SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 311

EVOLUCIJA KRETANJA DVONOZNOG MODELA
KORISTENJEM NEURONSKIH MREZA

Dino Grgi¢

Zagreb, lipanj 2021.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 311

EVOLUCIJA KRETANJA DVONOZNOG MODELA
KORISTENJEM NEURONSKIH MREZA

Dino Grgi¢

Zagreb, lipanj 2021.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Zagreb, 12. ozujka 2021.

ZAVRSNI ZADATAK br. 311

Pristupnik: Dino Grgi¢ (0036516270)

Studij: Elektrotehnika i informacijska tehnologija i RaCunarstvo

Modul: Racunarstvo

Mentor: prof. dr. sc. Zeljka Mihajlovié

Zadatak: Evolucija kretanja dvonoznog modela koristenjem neuronskih mreza
Opis zadatka:

Prouciti modele objekata koji koriste dvije noge za kretanje (engl. biped). Prouciti moguénosti kretanja takvih
objekata. Prouciti modele neuronskih mreza i razmotriti koriStenja neuronskih mreza za potrebe kretanje
dvonoznog modela. Ostvariti prikaz simuliranog modela. Razraditi simulaciju kretanja na nekoliko dvonoznih
modela. Diskutirati utjecaj razliCitih parametara. Naciniti ocjenu rezultata i implementiranih algoritama. Izraditi
odgovarajuci programski proizvod. Koristiti programski jezik C++ i Python. Rezultate rada naciniti dostupne
putem Interneta. Radu priloZiti algoritme, izvorne kodove i rezultate uz potrebna objasnjenja i dokumentaciju.
Citirati koriStenu literaturu i navesti dobivenu pomog.

Rok za predaju rada: 11. lipnja 2021.



Puno hvala mentorici, prof. dr. sc. Zeljki Mihajlovié, na svim korisnim savjetima i

POmoci.

Hvala roditeljima i obitelji na konstantnoj podrsci i ustrajnom podrZavanju moje zna-

tiZelje. Oni su ucili hodati mene, sada ja uc¢im hodati robote.

Hvala svim prijateljima, a posebno curi i ekipi "Glazkviz" na glazbenim prijedlozima i
stalnoj potpori. Isto tako hvala Unitfly timu na ugodnom radnom iskustvu, provodima

i razumijevanju.

il



SADRZA]

1. Uvod

2.1. Gradivne jedinice Webots projekta . . .
2.1.1. Gradivna jedinica Svijet . . . .
2.1.2. Kontrola ponasanja objekta . . .

2.1.3. Gradivna jedinica Robot . . . .

Programski paket za simulaciju robota Webots

2.2. Simulacija Webots svijeta u web-pregledniku . . . . . ... ... ..

3. Umjetne neuronske mreze
3.1. Struktura umjetnog neurona . . . . . .
3.2. Struktura neuronske mreze . . . . . ..
3.3. KoriStenje neuronskih mreza . . . . . .
3.3.1. Treniranje . . . ... ... ...

3.3.2. Predvidanje . . . ... .. ...

3.4. Funkcijske knjiznice za implementaciju neuronskih mreza . . . . . .

4. Implementacija
4.1. Modelrobota . . ... ... ......

42. Hodrobota . .. .. ... ... ....

4.2.1. Generiranje i uCitavanje datoteke s kretnjama . . . . . . . ..

4.3. Neuronske mreZe za funkcijsku regresiju

10
11
11
12

12

14
14
15
16
18

Y



4.3.1. Neuronska mrezZa za "glatke" sinusoidne funkcije . . . . . . .
4.3.2. Neuronska mreZa za "Spicaste" sinusoidne funkcije . . . . . .

4.3.3. Procestreniranja . . . . . . .. ... ...

5. Rezultati

6. Zakljucak

7. Dodatak

7.1. Zglobovi Fujitsu HOAP2robota . . . . .. . ... ... .......

Literatura

22

24

25
25

26



1. Uvod

Simulacije su je jedan od najznacajnijih alata prilikom izrade skupocjenih fizickih
tehnologija. Cilj simulacije je omoguditi testiranje stvarnih modela unutar racunalnog

softvera prije nego $to se po¢ne raditi na bilo kakvom konkretnom fizickom proizvodu.

Roboti s inteligentnim sustavima sve su ¢es$¢a ispomo¢ ljudima u svrhe graditeljstva
te transporta opreme 1 ljudi. Razvoj autonomnih vozila je impresivan te je njihova

uporaba sve veéi trend automobilskoj industriji.

Osim robota sa umjetnom inteligencijom, sve veca je primjena i inteligentnih softver-
skih rjeSenja u realizaciji konkretnih problema u podru¢ju medicine, strojnog prevode-

nja teksta, pametnih sustava oglaSavanja, itd.

U sklopu ovoga rada, bavit ¢emo se simulacijom hoda bipedalnog modela robota u
3D svijetu. Cilj je izraditi simulaciju hoda te koriStenjem neuronskih mreza istrenirati

bipedalni model u svrhe samostalnog kretanja.

