity prednastaveny
akény priestor, ktory je kontinudlny a pozostava zo 6 akénych premennych, ktoré
reprezentujii torzné momenty aplikované na kiby robota. Kazda z tychto premennych
nadobuda hodnoty v intervale <—1,1>. Oznacenie jednotlivych kibov je zobrazené
na obrazku 5.1.

Tazisko torza

Obrazok 5.1: Popis kibov robota z prostredia Walker2D[19]
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5 Walker2D

V prostredi Walker2D je epizdda Standardne ukoncend v pripade, ze vyska taziska
torza robota klesne pod 0,8 m alebo presiahne 2,0 m, ¢o indikuje pad alebo nerealistické
spravanie. Zaroven je epizoda obmedzena aj maximalnym poc¢tom krokov na 1000, ¢o
zaistuje efektivnost’ tréningu. Prostredie Walker2D je zobrazeny na obrazku 5.2.

Obrazok 5.2: Prostredie Walker2D

Jedina Cast’ prostredia Walker2D, ktora sa menila, je odmenova funkcia. Odmenova
funkcia v prostredi Walker2D urcuje, ako je agent motivovany pri uceni optimalne;j
stratégie pohybu vpred. Je navrhnutd tak, aby podporovala rychly a stabilny pohyb,
pri¢om penalizuje spravanie veduce k padu alebo velkym akciam v kiboch. Celkova
odmena, ktoru agent ziskava v kazdom kroku simulacie pozostava zo Styroch hlavnych
zloziek. Ide o sucet hodndt rychlosti vpred, odmeny za drZanie vySky taZiska torza
v pozadovanej vySke, naklonu robota astcet druhej mocniny torznych momentov
aplikovanych na vietky kiby. Vietky polohové a dynamické parametre torza si sledované
vzhl'adom na jeho referencny bod, ktory sa nachadza v t'azisku torza.

Hyperparametre st vel'mi dolezité pre efektivny tréning modelu pri vyuZivani
algoritmov RL. V pripade prostredia Walker2D maju velky vplyv najmi parametre ako
rychlost udenia, podet krokov na aktualiziciu stratégie, dizka epizody & clipping.
Konkrétne hodnoty hyperparametrov popisuje tabulka 5.1. Nespravne zvolené hodnoty
modzu viest’ k nestabilnému uceniu alebo k tomu, Ze agent uviazne v lokdlnom minime.
Niektoré hyperparametre sa menili azvy$né ostali nastavené podla povodného
nastavenia. Parametre, ktoré sa menili, maji vyznam pri tréningu. Na druhej strane,
parametre, ktoré nemaji vyrazny vplyv na tréning, ostali nezmenené.
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5 Walker2D

Tabul'ka 5.1: Hyperparametre prostredia Walker2D

Paramer Hodnota | Popis

learning_rate 0.0003 [Rychlost’ ucenia

n_steps 4096 P_ocet krokov prostredia medzi aktualizaciami
siete

batch_size 64 Poce,t Yzorlek pouzitych pri jednej aktualizacii
stratcgie
Pocet prechodov (epoch) cez data pri

n_epochs 10 aktualizécii stratégie

clip_range 0.2 Rozsah orezania zmien stratégie

ent_coef 0.01 Koeficient entropie - podpora prieskumu

gamma 0.99 Faktor budtcich odmien

5.2. Proces tréningu prostredia Walker2D

Pre urCenie optimalneho nastavenia parametrov odmenovej funkcie alebo poctu
krokov potrebnych na dosiahnutie pozadovaného spravania robota bolo prostredie
testované pri roznych konfiguraciach. Agent sa opakovane trénoval pri rdéznych
variantoch odmenovej funkcie, kde sa postupne pridavali jednotlivé zloZky odmeny.
Tento postupny pristup umoznil podrobne sledovat’, ako jednotlivé zlozky ovplyviiuju
ucenie agenta a jeho vysledné spravanie. Na zaciatku bola odmenova funkcia navrhnuta
vel'mi jednoducho, pozostavala vyhradne z pozitivnej odmeny za pohyb vpred. Cielom
bolo overit, ¢i samotnd motivacia k dosiahnutiu vysSej rychlosti staci na osvojenie si
zakladného pohybového vzoru.

V dalSich fazach experimentov bola odmena rozSirend o komponent, ktory
zohl'adnoval vysku taziska torza. Tato zloZzka mala zabezpecit, aby si agent osvojil
chodzu s prirodzenym drZanim tela a predislo sa neziaducej nizkej polohe torza. Nasledne
boli do funkcie implementované penalizacie, najskor za aplikaciu velkych momentov
do kibov, ¢im sa docielil plynulejsi a realistickejsi pohyb, a neskor aj za neZiaduci naklon
torza, ktory moze viest’ k strate stability a nasledne k padu.

Okrem tUprav samotnej odmeny sa experimentovalo aj s poCtom krokov ucenia.
Ukazalo sa, ze aj pri spravne nastavenej odmenovej funkcii agent nedokézal dosiahnut’
ciel, pokial’ bol pocet tréningovych krokov prili§ nizky. Prostredie v tychto pripadoch
casto koncilo epizodu predcasne kvoli splneniu podmienok ukoncéenia. Z tohto dovodu
bol spociatku model trénovany s vysokou hodnotou az 1 500 000 krokov, aby sa
eliminoval vplyv pred¢asného ukoncenia ucenia. Hoci to znamenalo dlhsi ¢as vypoctu,
ale zabezpeCilo to stabilné vysledky. Optimalizacia poc¢tu krokov, s cielom
minimalizovat’ ¢as potrebny na dosiahnutie poZzadovaného spravania, sa realizovala az
v zaverecnej faze testovania, ked’ uz boli zndme optimélne hodnoty vah odmenove;j
funkecie.
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5 Walker2D

5.2.1. Tréning s odmenou zaloZenou vyhradne na rychlosti

Najskor bol agent trénovany s odmenovou funkciou, ktord zohl'adiiovala vyhradne
rychlost’ pohybu robota vpred. Tymto sposobom sa zacala formovat zakladnad verzia
odmenovej funkcie, ktora bola d’alej rozSirovana. Po natrénovani agenta mozno z obrazka
5.3 pozorovat, Ze robot sa pohybuje vpred, ale po chvili nastane podmienka ukoncenia, a
epizoda konci.

