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s evoluénim vyvojem robotl ve 3D simulovaném fyzikalnim prostfedi knihovny
MuJoCo. Experimenty umoznuji vyvoj Tizeni i morfologie robotti za uziti libo-
volné, uzivatelem definované hodnotici funkce. Platforma klade diuraz na do-
stupnost, ¢itelnost a rozsititelnost implementace. Systém nabizi jednoduché gra-
fické rozhrani umoznujici podrobnou konfiguraci experimentii a textové rozhrani
vhodné pro provadéni rozsahlych experimentti se statistickym vyhodnocenim.
Prace implementuje nékolik robott riznych slozitosti a fadu evolucnich algo-
ritmi s nejznaméjsSimi genetickymi operatory. Architektura systému umoznuje pri
tvorbé experimentl vytvaret libovolné kombinace téchto prvki. Prace spolecné
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Abstract: This work introduces a system for designing and evaluating experi-
ments with evolutionary algorithms in 3D-simulated physical environments of
the MuJoCo library. Experiments allow to develop the control and morphology
of robots while using arbitrary user-defined fitness functions. The implementation
was designed to be as accessible, understandable, and extendable as possible. The
system offers a simple graphical user interface allowing a detailed configuration
of experiments and a text-based user interface which is convenient for running
large amounts of experiments for statistical analysis. The work implements seve-
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Uvod

V dnesni dobé stale pribyva moznosti, kde se snazime aplikovat metody umeélé
inteligence pro feseni ruznorodych problému. Na radu z téchto problému se nam
muze nabizet hned nékolik moznych feseni. Problém ale miize nastat, pokud si
nejsme jisti, nebo tireba viibec neni mozné presné definovat, co vlastné by mélo
byt spravnym resenim.

Pro tyto problémy se nam casto hodi vyuzivat metod evolu¢nich algoritmi.
Jednda se o prirodou inspirované optimalizacni algoritmy — konkrétné Darwino-
vou evolucni teorii — které napodobovanim ptirodnich procest hledaji dle nasich
pozadavki ta nejlepsi reseni.

Zachazeni s témito algoritmy ale nemusi byt viibec jednoduché a podobné jako
u dalsich optimaliza¢nich metod a metod strojového uceni je jejich béh zahalen
mnozstvim parametri, které spolu souvisi ¢asto Spatné predvidatelnym zpiso-
bem.

Z tohoto duvodu je cilem této prace vytvorit platformu, ktera bude pristupna
uzivatelum riaznych trovni specializace, umoznujici tvorit a provadét experimenty
s evolu¢nimi algoritmy.

S timto cilem volime tvorit experimenty s roboty ve virtudlnim prostredi,
coz se na tento problém velmi dobte hodi. Uzivatel diky robotiim intuitivné chape
slozitost problému a kazdy posun v feseném problému je interaktivné pozorova-
telny v daném prostiedi jesté v priubéhu hledani reseni.

Cilem projektu je, aby uzivatel dostal kontrolu nad experimenty a mohl tak
ziskat lepsi prehled o praci s evoluénimi algoritmy a pochopil tak mnozstvi para-
metra a jejich vzajemné souvislosti, se kterymi se mtizeme pii tvorbé experimentt
setkat. Projekt bude obsahovat riznorodou radu problémi, na které bude potieba
vyuzit vicero riznych pristupii, coz umozni dale rozsitit pochopeni problémii evo-
ronovych siti, coz mize byt pro uzivatele diky tomuto projektu jednoduchym,
prvnim vyuzitim pokrocilého algoritmu pro neuroevoluci (evoluéni vyvoj neuro-
novych siti) - NEAT.

Pro lehce pokrocilého uzivatele bude projekt dale nabizet moznosti nahlédnuti
do utrob projektu, prezentujici, jak se s evoluénimi algoritmy zachazi v samotném
zdrojovém kodu, coz mu zaroven umozni tvorit vlastni pokrocilé experimenty
a upravovat a rozsifovat pripravenou databazi ¢asti evolucnich algoritmi o vlastni.

Préce je rozdélena do ¢tyr hlavnich kapitol. V kapitole [1] si predstavime a vy-
svétlime zakladni pojmy vyuzivané v této praci jako jsou evolucni algoritmy, neu-
ronoveé sité a dalsi. Déle v kapitole [2 blize popiSeme specifikaci projektu a upres-
nime jakych cili timto projektem chceme dosahnout. V kapitole [3] jiz rdmcové
predstavime jak je cely projekt interné poskladany a poskytneme tak zakladni na-
hled na to, jak knihovna pracuje uvnitt. V posledni kapitole 4| na prikladech pred-
vedeme typy experimentil, které si uzivatel bude moci sam ve vychozi verzi vy-
zkouset, a které bude mit moznost hned upravovat a testovat. Zaroven v této kapi-
tole ukazeme zptisob, jakym tyto experimenty jdou statisticky vyhodnocovat a ro-



zebereme vysledky ukazkovych experimentii. V zavéru pak bude nasledovat shr-
nuti vysledk prace a budou navrzena mozna rozsiteni projektu. V priloze ¢tenar
nalezne uzivatelskou dokumentaci projektu. Programatorska dokumentace a zdro-
jové kdédy jsou soucasti elektronické prilohy préace a lze je také nalézt v GitLabu
(https://gitlab.mff.cuni.cz/teaching/nprg045/mraz/becvar2022.git).