Srodan rad ovome je Wiklendt et al. (2008) u kojemu se trenirao hod bipedalnog mo-
dela uz pomocu neuroevolucijskih algoritama. Osim same umjetne inteligencije Wik-
lendt et al. (2008) se bavi i fiziologijom bipedalnog tijela te mehanikom bipedalnog
hoda.

Zhang et al. (2019) se bavi prou¢avanjem modela ucenja bipedalnog hoda konkretno u
pomocu programskog paketa za simulaciju robota Webots koji koristi ovaj rad. Robot
u tom radu osim hoda moZe mjenjati stil i parametre hoda kao Sto su: iskorak, odbojna
sila noge od povrSine, "skakutanje". Sve je to ostvareno uz pomoc¢ naprednih povratnih

neuronskih mreza.



2. Programski paket za simulaciju
robota Webots

Prilikom izrade ovoga rada koriSten je softverski paket za simulaciju 3D robota
Webots (2020).!. Webots je paket otvorenog koda (engl. open source) namijenjen za
izgradnju prototipa 3D modela s fizikalnim svojstvima (masa, zglobovi, koeficijenti
trenja) 1 robotskim komponentama (senzori, servo motori, GPS). Na svojoj stranici,
Webots navodi kako je dobro prilagoden za istrazivanja i edukacijske projekte. Nje-
gova svrha pronasla se u: prototipima stvarnih robota, robotska lokomotivna svojstva,

ucenje robotike te istraZivanjima u robotskim inteligentnim sustavima.

Implementacija fizike Webotsa temelji se na Open Dynamics Engine programskoj
knjiznici (engl. framework). Open Dynamics Engine > implementira jako dobro doku-
mentirano C 1 C++ aplikacijsko programsko sucelje (engl. application programming
interface - API) §to omogucéava da se Webots projekti piSu u jezicima C, C++, Java,
Python i MATLAB. Osim §to je podrZan na svim operacijskim sustavima Webots do-

lazi sa svojim integriranim razvojnim okruZenjem (engl. integrated development envi-
ronment - IDE) (Slika 2.1).

"Webots - http://www.cyberbotics.com
20pen Dynamics Engine - https://www.ode.org/
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Slika 2.1: Integrirano razvojno okruZenje za WebotsR2021a
2.1. Gradivne jedinice Webots projekta

Webots projekt sadrzi se od svjetova, kontrolera (engl. controller), robota te opci-
onalno, korisni¢ki implementirane fizike. Komponente su medusobno u hijerarhijskoj
ovisnosti, gdje je roditelj hijerarhije gradivna jedinica svijet. Simulacija se odvija nad
jednim svijetom koji moZe imati viSe robota te svaki robot moZe imati viSe kontrolera,
iako samo jedan moZe biti i aktivno vezan za njega. Prilikom izrade Webots projekta
automatski se generira direktorijska struktura sa sljede¢im direktorijima: worlds, con-

trollers, protos, plugins.

2.1.1. Gradivna jedinica Svijet

Osnovna gradivna jedinica Webots projekta je svijet (engl. world). Svijet sadrzi
opis svakog objekta, njegovu poziciju u svijetu te svojstva. Kako bi se tocno znao
odnos izmedu objekata u svijetu svi objekti imaju svoju hijerarhiju. Primjerice ako
robot sadrZi senzore oni Ce biti enkapsulirani u objekt robota. U datoteku se svijet
sprema s formatom . wbt. Datoteka ne sadrzi implementaciju logike ponasanja obje-
kata i njihove interakcije. Svi svjetovi koristeni u Webots projektu se nalaze u worlds

direktoriju.

Instalacija Webots programskog paketa sadrzi i razne probne (engl. demo) svjetove
koji prikazuju osnovne funkcionalnosti robota. Jedan od takvih svjetova je 1 hig-

hway . wbt koji prikazuje osnovne funkcionalnosti robota BmwX5 (Slika 2.2)



Slika 2.2: Prikaz svijeta highway.wbt

2.1.2. Kontrola ponasanja objekta

Program koji kontrolira ponasanje objekta u svijetu naziva se kontroler (engl. con-
troller). Kao Sto je ve¢ navedeno svi kontroleri sve mogu pisati u jezicima C, C++,
Java i MATLAB. Ucitavanjem svijeta svi kontroleri na robotima se pokrecu automat-
ski te izvrSavaju simulaciju (ako kontroler nema praznu logiku). Jednom pokrenuta
simulacija moZe se resetirati, ubrzati pauzirati ili izvoditi korak po korak. Sva ta kon-
trola dostupna nam je na alatnoj traci Webots integriranog razvojnog okruzenja (Slika
2.3).

0000200 - n.0ox L

Slika 2.3: Alatna traka za kontrolu simulacije Webots svijeta



"Hello, world!" tip programa® za Webots kontroler mogao bi izgledati na sljede¢i na-

¢in.