Pri kazdom experimente sa tiez nastavili vahy jednotlivych zloziek odmenovej
funkcie tak, aby sa maximalizovala plynulost pohybu robota, ktoré sa urcili
experimentalne. Vahy odmenovej funkcie st popisané v tabulke 5.2. Cielom bolo
dosiahnut’ rovnovahu medzi rychlost’ou, stabilitou a minimalizaciou nadmernych alebo
trhavych akcii. Pre kazdé nastavenie odmenovej funkcie sa vykonalo 5 tréningov
pre lepSie pochopenie spravania robota v prostredi.
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—— Tréning 1
1.75+ —— Tréning 2
Tréning 3
1504 _— Tre}nfng 4
£ —— Tréning 5
N 1.25 1
S
2
o]
< 1.00-
SN
5
s 0.751
v
sn
>
~ 0.50 1
0.25 1
0.00 w T T ‘
0 2 4 6 8 10

Prejdena vzdialenost [m]

Obrazok 5.3: Vyvoj vysky torza na prejdenej vzdialenosti pri odmene zalozenej na vyhradne na
rychlosti vpred

Tabulka 5.2: Vahové parametre odmenovej funkcie — tréning zaloZeny na rychlosti

Nazov | Zlozka funkcie odmeny | Viaha

Rychlost’ vred | Uy | 1
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5.2.2. Tréning s pridanim odmeny za vysku torza

V tomto experimente bola odmenova funkcia rozsirena o podmienku, ze ak sa vyska
taziska torza nachadza v pozadovanom intervale, k hodnote odmeny sa pripocita 1.
Naopak, ak vyska prekroci tento interval, od odmeny sa odpocita hodnota 10. Podrobny
popis jednotlivych zloziek odmenovej funkcie s vahami je uvedeny v tabulke 5.3. Toto
nastavenie zabezpecuje, Ze sa robot nebude pohybovat’ v nezelanych vyskach, pri ktorych
by jeho stabilita mohla byt’ naruSena a pohyb by sa skonc¢il padom.

Maximalna povolend vyska torza robota je 1,5 m a minimalna vyska je 0,8 m.
V ramci experimentu sa ukazalo, ze vyska torza nepresiahla hodnotu 1,5 m. V pripadoch,
ked’ vyska klesla pod 0,8 m, bola epizoda automaticky ukoncena, ¢o vidno aj z obrazka
5.4.
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1.75 | —— Tréning 2
Tréning 3
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Obrazok 5.4: Vplyv odmeny za vysku torza

Tabul’ka 5.3: Vahové parametre odmenovej funkcie — odmena za vysku torza

Nazov Zlozka funkcie odmeny Viaha

Rychlost’ vred > 1

{ 1 008m<h<15m

Vyska torza -10 h >15m; h<08m |5

39
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5.2.3. Tréning s pridanim penalizacie za vel’ké akcie

V tomto experimente bola odmenova funkcia rozSirend o penalizdciu velkosti
vykonavanych akcii. Podrobny prehlad nastavenia odmenovej funkcie je uvedeny
v tabul’ke 5.4, a vysledné spravanie robota je vizualizované na obrazku 5.5. Agent bol
teda motivovany nielen k rychlemu a stabilnému pohybu, ale aj k pouzivaniu plynulejSich
akcii. Takto natrénovany robot prekonal dlhsiu vzdialenost’ nez v predchadzajicom
pripade. Zaroveii mozno pozorovat, ze vo vacSine pripadov sa epizody ukoncili
vycCerpanim maximalneho poctu krokov, a nie pAdom robota.
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—— Tréning 1
1751 — Tréning 2
Tréning 3
1501 Tre/mng 4
= Tréning 5
N 1.25 \
2 \/\/\
2
]
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0.00 T T T ‘ T T .
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Prejdena vzdialenost [m]
Obrazok 5.5: Znizenie velkosti akcii prostrednictvom penalizacie

Tabul'ka 5.4: Vahové parametre odmenovej funkcie — penalizacia velkych akcii

Nazov Zlozka funkcie odmeny Vaha
Rychlost’ vred Uy 1
{ 1 008m<h<15m
Vyska torza -10 h >15m; h<08m |5
6
— Z MLZ
Aplikované momenty =1 0,075
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5.2.4. Tréning s pridanim penalizacie za naklon torza

Pri optimalnom nastaveni bola odmenova funkcia doplnena o penalizaciu za naklon
torza. Agent bol tak motivovany udrziavat vzpriament polohu, ¢o viedlo k eSte
plynulejSiemu a stabilnejSiemu pohybu nez v predchddzajucich pripadoch. Penalizacia
za ndklon sluzila ako ochranny mechanizmus proti nadmernému kyvaniu a stratdm
rovnovahy, ktoré¢ mézu viest’ k nechcenému spravaniu, pripadne az k padu. Konkrétne
hodnoty penalizacie a nastavenia odmenovej funkcie st uvedené v tabul’ke 5.5, pricom
vysledné spravanie robota je znazornené na obrazku 5.6. Z vysledkov experimentu
vyplyva, Ze vSetky epizddy sa ukoncili vyCerpanim maximélneho poctu krokov, nie
padom robota.
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Obrazok 5.6: Optimalne nastavenie odmenovej funkcie

Tabulka 5.5: Vahové parametre odmenovej funkcie — optimalne nastavenie

Nazov | Zlozka funkcie odmeny Vaha
Rychlost’ vred (> 1
Néklon torza -0, 6
{ 1 08m<h<15m
Vyska torza -10 h >15m; h<08m|b5
6
— Z MLZ
Aplikované momenty =1 0,075
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5.2.5. Experimentovanie s po¢tom krokov tréningu

Ciel'om tohto experimentu bolo identifikovat’ taki konfiguraciu ucenia, pri ktorej
agent nadobudne schopnost’ stabilnej chddze v Co najkratSom Case. Znamenalo to
minimalizovat’ pocet tréningovych epizod a krokov potrebnych na to, aby sa robot naucil
plynulo pohybovat’ v prostredi. Efektivna optimalizacia procesu ucenia je klI'aicova nielen
z hladiska skratenia Casu trénovania, ale aj z pohl'adu vypoctovej narocnosti. Tieto
faktory st obzvlast’ dolezité pri komplexnych simula¢nych modeloch, kde kazda epizdda
predstavuje vyraznu zataz pre vypoctovy systém. Znizenie poctu tréningovych krokov
tak prispieva k vysSej praktickej vyuzitelnosti algoritmov ucenia posiliiovanim
v realnych aplikéciach.