https://gitlab.mff.cuni.cz/teaching/nprg045/mraz/becvar2022.git

1. Zakladni pojmy

V této kapitole vysvétlime a rozebereme dilezité pojmy, se kterymi se v dalsim
popisu prace budeme setkavat. Znalost téchto pojmu je potiebna pro pochopeni
divodu volby danych vybranych technologii a pro pochopeni zédkladniho rozboru
implementace Teseni, kterou popiseme v néasledujicich kapitolach.

V této kapitole nejdiive vysvétlime zékladni teorii evoluénich algoritmu (oddil
1.1)) a déle si v oddile ukazeme jiz existujici knihovny pracujici nebo umoz-
nujici pracovat s genetickymi algoritmy. Poté se v oddilu podivame na zéklad
teorie umélych neuronovych siti a v oddilu popiseme neuroevoluci, kategorii
pokrocilych evolu¢nich algoritmu slouzici primo k vyvoji umélych neuronovych
siti (algoritmy NEAT v oddilu[1.3.1]a HyperNEAT v oddilu[l.3.2). Dale popiSeme
simuldtory prostiedi (oddil[L.4) a fyzikdlni simuldtory (oddil [1.4.2)), které vyuzi-
jeme pro simulaci pti vyvijeni nasich robott.

1.1 Evolucni algoritmy

Evolu¢ni algoritmus je oznaceni pro stochastické vyhledavaci algoritmy s pro-
cesy napodobujicimi principy Darwinovy evolucni teorie o prirozeném vybéru
a prezivani nejlepsich jedinctt. Pomoci téchto algoritmii se ¢asto snazime optima-
lizovat néjaké procesy, nebo vlastnosti systémi, a tedy evoluc¢ni algoritmy miizeme
oznacovat i jako optimalizac¢ni algoritmy. Mohou byt tspésné v feseni komplex-
nich problému (napf. aproximace NP-tplnych problémi) a problému se slozité
definovanou hodnotici funkei. Stochasticka vlastnost téchto algoritmu zptsobuje,
ze algoritmy nezarucuji nalezeni optimalniho feseni, ale jsou schopné se tomuto
feseni priblizit néjakym kvalitnim suboptimalnim feSenim.

Mezi znamé varianty evolucni algoritmu patii:

o Genetické algoritmy (GA) — kédujici FeSeni pomoci vektor bindrnich hod-
not,

o FEvolucni strategie (ES)— pro reprezentaci feseni, na rozdil od GA, vyuzivaji
ES realné hodnoty a vektory realnych hodnot,

o Genetické programovani (GP) — reprezentuje feseni skladdnim slozitéjsich
operaci (napf. pravidel bezkontextovych gramatik, stromu s funkcemi a kon-
stantami).

Jednotliva reseni v evolucnich algoritmech jsou nazyvana jako jedinci s vlast-
nimi genetickymi informacemi (genotyp). Kvalitu genotypu (oznacujeme jako
fitness) je mozné pro dany problém otestovat, vyhodnocenim predem definované
hodnotici funkce. Fitness je potom c¢iselnd hodnota, kterou se v procesem evo-
lu¢niho algoritmu snazime maximalizovat/minimalizovat (dle definice hodnotici
funkce). Mnozinu takovych jedinci v evoluénich algoritmech nazyvame popu-
lace. Cely vyvoj evolu¢niho algoritmu potom probihd v cyklech, kdy v kazdé
iteraci je otestovana kvalita genotypu celé populace. Tyto jednotlivé iterace na-
zyvame generace.



Genetické operatory Vedle inicializace populace, kterd je obvykle provedena
ndhodné, jsou dilezitymi ¢astmi evolucnich algoritmi tzv. genetické opera-
tory. Jedna se o procesy silné inspirované prirodnimi jevy pozorovanymi pti evo-
luci zivych organismut. Tak jako se vyviji organismy v prirodé, za ticelem udrzeni
téch nejvhodnéjsich vlastnosti pro dané prostredi, vyviji se i jedinci v evoluc¢nich
algoritmech, aby se priblizovali optiméalnimu Feseni zadaného problému (optima-
lizovali hodnotici funkci). Proces vyvoje v evoluénich algoritmech je pak zajistén
tfemi genetickymi operatory — selekce, kfizeni a mutace. Vsechny budou blize
popsany v nasledujicich odstavcich. Uréité varianty evolu¢nich algoritmti nemusi
vyuzivat vSechny genetické operatory.