#include <webots/Robot.hpp>

#include <iostream>

int main ()
{
webots: :Robot *robot = new webots::Robot ();
while (robot->step(32) != -1)
std::cout << "Ah, ha, ha, ha, stayin' alive" << std::endl;
delete robot;

return 0;

Osim naravno ukljucivanja svih potrebnih biblioteka u program, najbitnije nam je inici-
jalizirati objekt klase Robot i koristiti njezinu virtualnu funkciju robot->step (mi-
1lliseconds). Poziv funkcije robot->step (32) unasem kodu racuna stanje si-
mulacije 32 milisekunde u buduc¢nost simuliranog vremena. Moramo primijetiti kako
se simulirano vrijeme razlikuje od stvarnog vremena $to nam omoguéava tocnost si-
mulacije na racunalima razlicitih performansi. MoZe se dogoditi ako imamo dovoljno
kompleksnu scenu da se onda izgenerira tek nakon pet sekundi bez obzira na to §to je

proslo 32 milisekunde simulacije.

Povratna vrijednost funkcije robot—->step () je -1 ako se prekida rad kontrolera
Sto se moze dogoditi zbog restartanja simulacije svijeta, gaSenjem Webots programa,
ucitavanjem novog svijeta, itd. U naSem primjeru programski isjeCak unutar while

petlje ¢e se ponavljati u beskonacnost sve dok ga ru¢no ne ugasimo.

Kontroler ne moze direktno manipulirati tijekom simulacije (pauzirati, zaustavljati,
ponovno pokretati). U tu svrhu uvodi se gradivna jedinica Supervisor. Ona nije kori-
Stena u ovoj implementaciji, ali bi se mogla koristiti primjerice u svrhu implementacije

podrZzanog ucenja kretnje bipedalnog modela.

3"Hello, world" je najosnovniji tip programa, u odredenom programskom jeziku, s kojem se no-

vacima u programiranju pokazuje najjednostavniji moguéi izvorni kod ¢iji izvr$ni kod ispisuje tekst

"Zdravo, svijete!" "Hello, world!" na standardni izlaz.



2.1.3. Gradivna jedinica Robot

Modeli ¢ija ponasanja programiramo u Webots svijetu su roboti. Webots program-
ski paket podrzava veliku listu modela robota iz stvarnog svijeta te stvaranje vlastitih
modela robota. Kako se Webots Cesto koristi u svrhe simuliranja, njegova svrha moZze
biti veoma korisna prije stvaranja modela u stvarnome svijetu. Zbog toga, Webots sa-
drZi razne modele poznatih robota kao §to su etveronoZni Spot i dvonoZzni Atlas (Slika
2.4) tvrtke Boston Dynamics.

Osim njih na listi* se mogu pronadi robota tvrtki Sony, Sphero, Fujitsu, DJI, itd. Svi

navedeni modeli dozvoljeni su za besplatno koristenje pod Cyberbotics licencom®.

Roboti na sebi mogu sadrZavati razne senzore ¢iji se podaci mogu koristiti za imple-
mentaciju razli¢itih funkcionalnosti. Senzori koje podrZava programski paket Webots

su: kamere, senzor udaljenosti, lidar te radar.

Slika 2.4: 3D model robota Atlas u programskog paektu Webots

“https://cyberbotics.com/doc/guide/robots
5https://cyberbotics.com/webots_assets_license



2.2. Simulacija Webots svijeta u web-pregledniku

Vrlo zgodna funkcionalnost Webotsa je Sto nam omogucava generiranje scene i

animacije svijeta za web-preglednik (engl. web browser).

Web scena nam omogucava kretanje po svijetu te ru¢no pomicanje objekata, ako nam
je to omoguceno. Scena ne sadrzi informacije i simulaciji i kontrolere tako da se one

koriste za prezentaciju stati¢nih objekata.

Web animacija nam omogucava reproduciranje interaktivnog videa Webots svijeta.
Animacija se moZe izraditi snimanjem odredenog djela simulacije koje se onda re-
producira u web-pregledniku. Prilikom reprodukcije moguce je kretati se kamerom u

prostoru svijeta te je pauzirati i premotavati. (Slika 2.5)

NaZalost zbog koriStene knjiZnice three.js temeljene na grafickoj knjiZznici WebGL,
reprodukcije animacije u web-pregledniku se ne mogu pokretati u Google Chrome

web-pregledniku®.

Slika 2.5: Prikaz simulacije Webots svijeta u Firefox web-pregledniku

®https://cyberbotics.com/doc/guide/web-scene#tremarks-on-the-used-technologies-and-their-

limitations (lipanj, 2021.)



3. Umjetne neuronske mreze

Jedno od najznacajnijih grana racunalne znanosti danas je umjetna inteligencija ¢ija
popularnost neupitno raste godinama. Dokaz tome je popularizacija servisa u obliku
(engl. cloud service) Cija svrha je dozvoliti pristup istrazivaCima rad na snaznim je-
dinicama napravljenim isklju¢ivo za obradu problema umjetne inteligencije. Jedan od
takvih servisa je Google Colaboratory' koji omogucava besplatno (na odreden broj
ciklusa) ili uz vrlo malu nadoplatu koriStenje tenzorskih procesorskih jedinica (engl.
tensor procesor unit - TPU)?. Na ovaj nadin istraZiva¢i mogu procesirati kompleksne
algoritme Cije bi vrijeme izvrSavanja bilo znatno vece na njihovim osobnim racuna-

lima.