Na obrazku 5.7 je zobrazeny priebeh odmeny, ktora predstavuje priemernt hodnotu
dosiahnutu z 10 000 krokov tréningu. Tento sposob vizualizacie umoziuje eliminovat
kratkodobé vykyvy a lepSie zachytit dlhodoby trend zlepSovania spravania agenta.
Sucasne je na obrazku sivou farbou vyznacena smerodajnd odchylka, ktora poskytuje
informaciu o miere variability odmeny v danom intervale. Sedé oblasti tak vizudlne
znazoriuju spolahlivost’ a stabilitu ucenia — wuzSie pasmo odchylky signalizuje
konzistentnejSie spravanie agenta, zatial’ ¢o SirSie pasmo poukazuje na vys$siu variabilitu
vysledkov.

—— Priemerna odmena(10 000 krokov)

Odmena [-]

—44

0.0 02 0.4 06 08 1.0 12 14
Kroky tréningu [-] le6

Obrazok 5.7: Zavislost’ kumulativnej odmeny na pocte krokov ucenia

Vysledky experimentu potvrdili, Ze pri zvolenom nastaveni tréningového procesu
agent nadobudol zdkladné schopnosti chddze uz po priblizne 800 000 krokoch ucenia.
Nauceny pohyb bol plynuly, stabilny a vo véac¢Sine testovacich scendrov aj konzistentne
opakovatel'ny. Priebeh dosahovanych odmien a stabilitu u€enia znazornuje obrazok 5.8.
Zaroven sa ukdazalo, ze epizody vo viacerych pripadoch koncili az po dosiahnuti
maximalne povoleného poctu krokov, a nie v dosledku straty rovnovahy ¢i padu. Tento
jav predstavuje dolezity ukazovatel' kvality naucenej stratégie a jej schopnosti udrzat’
rovnovahu pocas celej epizody.

42



5 Walker2D

2.00

1.75 1

1.50 1

1.25 1

1.00 1

0.75 4

Vyska taZiska torza [m]

—— 0 krokov

—— 100 000 krokov
200 000 krokov

0.251 — 500 000 krokov

—— 800 000 krokov

0.50

0.00 T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Prejdena vzdialenost [m]

Obrazok 5.8: Experiment s po¢tom krokov ucenia pre optimalne nastavenie odmeny
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6 Robot PAWO

Tato kapitola predstavuje architektiru navrhnutého rieSenia a organizaciu zdrojového
kodu, ktory bol vytvoreny na tcely simuldcie, ucenia a vizualizacie riadenia dvojnohého
robota PAWO. Podrobne su opisané klicové funkcie systému, ktoré zabezpecuji
zakladné operécie, ako su inicializacia prostredia, ziskavanie stavovych udajov robota,
aplikacia akcii a vykonavanie simula¢nych krokov. Zaverecna cast’ kapitoly sa venuje
tréningu modelu pri réznych nastaveniach odmenovej funkcie a pocte tréningovych
krokov, pricom vysledky st vizualizované prostrednictvom grafov.

6.1. Architektura rieSenia a Struktura kodu

Implementéacia simuldcie robota bola navrhnutd ako rozSiritelnd architektara
zaloZend na objektovo-orientovanom programovani. Hlavna kostru systému tvoria dve
klucové triedy: RobotEnv a PavoEnv, priCom PavoEnv dedi vSetky zékladné funkcie
od triedy RobotEnv. Tato Struktira zabezpecCuje opédtovné pouzitie spoloc¢nej logiky a
zaroven umoziuje vytvarat’ Specifické implementacie pre konkrétny typ robota.

Trieda RobotEnv implementuje funkcie, ako  init (), reset (), step()
a mld (), ktoré zabezpecuju vSeobecnu inicializdciu simuldcie, riadenie priebehu
epizdd, aplikaciu akcii na robota, priebeznu aktualizaciu jeho stavu pocas simulacie a
moznost’ ulozenia ¢i obnovenia predchaddzajiceho stavu prostredia pre Ucely testovania
alebo spdtného ladenia. V ramci tejto triedy su definované zédkladné parametre simulacie,
ako st pocet krokov epizody, dizka aplikacie jednej akcie alebo rychlost’ simulécie.

Trieda PavoEnv predstavuje konkrétne simulacné prostredie, ktoré dedi zo zakladnej
triedy RobotEnv a je prisposobené na ucenie a testovanie riadenia konkrétneho
robotického modelu, v tomto pripade ide orobota PAWO. PavoEnv rozSiruje
funkcionalitu zakladného prostredia o Specifikd daného robota, ako je pocet ovladanych
kibov, ich rozsah pohybu, maximalne povolené momenty, ktoré sa mézu aplikovat
v jednotlivych kiboch a maximalne uhlové rychlosti, ktorymi sa kiby mézu pohybovat.
Dalej ide o definiciu akéného priestoru, stavového priestoru, nastavenie pociatodne;
polohy a spravne nastavenie odmenovej funkcie. V tomto prostredi sa nastavuje aj kamera
sledujtca robota, ¢o je potrebné pre vizualizaciu.

6.1.1. Inicializacia prostredia

Funkcia init () sluzi v oboch triedach na inicializaciu prostredia simulécie,
v ktorom bude agent u€eny. Tato funkcia zabezpecuje nastavenie zakladnych parametrov
prostredia, spustenie fyzikalneho prostredia PyBullet, nacitanie modelu robota a jeho
pociatocné umiestnenie v simulovanom priestore.

V zékladnej triede RobotEnv sa definuje cesta k URDF suboru robota, pozicia,
v ktorej ma byt robot umiestneny, a prepinac pre rezim vizualizacie. Podla tohto rezimu
sa spusta bud’ PyBullet v grafickom rozhrani GUI, alebo v rezime bez vizualizacie
DIRECT, ¢o je efektivnejsie pre tréning a pouZziva sa pri tréningu robota PAWO. Nasledne
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sa nastavuje fyzikalne prostredie, vytvori sa rovina, po ktorej sa robot pohybuje, a nastavi
sa gravitacia. Dalej sa naita samotny model robota pomocou URDF suboru a robot sa
umiestni do pociatocnej pozicie.