Moguc¢i pristup problemima umjetne inteligencije su umjetne neuronske mreze. Ne-
uronske mreZze® su sustavi temeljeni na bioloskim neurolo$kim sustavima u tijelu &o-

vjeka koji rjeSavaju probleme klasifikacije i funkcijske regresije.
Klasifikacija je postupak svrstavanja ulaznih uzoraka u razrede, a funkcijska regresija
je postupak aproksimacije funkcije na ulaznim podacima (Cupi¢ (2018)).

Snaga bioloskih neurona (Ziv€anih stanica) motivacija je za nastajanje umjetnih ne-
urona kao racunalne strukture koja omogucava drugaciji pristup raCunalno zahtjevnim

problemima.

Thttps://research.google.com/colaboratory/
2https://cloud.google.com/tpu
U nastavku rada koristit éemo naziv neuronske mreZe za umjetne neuronske mreZe bez gubitka

znacenja.



3.1. Struktura umjetnog neurona

Gradivna jedinica neuronske mrezZe je umjetni neuron (Slika 3.2). Njegova grada
temelji se na bioloSkom neuronu (Slika 3.1) te se na takav nacin veZe s ostalim neuro-

nima u mrezi.
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Slika 3.1: Bioloski neuron (izvor: hrcak.srce.hr)
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X2 W) prijenosna funkcija
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f(net) ——>o
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Slika 3.2: Umjetni neuron u strukturi neuronske mreZe (izvor: éupié (2018))

MozZemo primijetiti da se ulazi u mrezu x, xs, . . ., T, ponaSaju poput dendrita biolo-
Skog neurona. Ulazi x1, xs, . . . , x,, mnoZe se s teZinom na svakom ulazu wy, wa, . . . , W,.
Prolaskom kroz ¢vor sa znakom sume na slici tj. funkciju net dobijemo vrijednost za-

danu idu¢om formulom:

net = le * w; + wo 3.1)

i=1
Nakon izraCunavanja net vrijednosti racuna se vrijednost prijenosne funkcije f(net).
Postoje razne prijenosne funkcije: sigmoidalna, funkcija skoka, funkcija identiteta,
tangens hiperbolni, zglobnica (nepropusna i propusna), itd. U svrhu izrade ovoga rada

koriStene su sigmoidalna funkcija i tangens hiperbolni (Slika 3.3).

Jedan od poznatijih umjetnih neurona je TLU-perceptron (engl. Treshold Logic Unit
¢ija je prijenosna funkcija funkcija skoka (Mcculloch i Pitts (1943))
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Slika 3.3: Sigmoidalna funkcije i tangens hiperbolni (izvor: Cupi¢ (2018))

3.2. Struktura neuronske mreze

Neuronske mreZe se sastoje od tri djela: ulazni sloj, skriveni slojevi i izlazi sloj.

Svaki sloj moZe imati jedan ili vi§e neurona*. Ako neuron pod rednim brojem j u sloju

. o (i) . i
¢ oznaCimo kao y;* onda je neuron y;

ako je 7 izlazni sloj). Takvu strukturu graficki moZemo prikazati slikom 3.4.

1. sloj neurona wo, 2. sloj neurona 3. sloj neurona 4. sloj neurona

_\’1[lJ

2. sloj tezina

1. sloj tezina

X o0

X

1. skriveni sloj 2. skriveni sloj izlazni sloj

ulazni sloj

Slika 3.4: Prikaz neuronske mreZe sa dva skrivena sloja (izvor: Cupié (2018))

4U nastavku rada koristit éemo naziv neuron za umjetni neuron bez gubitka znacenja.

(W) povezan sa svim neuronima u sloju ¢ + 1 (osim
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Ako Zelimo opisati arhitekturu mreZe to moZemo uciniti tako da za svaki sloj napi-
Semo broj neurona u sloju te takve brojeve poveZzemo u zapis znakom x. Primjerice

arhitektura mreZe na slici 3.4 tadabibila2 x 5 x 3 x 2.

3.3. KoriStenje neuronskih mreza

KoriStenje neuronskih mreza se provodi u dva dijela: treniranje i1 predvidanje.

3.3.1. Treniranje

U prvom koraku potrebno je vektor vrijednosti znacajki iz skupa podataka propagi-
rati kroz neuronsku mreZu unaprijed od ulaznog do izlaznog sloja. Pocetne vrijednosti
teZina postavljene su nasumicno te se za svaki neuron izracuna njegova net vrijednost
koriStenjem izraza 3.1. To je samo jedan prolazak kroz mreZu, a ucenje se zapravo
odvija tako da se koriStenjem algoritma unazadnog Sirenja (engl. backpropagation)
namjestaju tezZine tako da se smanji greSka predvidenih s obzirom na ulazne podatke.
Prilikom ucenja podatke dijelimo na skup za ucenje 1 na skup za testiranje (u nekim
slucajevima dodatno imamo i skup validacije). Bitno je naglasiti i da se skup podataka

mora normalizirati na vrijednosti u rasponu [0, 1].