V rozdirenej triede PavoEnv, ktord dedi od RobotEnv, sa funkcia  init ()
Specializuje na konkrétne nastavenie robota PAWO. Okrem volania nadradenej triedy sa
v tejto triede nastavuje akény a stavovy priestor.

6.1.2. Ak¢ny a stavovy priestor

Ak¢ny priestor je definovany ako spojity, ¢o je vhodné najmé pre robotické tlohy,
kde st akcie reprezentované plynulymi pohybmi kibov alebo motorov. V triede PavoEnv
je akény priestor implementovany pomocou objektu spaces.Box z kniznice
Gymnasium. Vytvara sa nasobny spojity priestor s dimenziou 6, ¢o znamena, Ze agent
moze ovladat’ $est’ stupiiov volnosti, v pripade robota PAWO $est’ kibov. Kazd4 hodnota
v tomto priestore je ohrani¢end rozsahom od -1 do 1. Tieto hodnoty sa pocas simulacie
Skaluju na rozsah +m/6 radianov, ¢im sa zabezpeCi, ze skutocny rozsah pohybov
zodpovedd fyzickym obmedzeniam robota. Presnd definicia akéného priestoru je
popisana v tabul’ke 6.1.

Tabul’ka 6.1: Definicia ak¢ného priestoru

self.action space = spaces.Box(
np.array([-1] * self.n, dtype=np.float32),
np.array([1l] * self.n, dtype=np.float32),
dtype=np.float32

)

V kontexte RL predstavuje stavovy priestor mnozinu vSetkych moznych pozorovani,
ktoré agent moZe ziskat’ zo svojho prostredia. V pripade robota PAWO je stavovy priestor
podobne ako akcény priestor definovany v triede PavoEnv pomocou objektu
spaces.Box z kniZznice Gymnasium.

Stav zahffia rozne fyzikalne veliCiny, ktoré opisuju aktualny stav robota a jeho
interakciu s prostredim. Povodny stavovy priestor obsahoval zdkladné premenné, ako st
natoCenia, uhlové rychlosti torza okolo jednotlivych osi a poloha torza robota
v trojrozmernom priestore. Tieto veli¢iny poskytovali zakladny prehlad o orientacii a
stabilite robota. Ukdazalo sa vSak, Ze takto obmedzeny stavovy priestor neobsahoval
dostatok informadcii pre ispesné ucenie, najmé pokial ide o zlozitejSie tlohy, ako je pohyb
vpred alebo wudrZzanie rovnovahy pri dynamickom presune hmotnosti. Robot
bez detailnejsich informacii o kiboch nebol schopny efektivne koordinovat’ svoje pohyby.
Preto bol stavovy priestor rozsireny o uhlové pozicie a rychlosti jednotlivych kibov, ako
aj o linearnu rychlost’ v osi y, ktora sluzi ako indikator pohybu vpred. Tymto rozSirenim
sa vyrazne zlepSila schopnost’ agenta vnimat’ stav svojho tela a pohybu, ¢o viedlo
k efektivnejSiemu uceniu. Agent mal k dispozicii presnejsi obraz o svojom nastaveni a
dynamike, mohol sa tak naucit’ stabilnejSie a koordinovanejsie pohyby.
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Daldim dolezitym aspektom pri navrhu prostredia je nastavenie hranic stavového
priestoru, teda definovanie dolnych a hornych limitov pre kazdu pozorovanu velicinu.
Tieto hranice predstavuju fyzikalne a logické limity, ktoré by dané veli¢iny nemali
prekrocit’ pocas simulacie. Sluzia ako ochrana pre ucenie v pripade, Ze by pozorovanie
prekroCilo tieto hodnoty, algoritmus by mohol byt nefunkény. Zaroven sa tym
zabezpecuje, ze vSetky vstupy do neurdnovej siete st normalizované do zndmeho
rozsahu, ¢o vyrazne pomaha stabilite a efektivite ucenia. V pripade, ze budu limity
stavového priestoru prilis rozsiahle a budi d’aleko od redlnych hodnot, ktoré mézu nastat’,
tak sa vyrazne znizuje efektivita uenia a predlzuje sa ¢as tréningu, pretoze agent sa bude
musiet’ ucit’ z vac¢siecho mnozstva informécii. Stavovy priestor pouzivany pri tréningu
robota PAWO sa nachadza v tabul’ke 6.2.

Tabul’ka 6.2: Definicia stavového priestoru

self.observation space = spaces.Box(
# Dolné hranice

np.array([-np.pi, -np.pi, -np.pi, {# Natocenia torza

-10, -10, # Uhlové rychlosti torza(x,y)
-10, O, # Poloha torza(y,z)
-1, # Rychlost torza v osi vy

-np.pi/6, -6.16, -np.pi/6, -6.16,

-np.pi/6, -6.16, -np.pi/6, -6.16,

-np.pi/6, -6.16, -np.pi/6, -6.16],#% Polohy a rychlosti klbov
dtype=np.float32),

# Horné hranice

np.array([np.pi, np.pi, np.pi, # Natocenia torza
10, 10, # Uhlové rychlosti torza(x,Vy)
10, 0.6, # Poloha torza(y,z)
1, # Rychlost torza v osi y

np.pi/6, 6.16, np.pi/6, 6.16,
np.pi/6, 6.16, np.pi/6, 6.16,
np.pi/6, 6.16, np.pi/6, 6.16]1, # Polohy a rychlosti klbov
dtype=np.float32),
dtype=np.float32)

6.1.3. Funkcia get_env_state()

DalSou dodlezitou funkcia je get env state(), definovand v prostredi
PavoEnv, ktora sa podiel’a na ziskani aktualneho stavu prostredia, zhromazd'uje vSetky
relevantné fyzikdlne informacie o stave robota zo simuldcie PyBullet a uklada ich
do vektora, ktory nasledne sluzi ako pozorovanie pre model.
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Primarne sa sleduje torzo robota, zistuje sa jeho pozicia a orientacia v priestore.
Taktiez sa ziskava aj uhlovéd a linearna rychlost’ torza, ktoré reprezentuji dynamiku
pohybu robota, najmé v smere osi y, ktora je rozhodujtca pre hodnotenie postupu vpred.
Tieto data dopliiaji zékladné informacie o pohybe celého tela robota, ktoré sa vyuZivaju
na urcenie stability.

Délezitou stcastou stavu st Gidaje o kiboch robota. Pre kazdy z ovladanych kibov sa
ziskava ich aktualna uhlova pozicia a uhlova rychlost’. Tieto hodnoty umoziuji agentovi
sledovat’ konkrétne polohy jednotlivych casti noh robota a ich zmeny v case.

Vsetky tieto hodnoty st ulozené do jedného spojitého stavového vektora, ktory je
nasledne v kazdom kroku simulécie poskytnuty ako vstup pre neurénovi siet’ agenta,
na zaklade ¢oho sa rozhoduje, aku akciu vykonat. Vdaka tejto funkcii tak dochadza
k efektivnemu prepojeniu medzi fyzikalnou simuldciou a rozhodovacim procesom
ucenia.

6.1.4. Aplikacia akcii

V simula¢nom prostredi je kI'i€ovou stiast'ou procesu ucenia funkcia mdl (), ktord
zabezpecuje aplikaciu akcii na robota a nasledné vratenie jeho aktudlneho stavu. Tato
funkcia je implementovand s vyuZzitim kniznice PyBullet, kde kazdé akcia predstavuje
pozadovant cielovt poziciu pre konkrétny kib robota. V tomto pripade sa ovlada Sest
kibov, ktoré reprezentuju pohyblivé ¢asti noh robota.

Riadenie kibov je realizované v rezime ovladania pozicie, ¢o znamend, Ze
simulovany motor sa snazi dosiahnut’ zadant uhlovi polohu. Kazdému kibu sa priradi
cielova hodnota ziskana zo spravania agenta a zaroven sa nastavuju dve dolezité
fyzikalne vlastnosti: maximéalny moment a maximalna rychlost. Hodnota momentov bola
v simuldcii zvolend ako 4,9 Nm a maximalna uhlovd rychlost bola obmedzena
na 6,16 rad/s, o st presne hodnoty, ktoré¢ mozu dosiahnut’ redlne motory robota PAWO.
Popis detailného nastavenia sa nachédza v tabul’ke 6.3.

Tabul’ka 6.3: Nastavenie motoru v kibe

p.setJointMotorControl2 (self.robot id,
jointIndex=0, # Kib s indexom 0
# Polohové riadenie motoru
controlMode=p.POSITION CONTROL,

targetPosition=action[0], # Cielovéa pozicia

force=4.9, # Maximdlny moment

maxVelocity=6.16) # Maxim&lnéd rychlost
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6.1.5. Simula¢ny krok

Funkcia step () predstavuje jednu z najdoélezitejSich funkcii v ramci RL, pretoze
zabezpecuje vykonanie jedného simula¢ného kroku na zaklade akcie zvolenej agentom.
Tento krok zahfia aplikéciu akcie na robota, aktualizdciu stavu prostredia, vypocet
odmeny a kontrolu podmienok na ukoncenie epizody.

Epizoda sa ukonc¢i vtedy, ked’ sa splni podmienka ukoncenia, v pripade robota
PAWO, ak ddjde k naklonu robota okolo osi x alebo y vac¢siemu ako +r/8. Tento pristup
sluzi ako ochrana pred prili§ dlhymi epizodami, ¢o skracuje zbyto¢ne dlhé simulacie
v pripadoch, ked’ uz nie je mozné dosiahnut’ pozitivny vysledok a zaroven zabezpecuje,
ze agent je penalizovany za vel'ké naklony, ktoré¢ vedu k padu.

Funkcia step () ocakéava ako vstup akciu, v tomto pripade vektor s hodnotami
pre Sest’ riadenych kibov robota. V triede PavoEnv je tato akcia najprv $kdlovana
do fyzikalne zmysluplného rozsahu v intervale <- n/6 , n/6 >, aby sa hodnoty pohybu
kibov udrzali v realistickych medziach.

Naésledne sa zavola rodicovska funkcia step () zo zakladnej triedy RobotEnv, ktora
zabezpeci zakladnu spravu krokov, ako st pocitadla krokov, informacie o ukonceni akcie,
nasledne sa aplikovana akcia realizuje v simulacii pomocou funkcie md1 () . Vysledkom
je aktualizovany stav robota, ktory je nasledne analyzovany na vypocet odmeny.

6.2. Proces tréningu robota PAWQO

Na trénovanie modelu riadenia robota bol vytvoreny vlastny skript, ktory integruje
navrhnuté simula¢né prostredie s algoritmom PPO pomocou kniZznice SB3. Tento skript
predstavuje dolezity prvok implementécie, ked’Ze umoziiuje opakovatelné spustanie
ucenia v roznych konfiguraciach. Na zaciatku skriptu sa inicializuje prostredie PavoEnv
v rezime bez vizualizécie, ¢im sa vyrazne zniZuje vypoctova naro¢nost’ a zvysuje rychlost’
samotného ucenia. Takéto nastavenie je vyhodné predovSetkym pocas dlhych
tréningovych faz, kde nie je potrebné sledovat’ spravanie robota vizualne.

Podobne ako v pripade prostredia Walker2D, aj v tomto pripade bol model trénovany
na 1 500 000 krokov s vopred zvolenymi hyperparametrami, ktoré boli experimentalne
urcené a s zobrazené v tabul’ke 6.4. Sucast’ou procesu ucenia bolo aj experimentovanie
s odmenovou funkciou, ktord sa vyvijala podobne ako pri prostredi Walker2D.
V jednotlivych spusteniach tréningu sa menili vahy jednotlivych zloZiek odmeny, aby sa
naSla optimalna kombinacia, ktord vedie k stabilnému a plynulému pohybu
do vzdialenosti priblizne dvoch metrov vpred.