Algoritam unazadnog Sirenja

Algoritam unazadnog Sirenja konceptualno popravlja tezZine mreze tako da se sma-
nji greska s obzirom na vrijednosti izlaznog sloja mreze. Dvije vrijednosti su nam
bitne u ovom algoritmu ¢ i 7. Grcko slovo ¢ nam predstavlja gresku u i-tom neuronu
J-tog sloja, a 1 vrijednost izmedu 0 1 1 koju zadajemo sami. Algoritam po koracima

racuna:

1. Izracunaj pogreSku i-tog izlaznog neurona sljede¢im izrazom 6i(j ) = ygj ) % (1-—
(4)

)

ygj ) % (Yi(j ) yz.(j )) gdje (5§j ) predstavlja gresku i-tog neurona u j-tom sloju y

predstavlja predvidenu vrijednost u neuronu, Y;(j ) predstavlja stvarnu vrijednost.

2. Sada se od izlaznog sloja kreCcemo prema ulaznom sloju mreZe te u ovom slucaju
greSku raunamo izrazom (5}” = yﬁj) *(1— ygj)) * Zd(é(gjﬂ) * f'(w)) gdje f'(w)
predstavlja derivaciju prijenosne funkcije, a (55} ) greske sloja j + 1 koji su

povezani s neuronom ¢.

11
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3. TeZzinu za svaki neuron korigiramo izrazom w;”’ = w;”’ + 1 * y,

Za svaki ulaz u skupu podataka za treniranje odradujemo ovaj algoritam dok se greska

ne smanji na Zeljenu vrijednost ili sami prekinemo ucenje.

3.3.2. Predvidanje

Jednom takvu utreniranu mreZu ubacujemo svoje podatke te vrSimo propagaciju
unaprijed. Takve izlaze koristimo kao podatke u postupcima funkcijske regresije ili
klasifikacije. Bitno je samo da prije koriStenja podataka invertiramo normalizaciju

tako da nam vrijednosti poprimaju raspone domene kakva je bila u ulaznome skupu.

3.4. Funkcijske knjiZznice za implementaciju neuronskih

mreza

U svrhu izrade modela u ovome radu koriStene su programske knjiZnice za izradu
neuronskih mreza Sklearn (Pedregosa et al. (2011)) 1 Keras(Chollet et al. (2015)). Ove
dvije biblioteke omoguéavaju brzu implementaciju neuronske mreZe, njezino koriste-

nje te spremanje i uCitavanje veé utreniranih modela u programskom jeziku Python.

Stvoriti mrezu sa slike 3.4 putem ovih programskih knjiZnica mozemo napraviti iduéim

1zvornim kodom:

model = Sequential ([

Dense (2),
Activation('sigmoid'"),
Dense (5),
Activation('sigmoid'"),
Dense (3),
Activation('sigmoid'"),
Dense (2)

1)

U ovome programskom isjeCku objekt Dense predstavlja obi¢ni sloj neuronske mreze

povezan kao na slici 3.4. U njegov konstruktor navodimo broj neurona u sloju. Izmedu

12



svakog sloja definiramo prijenosnu funkciju za neurone tog sloja koriStenjem objekta
Activation. Taj objekt u svoj konstruktor prima tip prijenosne funkcije, u naSem

slucaju to je sigmoidalna funkcija.

Objekt mode 1 koji smo stvorili moZemo koristiti pozivajuci funkcije model.fit ()
i model.predict (). Osim osnovnih funkcionalnosti funkcijska knjiznica Keras
omogucava nam funkcionalnosti poput automatskog zaustavljanja ucenja nakon odre-
dene minimalne pogreske te pozivanje korisni¢ke funkcije prilikom ostvarivanja doga-

daja (engl. callback functions).

Isto tako moZemo definirati maksimalan broj epoha tj. broj ponavljanja po skupu po-
dataka za treniranje prije prestanka ucenja. Prema predodredenim postavkama model

¢e podijeliti skup na skup za treniranje i skup za testiranje u postotcima 70% i 30%.
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4. Implementacija

U svrhu implementacije kontrole ponaSanja robota koriSten je programski jezik
C++ 1 programski paket Webots, a za generiranje modela neuronskih mreza, crtanje
grafova i generiranje novih podataka koriSten je programski jezik Python i ve¢ nave-

dene knjiZnice Sklearn i Keras.