Po ukonleni trénovania je natrénovany model automaticky uloZeny do stboru
vo formate, ktory je kompatibilny s kniznicou SB3. Tento model je nasledne mozné
jednoducho nacitat’ vo vizualizacnom skripte a spustit’ jeho vyhodnotenie v grafickom
rezime, ¢o je dolezité pre vizualne overenie kvality naucene;j stratégie.
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Tabul’ka 6.4: Hyperparametre pri tréningu robota PAWO

Paramer Hodnota
learning_rate 0.0003
n_steps 2048
batch_size 256
n_epochs 10
clip_range 0.2
ent_coef 0.01
gamma 0.98

Na vizualizaciu modelu bol vytvoreny doplnkovy skript, ktory umoznuje spustenie
trénovaného modelu v prostredi PavoEnv v rezime s vizualiziciou, ktory je zobrazeny
na obrazkoch 6.1 a 6.2. Po nacitani ulozeného modelu sa simulacia sptsta krok po kroku
s vystupom informacii na konzolu. Skript zaznamenéva pocet vykonanych akcii,
dosiahnuté odmeny a stav ukoncenia epizody. Ak dojde k ukonceniu epizddy, prostredie
sa automaticky restartuje a Citac akcii sa vynuluje. Vystupné informacie umoznuju lepsie
porozumiet’ spravaniu agenta v simulovanom prostredi a vizualne overit’ kvalitu naucene;j

stratégie.

“amTargetPos=0.00,0.00,0.50, dst=1.00, pitch=-6.00, yaw=80.00

Status: OK

Obrazok 6.1: Robot PAWO v pociatocnej polohe v prostredi PyBullet
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Obrazok 6.2: Robot PAWO v pohybe v prostredi PyBullet

6.2.1. Tréning zaloZeny vyhradne na odmene za rychlost’ vpred

Podobne ako v pripade prostredia Walker2D bol agent trénovany s odmenovou
funkciou, ktoré sa postupne menila, priCom sa nastavovali aj optimalne vahy jednotlivych
zloziek odmeny a pre kazdé nastavenie sa tréning opakoval 5-krat. Prehl'ad pouzitych
zloziek odmenovej funkcie a zodpovedajtcich véh je uvedeny v tabul’ke 6.5. Pri tomto
experimente sa zohl'adiiovala vyhradne rychlost’ pohybu robota vpred, ide o pohyb robota
proti smeru osi y. Po natrénovani agenta je z obrazku 6.3 viditel'né, Ze robot sa pohybuje
vpred, ale po chvili dojde k splneniu podmienky na ukoncenie a epizdda konéi.
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Obrazok 6.3: Vyvoj vysky torza v zavislosti na prejdenej vzdialenosti pri odmene zalozenej
na vyhradne na rychlosti vpred robota PAWO
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Tabulka 6.5: Vahové parametre odmenovej funkcie robota PAWO — tréning zaloZeny na

rychlosti vpred
Nazov | Zlozka funkcie odmeny | Vaha
Rychlost’ vred vy 4

6.2.2. Tréning s pridanim penalizacie za naklon okolo osix a 'y

V tomto experimente sa pridala penalizacia za naklon robota okolo osi x a y, vd’aka
¢omu sa robot dokazal posunut’ d’alej oproti predchadzajucemu nastaveniu. Napriek tomu
uz po kratkom ¢ase opakovane doslo k splneniu podmienky na ukoncenie epizddy, ¢o
naznacuje, ze samotné pridanie penalizacie za naklon a odmenovanie pohybu vpred este
nie je postacujiice na dosiahnutie stabilnej chddze. Priebeh experimentu sa nachadza
na obrazku 6.4. Tento experiment vSak predstavuje dolezity krok v ndvrhu odmenove;j
funkcie. Na tomto zaklade bude d’alej rozsirovana odmenova funkcia o d’alSie prvky, aby
sa zlepila stabilita, plynulost’ a dizka chodze robota v simulacii. Rozsirena odmenova
funkcia s penalizdciami za vel'ké ndklony sa nachadza v tabulke 6.6.
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Obrazok 6.4: Stabilizacia torza robota PAWO pomocou penalizacie naklonov
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Tabulka 6.6: Vahové parametre odmenovej funkcie robota PAWO — penalizacia naklonov

Nazov Zlozka funkcie odmeny Vaha
Rychlost’ vred vy 4
Naklon okolo osi x -0, 5
Naklon okolo osi y -0, 5

6.2.3. Tréning s pridanim odmeny za vySku torza a penalizaciou za
vel’ké akcie

Pridanim odmeny za vysku torza a penalizicie za velké akcie sa pohyb robota
vyrazne zlep$il v porovnani s predchadzajucimi experimentmi. Tato Gprava odmenove;j
funkcie umoznila agentovi lepSie udrziavat’ rovnovahu, ked’ze vysSia poloha torza
zvycajne suvisi so stabilnej$im drzanim tela pri pohybe vpred. Podoba odmenovej funkcie
sa nachadza v tabulke 6.7. Penalizacia velkych akcii zaroven prinutila agenta volit
jemnejSie a plynulejSie pohyby motorov, ¢im sa zvysila celkova efektivita pohybu.

Pozitivnym vysledkom bola vyrazné zniZenie poctu néhlych strat rovnovahy a menej
Casté prerusenie epizod v dosledku padov. Robot vykazoval konzistentnejsi pohyb vpred
a dokazal udrzat’ vertikdlnu poziciu torza pocas vicSiny epizody. Napriek tymto
zlepSeniam vSak agent stale nedokazal prekonat’ pozadovant vzdialenost’ v rdmci jednej
epizddy, o je vidno z obrazku 6.5.
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Obrazok 6.5: Optimalizacia vyiky torza a obmedzenie akcii kibov robota PAWO
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Tabulka 6.7: Vahové parametre odmenovej funkcie robota PAWO — odmena za vysku torza,
penalizacia za velké akcie

Nazov Zlozka funkcie odmeny Vaha
Rychlost’ vred vy 4
Naklon okolo osi x -0, 5
Naklon okolo osi y -0, 5

{ 1 035m<h<045m

Vyska torza -10 h >045m; h<0,35m|1

A

|
‘I‘I"Mc\
[y
w

Aplikované momenty

6.2.4. Pridania penalizacie za rotaciu okolo z

V tomto experimente bola k odmenovej funkcii pridanad penalizacia za natoCenie
robota okolo osi z, o znamen4, ze agent bol motivovany udrziavat’ smer pohybu vpred
bez vyraznych odklonov dolava alebo doprava. Takéato uprava motivovala robota
k minimalizacii bo¢nych pohybov a roticii, ¢im sa vytvorilo spravanie, ktoré
uprednostiiovalo priamu a vyvazent chodzu pozdiz osi y. Tymto spdsobom sa podarilo
eliminovat’ vykyvy z trajektorie, ktoré v predchadzajucich experimentoch casto viedli
k strate rovnovahy alebo preruseniu epizody. Omenova funkcia je popisana tabul’kou 6.8.

Vysledky experimentu ukdzali, Ze vd’aka tejto konfiguracii bol robot schopny
dosiahnut’ cielovli vzdialenost” dvoch metrov v rdmci jednej epizody, o predstavuje
vyznamny posun oproti predchadzajucim nastaveniam. Pohyb robota bol plynulejsi,
stabilnej$i a menej rozkolisany, o moZzno pripisat’ prave obmedzeniu neziaducej rotacie
a lepsej kontrole torza pri pohybe. Vysledky experimentov s zobrazené na obrazku 6.6.

53



6 Robot PAWO

0.5
'E 0.3
]
N
2
m
o
i
2 0.2 7
— Tréning 1
011 — Tréning 2
Trening 3
—— Trening 4
— Tréning 5
0-0 T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

Prejdena vzdialenost [m]

Obrazok 6.6: Optimalne nastavenie odmenovej funkcie robota PAWO

Tabul’ka 6.8: Vahové parametre odmenovej funkcie robota PAWO — optimalne nastavenie

Nazov Zlozka funkcie odmeny Vaha
Rychlost’ vred vy 4
Naklon okolo osi x -0, 5
Naéklon okolo osi y -0, 5
{ 1 035m<h<045m
Vyska torza —-10 h >045m; h<0,35m|1
6
— Z Mi2
Aplikované momenty =1 3
Natocenie okolo osi z -0, 3
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6.2.5. Experiment na urcenie poctu krokov tréningu robota PAWO

Ciel'om tohto experimentu s robotom PAWO bolo dosiahnut’ ¢o najefektivnejsie
ucenie chddze, teda znizit' pocet tréningovych krokov potrebnych na osvojenie si
stabilného a plynulého pohybového spravania agentom. Doéraz bol kladeny
na optimalizaciu celého procesu ucenia s cielom minimalizovat’ nielen Cas potrebny
na dosiahnutie pozadovaného vysledku, ale aj vypoctovu zataz simulacie. Skratenie
trvania tréningu ma zasadny vyznam z hladiska spotreby vypoctovych zdrojov a
energetickej efektivity, o je zvlast’ dolezité pri pouziti fyzikalne realistickych simulacii
s vysokou vypoctovou naroc¢nostou. Efektivne uenie zaroven umoziluje rychlejSie
testovanie roznych konfiguracii modelu, ¢im sa vyrazne urychluje vyvoj spravania
robota.

Na obrazku 6.7 je zobrazeny priebeh odmeny v tréningu robota PAWO, ktora
predstavuje priemernt hodnotu dosiahnuti z 10000 krokov tréningu. Tento spdosob
vizualizacie umoziuje eliminovat’ kratkodobé vykyvy a lepSie zachytit’ dlhodoby trend
zlepSovania spravania agenta. Sti€asne je na obrazku sivou farbou vyznacena smerodajna
odchylka, ktora poskytuje informaciu o miere variability odmeny v danom intervale. Sedé
oblasti tak vizudlne znazornuju spol'ahlivost’ a stabilitu u¢enia — uZzsie pasmo odchylky
signalizuje konzistentnejSie spravanie agenta, zatial’ Co SirSie pasmo poukazuje na vyssiu
variabilitu vysledkov
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Obrazok 6.7: Kumulativna odmena v zavislosti od poctu krokov ucenia

Vysledky experimentu ukézali, Ze pri optimalnom nastaveni odmenovej funkcie
agent nadobudol zakladné schopnosti stabilnej chddze priblizne po 1 000 000 krokoch
ucenia, ¢o je vidno na obrazku 6.8. Priblizne od tohto momentu vykazoval robot PAWO
plynuly, vyvazeny a opakovatel'ny pohyb vpred do vzdialenosti aspont dvoch metrov,
ktory bol vo vécSine testovacich scenarov dostato¢ne stabilny na to, aby epizody
pokracovali az do vyCerpania maximalne povoleného poctu krokov, bez padov alebo
porusenia rovnovahy.
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V porovnani s robotom BD-1, ktory je najpodobnejsi robotovi PAWO spomedzi
modelov prezentovanych v tejto praci, mozno konstatovat’, ze PAWO dosiahol zakladny
ciel, stabilni a opakovatelni chodzu v kratSom cCase a s niZzSou tréningovou
komplexnost'ou. Treba vSak poznamenat’, ze BD-1 sleduje odlisny ciel: namiesto Cisto
funkéného pohybu je navrhnuty ako expresivny robot, schopny plynule prechadzat’ medzi
réznymi typmi spravania (napriklad statie, chodza, naklonenie) a vyjadrovat’ emocie
prostrednictvom pohybu[13].
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Obrazok 6.8: Testovanie vplyvu poctu tréningovych krokov na kumulativau odmenu

6.2.6 Zhrnutie tréningu robota PAWO

Proces tréningu robota PAWO presiel sériou experimentov, ktoré postupne
roz§irovali odmenovl funkciu o nové zlozky s cielom dosiahnut’ stabilni chddzu.
Na zaciatku bola testovand zékladnd konfiguracia s jednoduchou odmenou za pohyb
vpred, ktora sice umoZznila zakladny pohyb, no bola nachylnd na stratu rovnovéhy a
neziaduce oscilacie.

V dalSich fazach boli do odmenovej funkcie pridavané penalizicie za néklon torza,
vel'kost’ vykonavanych akcii, odchylky vo vyske taziska a ndklony okolo jednotlivych
osi. Tieto Gpravy vyrazne prispeli k zlepSeniu stability, znizeniu vyskytu padov a zvySeniu
konzistencie pohybu naprie¢ epizodami. Vysledky ukdzali, ze pridanie tychto
regulacnych prvkov umozZnilo agentovi naucit’ sa efektivnejSie pohybovat’, pricom coraz
CastejSie epizody koncili vy€erpanim maximalneho poctu krokov namiesto pred¢asného
ukoncenia pAdom. Optimalne nastavenie odmenovej funkcie sa nachddza v tabul’ke 6.8.