4.1. Model robota

Robot Fujitsu HOAP2 (engl. Humanoid for Open Architecture Platform) je model
covjekolikog robota visine 48 cm s 25 stupnjeva slobode (Slika 4.1). Detaljan popis
zglobova nalazi se u Dodatku 7.1. Svaki zglob u 3D prostoru ima mogucih 6 stupnjeva
slobode a to su: translacija u svakoj od tri koordinate prostora te rotacija u svakoj od
tri koordinate prostora. U Webots modelima svaki stupanj slobode za odredeni zglob

ima svoju vrijednost u dvostrukoj preciznosti koju moZemo postaviti.

Slika 4.1: Fujitsu HOAP2
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4.2. Hod robota

Sve kretnje robota osnivaju se na slijedu tono odredenih stupnjeva rotacija zglo-
bova u svakom trenutku simulacije. U naSem slucaju od svih dostupnih zglobova (Do-
datak 7.1), koriSteni su samo: dva stupnja slobode oba ramena, jedan stupanj slobode

oba kuka, oba koljena i oba gleZnja.

Kretanje je napravljeno periodicki. Ako napravimo graf ovisnosti kutu rotacije zgloba i
vremenu mozemo primijetiti da se vrijednosti rotacije kuka ponavljaju nakon iskoraka
lijevom i iskoraka jednom nogom. Na slici 4.2 moZemo vidjeti ovisnost kuta zglobova
noge kroz vrijeme simulacije. Znacenje negativnog kuta na grafu govori da je zglob
otklonjen u suprotni smjer od pocetne pozicije. Isti kut sa suprotnim predznakom daje

otklonjenost u suprotnoj orijentaciji.

reg3

regd

rleg5

rleg6

vrijeme \ [s]

Slika 4.2: Graf ovisnosti kuta zgloba kroz vrijeme simulacije.
Prvi graf predstavlja jedan kut slobode kuka te vidimo funkciju slicnu sinusoidalnoj

funkciji. Na pocetku i kraju vidimo razliku kako je hod sporiji zbog kretanja i stajanja.

Isti takav trend moZemo vidjeti na ostalim grafovima. Drugi graf prikazuje kretnje
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koljena, a treéi i Cetvrti predstavljaju kretnje gleZnja kroz vrijeme. Svi grafovi su
jednaki za lijevu nogu samo je faza pomaknuta za duljinu jednoga koraka. To moZemo
vidjeti vizualno na slici 4.3. Najbolje se trajanje koraka moZe primijetiti gledajuci oStre

Spiceve crvenog grafa (lijeve noge) i plavog grafa (desne noge).

l/rlega

Slika 4.3: Graf ovisnosti kuta zgloba kroz vrijeme simulacije lijevog i desnog koljena.

4.2.1. Generiranje i ucitavanje datoteke s kretnjama

Zbog mogucénosti grafova koje nas navodi na rjesavanja problema ucenja funkcij-
skom regresijom, iduéi prirodni korak je generirati datoteke s podacima o kutovima
zglobova kroz vrijeme. Najzgodniji format u te svrhu je CSV datoteka (engl. comma
separated values). Kreiranu kretnju sada kopiramo u CSV datoteku koja ¢e se lako
modi koristiti 1 u treniranju modela. Prvih 6 stupaca datoteke izgledaju na sljedeci

nacin. Stupci tablice oznaceni su simbolickim nazivljem zglobova (Dodatak 7.1).

rleg_jointl rleg _joint2 rleg_joint3 | rleg_joint4 rleg_jointS | rleg_joint6
2 -3 993 -4598 8357 -4598
2 -3 1000 -4598 8357 -4598
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Sve varijabilne vrijednosti u tablici pomnoZene su s vrijednosti 209 Sto je vrijednost

Sirine pulsnog signala servo motora Fujitsu HOAP2 robota.

Kontroler robota sadrzi ucitavanje vrijednosti CSV datoteke te postavljanje vrijednosti

kuta zglobova robota svakih 50 milisekundi simulacije.

!/
// ucitaj podatke iduc¢ih pozicija iz CSV datoteke

sscanf (motion,

"$xd, %d, %d, %d, %d ,%d, %d, %d, 3%d, %d,"
" &%d, %d, %4, %d, %d, %d, %d, %d, %d, %d,"

" %d, %d4d",
&posFromCsv [ (int)Joints::rleg joint_1],
//
&posFromCsv [ (int)Joints::body_joint_17);

// pretvori kutove u radijane
for (int i = 0; 1 < JjointsNum; i++)
nextPosition[i] = posFromCsv[i] * (M_PI / 180.0) / pulse[i];
// postavi kutove zglobova
joint [ (int) Joints::body_joint_1l]->setPosition(...);

//

Svi servo motori sadrZe svoju enumeraciju kako bi im se moglo lakse pristupiti te se po-

zicija kuta motora u radijanima postavlja naredbom join->setPosition (angle).
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4.3. Neuronske mreze za funkcijsku regresiju

Analizom grafova funkcija, zakljucak je da je potrebno napraviti dvije neuronske
mreZe koje Ce se trenirati za svaki pojedinacni zglob. Jedna neuronska mreZza Ce treni-

ny

rati "Spicaste" sinusoidne funkcije (iscrtane crveno na slici 4.4), dok ¢e druga trenirati
"glatke" sinusoidne funkcije s brjegovima i dolovima (iscrtane plavo na slici 4.4). Ta-

kav pristup dao je najbolje ishode ucenja i predvidanja vrijednosti.

reg3

regd

Slika 4.4: Dva tipa funkcija za koje su namijenjene neuronske mreZe.