ZavereCné experimenty sa zamerali na optimalizaciu poctu tréningovych krokov a
identifikaciu minimélneho potrebného mnozstva na dosiahnutie pozadovaného spravania.
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Ukézalo sa, Ze pri vhodne zvolenej konfiguracii bolo mozné dosiahnut’ stabilna chodzu
uz po priblizne 1 000 000 krokoch. Tento vysledok poukazuje na prakticku efektivitu
navrhnutej architektiry a spravne nastavenej odmenovej funkcie.

Celkovo mozno konStatovat’, Ze tréning robota PAWO potvrdil t€innost’ algoritmu
PPO v spojeni so starostlivo navrhnutou odmenovou funkciou. Experimenty zaroven
ukazali, Ze aj pri zlozitejSich tlohach, ako je chodza robota, mozno v simulécii dosiahnut’
spol'ahlivé a realistické vysledky, ktoré predstavuju dobry zaklad pre d’alSie nasadenie
v redlnom svete.
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Hlavnym cielom tejto diplomovej prace bolo oboznamit’ sa so simulaénym prostredim
PyBullet, podrobne preskiimat’ konstrukciu dvojnohého robota PAWO a vytvorit’ jeho
funkény model, ktory adekvatne reprezentuje fyzikalne vlastnosti realneho robota. Model
bol implementovany a integrovany do prostredia PyBullet, pricom bol doplneny o
programové rozhranie kompatibilné so syst¢tmom Gymnasium, ¢o umoznilo jeho
efektivne vyuzitie pri trénovani algoritmov RL. Vysledny simulacny model bol dosledne
otestovany s cielom overit’ jeho stabilitu, funkcionalitu a pripravenost’ na proces ucenia,
ktorého ciel'om bolo naucit’ robota pohybovat’ sa vpred s vyuzitim algoritmu PPO.

V reSerSnej Casti prace bola spracovana teoretickd analyza metdod RL so zameranim
na algoritmus PPO. Dalej boli porovnané tri najéastej$ie pouzivané simulané prostredia
v oblasti robotiky — PyBullet, MuJoCo a Gazebo — pricom sa hodnotili ich
charakteristické vlastnosti. Sucast'ou reSerSe bola aj analyza vybranych humanoidnych
robotov, zamerand najma na ich fyzikdlne obmedzenia a spdsob interakcie s okolim.

V praktickej casti prace bolo vytvorenie presného modelu robota PAWO
v simula¢nom prostredi pomocou URDF suboru, ktory sa nasledne implementoval
do PyBulletu. Najskor sa vytvoril jednoduchy model robota zlozeny z kvadrovych casti
pre osvojenie si konStruovania v URDF stbore, nasledne sa rovnaky model vytvoril aj
v MuJoCo Strukture, ¢im sa vytvoril zdklad na porovnanie oboch pristupov. Konstrukcia
jednotlivych casti modelu prebiehala v Inventori, vysledné 3D komponenty boli
exportované¢ do formatu STL a integrované do URDF a MuJoCo Struktury, kde boli
detailne definované vietky teles, kiby a ich dynamické spravanie. Dalej sa pokradovalo
iba s modelom vytvorenym v URDF stibore, pomocou ktorého sa vytvoril funkény model
robota PAWO.

Na pochopenie fungovania algoritmu PPO bol najprv pouzity Standardizovany
simulacny model Walker2D. Tento model poskytol spol'ahlivé testovacie prostredie
na experimentovanie s rdoznymi variantmi odmenovej funkcie, ktoré sa postupne
rozSirovali od jednoduchej odmeny za rychlost’ vpred cez vySku torza, penalizcie
za vel'ké akcie az po néaklon torza. Tieto experimenty viedli k identifikdcii kombinacii
parametrov, ktoré vyznamne zlepsili stabilitu a plynulost’ chddze. Nasledne sa testoval
minimalny pocet krokov ucenia a nastavovali sa hyperparametre tak, aby bol tréning ¢o
najefektivnej$i z hl'adiska vypoctovych ndkladov. Vysledky z Walker2D poskytli doleZité
poznatky, ktoré boli prenesené do uc¢enia modelu PAWO.

Po overeni vhodnosti odmenovej funkcie a hyperparametrov nasledovala aplikacia
tychto poznatkov na vlastny simula¢ny model robota PAWO. V prostredi PyBullet bolo
vytvorené kompletné programové rozhranie, definovany ak¢ny a stavovy priestor, ako aj
mechanizmus interakcie agenta s prostredim. Uz v uvode tréningu sa ukazalo, ze vhodné
nastavenie stavového priestoru mé zasadny vplyv na spravanie agenta a priebeh ucenia.
Samotny tréning prebiehal s roznymi kombinaciami zloziek odmenovej funkcie vratane
penalizacie za naklony, odmeny za vySku torza, udrziavanie smeru, pohyb vpred a
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7 Zaver

obmedzenia velkych akcii. Pri optimalnom nastaveni robot tispeSne presiel vzdialenost’
aspoil dva metre po priblizne 1 000 000 krokoch ucenia, pricom vécsina epizdd skoncila
az po vycerpani maximalneho poc¢tu krokov, nie v dosledku padu alebo straty rovnovahy.
Tieto vysledky potvrdzuji, ze vytvoreny model v kombinacii s algoritmom PPO
umoziuje efektivne trénovat’ dvojnohého robota na stabilny pohyb, ¢im boli splnené
hlavné ciele prace.

Hoci sa podarilo dosiahnut’ stabilny pohyb robota a uspesny prechod pozadovane;j
vzdialenosti, samotna chodza =zatial nepOsobi vizudlne prirodzene. V urcitych
momentoch je mozné pozorovat miernu nekoordinovanost pohybov, ¢o poukazuje
na potencidl d’alSich zlepSeni, napriklad upravou odmenovej funkcie alebo jemnejSim
doladenim parametrov ucenia. Zaroven by bolo vhodné overit’ robustnost’ navrhnutého
rieSenia aj v inom simula¢nom prostredi, ako je MuJoCo, ktoré ponuka presnejSiu
fyzikalnu simulaciu a vyssi vypocétovy vykon. To by mohlo prispiet’ k realistickejSiemu
modelovaniu pohybu a presnejSiemu doladeniu chddze. Uvedené odporacania
predstavuju  prirodzené pokradovanie vyskumu a smeruju k vytvoreniu eSte
spol’ahlivejSieho a doveryhodnejSieho modelu chddze dvojnohého robota.
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