Prilikom treniranja za vrijednost greske koristi se RMSE (engl. root mean squared er-
ror) vrijednosti koja se racuna racunajuci standardnu devijaciju pogreske svih neurona
u slojevima. Pogreska neurona u sloju racuna se tijekom provodenja algoritma Sirenja

unazad (Poglavlje 3.3.1).
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4.3.1. Neuronska mreza za ''glatke'' sinusoidne funkcije

Arhitektura neuronske mreze za "glatke" sinusoidne funkcije je 1 x 150 x50 x25x 1
Sto znaci da sadrzi ulazni sloj veliCine 1, tri skrivena sloja veli¢ina 150, 50 1 25 te
izlazni sloj veliCine 1. Prijenosne funkcije u svim neuronima su sigmoidalne funkcije.
Model s mjeSavinom tangens hiperbolne prijenosne funkcije u svim slojevima osim u

izlaznom je u slucaju ovoga rada dao je veoma slicne.

4.3.2. Neuronska mreza za ''Spicaste'' sinusoidne funkcije

Arhitektura neuronske mreZe za "Spicaste" sinusoidne funkcije je 1 x 150 x 50 x
25 x 25 x 1 §to znaci da sadrzi ulazni sloj veliCine 1, Cetiri skrivena sloja veli¢ina
150, 50, 25 i 25 te izlazni sloj veli¢ine 1. Prijenosne funkcije u svim neuronima su
sigmoidalne funkcije. Model s mjeSavinom tangens hiperbolne prijenosne funkcije u
svim slojevima osim u izlaznom je u slu¢aju ovoga rada dao je puno loSije rezultate.
Isto tako bilo koja promjena broja neurona u skrivenih slojeva bi velicinu RMSE greske

povecala s vrijednosti 10~% na 1072,

4.3.3. Proces treniranja

Obe neuronske mreZe trenirane su 500 epoha na svojim odgovaraju¢im skupovima
podataka za pojedinacni zglob. Svakih 50 epoha iskoriStena je povratna funkcija za
spremanje modela u datoteku. Sljedeci programski isjecak koriSten je u treniranju oba

modela.

# normalizacija vrijednosti

x = asarray([i for i in range(0,len(arr))])
y = asarray(arr)
X = x.reshape((len(x), 1))

y = y.reshape((len(y), 1))

scale_x = MinMaxScaler ()
X = scale_x.fit_transform(x)
scale_y = MinMaxScaler ()

y = scale_y.fit_transform(y)
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# treniranje modela

filepath = "models/" + Jjoint + "/saved-model"

checkpoint = ModelCheckpoint (filepath, monitor='loss, mode='min',

verbose=1, save_best_only=False, save_weights_only=False)
history = model.fit (x, y, epochs=500,

batch_size=10, verbose=2, callbacks=[checkpoint])

Jednom istrenirani model moZemo ucitati kada nam je potreban te pozvati funkciju mo-
del.predict() kako bi dobili predvidene vrijednosti funkcijske regresije. Taj postupak

radimo kada generiramo CSV datoteku koja se uCitava prilikom izvrSavanja simulacije.

# normalizacija vrijednosti
for joint in joints:
path = f'models/{joint}/saved-model'
model_load = load_model (path)
#
ywhat = model_load.predict (x)
vhat_plot = scale_y.inverse_transform(ywhat)

data[joint] = [int(i[0]) for i in yhat_plot.tolist ()]

# spremanje dobivenih vrijednosti u .csv datoteku
f = open(f"../data/hoap2/{TITLE}_best.csv", "w")
for i in range (0, len(body_angle)):
row = []
for joint in csv_header:
row.append (str (data[joint] [i]))
f.write(','.Jjoin(row))
f.write('\n'")

f.close ()

Osim spremanja modela nakon odredenih broja epoha, moguce je i spremiti najbo-
1ji model Cija je vrijednost greSke najmanja. Tada je samo bitno prilagoditi funkciju

model.fit() da sprema model sa najmanjom RMSE vrijednosti.
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# treniranje modela
filepath = "models/" + joint + "/saved-model"
checkpoint= ModelCheckpoint (filepath, monitor='loss', mode='min',
verbose=1, save_best_only=True, save_weights_only=False)
earlyStopping = EarlyStopping (monitor="'loss',
patience=100, mode='min')
model.compile (loss="'mse', optimizer='adam')
history = model.fit(x, y, epochs=500, batch_size=10,
verbose=2, callbacks=[checkpoint, earlyStopping])
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5. Rezultati

Najbolji rezultat dao nam je hod Fujitsu HOAP2 modela koji napravi pet koraka

prije nego Sto izgubi ravnoteZu i padne. Razlog tome je dio funkcije koji obavlja za-

ustavljanje modela nakon hoda. Kako taj dio prilikom ucenja najces¢e najviSe odstupa

od ostalih dijelova funkcije, to se drastiéno moZe primijetiti na simulaciji hoda. Mo-

deli neuronskih mreza su vracale vrijednost greske u rasponu [10~* — 107°]. Iako je

to vrlo mala greska ona u kriticnoj fazi hoda kada je model van ravnoteze moze re-

zultirati padom modela na pod. Slike 5.1 - 5.3 prikazuju graf funkcije ovisnosti kuta

o vremenu simulacije obojan plavom bojom, a graf dobiven funkcijskom regresijom

crvenom bojom.

rarml

Slika 5.1: Model "glatke" sinusoidne funkcije - desno rame.

Sav izvorni kod, resursi i podaci javno su dostupni na GitLab repozitoriju!

Thttps:/gitlab.com/dinogrgic1/fer-bscthesis-biped-ai
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Slika 5.2: Model "glatke" sinusoidne funkcije - desni kuk.
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Slika 5.3: Model "Spicaste” sinusoidne funkcije - desno koljeno.
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Slika 5.4: Model "Spicaste” sinusoidne funkcije - desni gleZanj.
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6. Zakljucak

Simulacija bipedalnog modela je vrlo sloZen proces koji sadrzi skup raznih inter-
disciplinarnih znanja od fiziologije covjeka do robotike i mehanike. Pristup rjeSavanja
ucenja hoda bipedalnog modela funkcijskom regresijom daje nam dobre rezultate za

ravni teren i kratak hod.

Bilo koja promjena terena utjecat ¢e kobno na na$§ model. Zbog toga postoji moguénost
poboljSanja modela. Funkcijska regresija s obi¢nim neuronskim mreZama funkcionira
dobro na malim domenama. Bolje rezultate bi dao model LSTM koji se temeljni na
konvolucijskim neuralnim mreZama. Njegova aproksimacija funkcije bila bi to¢nija za

vece domene te bi bila brza.

Jedno moguce poboljSanje bez uvodenja naprednijih neuronskih mreza je smanjivanje
skupa podataka na kraée cikluse tijekom hoda. Ovaj na¢in omogucio bi nam ponav-
ljanje ciklusa tijekom cjelokupnog hoda, a nasa obi¢na neuronska mreza bi dala bolje

rezultate na jo§ manje domene.

Isto tako moguce je uz pomo¢ Webots gradivnog objekta Supervisor imati konstantnu
kontrolu nad simulacijom te obavljati podrzano u¢enje dinamicki tijekom izvodenja

simulacije $to bi omogucilo "spasavanje" robota od sada neizbjeZnog pada.
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7. Dodatak

7.1.

Z.globovi Fujitsu HOAP2 robota

glava (head_joint [1, 2) - 2 stupnja slobode
tijelo (body__joint_1) - 1 stupanj slobode
ramena
e lijevorame(larm_joint[1, 2,3]) - 3 stupnja slobode

e desno rame(rarm_Jjoint[1,2,3]) - 3 stupnja slobode

laktovi

* ljjevi lakat(larm_Jjoint_3) - 1 stupanj slobode

* desni lakat(rarm_joint_3) - 1 stupanj slobode
zapesca

* lijevo zapeS¢e(larm_Joint_4) - 1 stupanj slobode

 desno zapeSCe(rarm_Jjoint_4) - 1 stupanj slobode

kuk

e lijevi kuk(1leg_joint_[1,2,3]) - 3 stupanja slobode

e desni kuk(rleg_joint_[1,2,3]) -3 stupanja slobode
koljeno

* lijevo koljeno(11leg_joint_4) - 1 stupanj slobode

* desno koljeno(rleg_joint_4) - 1 stupanj slobode
gleZanj

* lijevi gleZanj(11leg_joint_[5,6]) - 2 stupnja slobode

* desni gleZzanj(rleg_joint_[5, 6]) -2 stupnja slobode
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Evolucija kretanja dvonoznog modela koriStenjem neuronskih mreza

Sazetak

Ovaj zavr$ni rad implementira uc¢enje hodanja bipedalnog modela uz pomo¢ neuronskih
mreza. Modeli robota i simulacija hoda odradena je uz pomo¢ programskog paketa za si-
mulaciju robota Webots. Ucenje hoda izvrSeno je aproksimacijom funkcija koje opisuju kut

zglobova modela robota kroz vrijeme provodeéi funkcijsku regresiju.

Kljucne rijeci: simulacija kretanja bipedalnog modela, neuronske mreze, fukcijska regresija,
Webots, Keras



Movement Evolution of Biped Model using Neural Networks

Abstract

This final work implements learning of walk movement for the bipedal model using neural
networks. Robot model and simulation is implemented with Webots programming package for
robot simulation. Learning of walk movement is done by approximating functions that describe

the angle of model joints throughout time with functional regression.

Keywords: bipedal model movement simulation, neural networks, functional regression, We-

bots, Keras