Selekce Selekce je proces, ktery vybira jedince z populace, ktefi bud primo
postoupi do dalsi generace, nebo budou vybrani jako rodice (zdroj genetickych
informaci) pro dalsi generaci. Selekce ma uprednostnovat jedince s vyssi kvalitou
genotypu, coz by mélo v pribéhu vyvoje produkovat kvalitnéjsi jedince, a tedy
smérovat vyvoj k optimalnimu feseni. Pri vyvoji muze byt aplikovana ve dvou
bodech. Pomoci selekce miizeme vybirat rodicovské jedince, ktefi budou pouziti
pro tvorbu potomkii, ze kterych se nasledné stane nova populace pro dalsi gene-
raci (mating selection=selekce pro kriZeni). Zaroven muzeme selekci vyuzit pro
sestaveni nové generace vybérem z nejlepsich jedincti ptivodni populace a nové
vytvorenych potomki (environmentdlni selekce).

Nejpouzivanéjsimi zptsoby implementace operatoru selekce jsou turnajovd se-
lekce a ruletovd selekce.

P1i turnajové selekci nahodné vybereme urcity pocet jedincii z populace a dle
jejich ohodnocenti (fitness) je roziadime (uspordddme turnaj mezi jedinci). V tuto
chvili nejc¢astéji selekce vybere vitéze turnaje (nejlepsiho jedince z turnaje). Exis-
tuji i pravdépodobnostni varianty turnajové selekce, kdy poradi v turnaji urcuje
pravdépodobnost zvoleni daného jedince (vitéz turnaje ma nejvyssi pravdépodob-
nost zvoleni, dalsi v poradi maji klesajici Sanci na zvoleni). Vyhodou turnajové
selekce je, ze nedava zadna omezeni na fitness jedincti. Stac¢i nam, kdyz je mozné
jednotlivé hodnoty fitness porovnat a rozlisit tak, ktera je lepsi a ktera horsi.

Ruletovad selekce je abstrakce ruletového kola, kde kazdy jedinec ma Sanci
na zvoleni (Sance, ze jeho hodnota padne na ruletovém kole) pfimo imérnou jeho
fitness. Tato selekce se potom provadi opakované, dokud nevybereme pozadovany
pocet jedinct, nad celou populaci, a ne pouze nad ndhodné vybranou podmnozi-
nou jedincu z populace (jak tomu bylo u turnajové selekce). Pokud se v populaci
nachézi jedinec s dominantni hodnotou fitness, ktera vyrazné prekonava ostatni
jedince v populaci, mize se stavat, ze bude dochazet k opakovanému vybéru
jednoho a toho samého jedince, coz miize vést k velmi rychlému zazeni prohle-
dédvaného prostoru, a tedy nalezeni neoptimalniho feseni (vyvoj muze uviznout
v tzv. lokdlnim optimu).

Krizeni KriiZzeni je proces, pii kterém néjakym stylem kombinujeme genetické
informace dvou (nebo vice) jedinci. Timto procesem vznikaji potomci puvodnich
jedinct, kteri se mohou stat novou populaci v nasledujici generaci. Vybér jedinct
pro krizeni zajistuje selekce. Kiizeni umoznuje dikladnéjsi prohleddvani prostoru
moznych feseni mezi jiz prohledanymi moznostmi. Existuje mnoho variant kiizeni.
Casto vyuzivanymi variantami kiizeni jsou napt. jednobodové kriZent, vicebodové



krizeni nebo uniformni krizZend.

Pii jednobodovém kriZeni (pro dva rodicovské jedince) vybereme nahodné
jedno misto v genotypu (bod déleni), ve kterém oba genotypy rozdélime. Ge-
netickou informaci potomkt nasledné vytvorime tak, ze slozime zpét rozdélené
¢asti genotypu ruznych rodi¢t (napf. prvni potomek vznikne sloZzenim prvni ¢dsti
genotypu prvniho rodice a druhé ¢asti genotypu druhého rodice a druhy poto-
mek naopak). Vicebodové krizeni probiha stejné, pouze na zacatku volime vicero
bodi, ve kterych genotypy rozdélime, a tak mame vice moznosti, jak genotyp
slozit zpét.

Uniformnd kriZeni pri tvorbé potomki najednou prochazi cely genotyp vsech
rodici a u kazdé hodnoty uniformné ndhodné vybere, z jakého rodice se dany kus
genetické informace zkopiruje do potomka. U tohoto typu kfizZeni lze jednoduse
pouzit i vic nez dva rodic¢e pro tvorbu potomkii.

Jedna se o priklady metod krizeni, ¢asto pouzivané pro genetické algoritmy.
Algoritmy pracujici s redlnymi hodnotami nebo jinak slozitymi strukturami mo-
hou vyuzivat jiné metody, pracujici specificky s danymi hodnotami genotypu (pri-
kladem muze byt kriZeni primérovanim realnych hodnot dvou nebo vice rodicu).

Mutace Pii mutaci ndhodné ménime malé ¢asti genotypu jedinci. Obvykle
probiha po vygenerovani novych potomki pomoci krizeni. Pomoci mutace evo-
luéni algoritmy rozsituji prostor prohledavanych feseni. Spravné zvolend hodnota
mutace zabranuje uviznuti evolu¢niho algoritmu v lokalnich optimech. Prilis silna
mutace ale muze zptisobovat velké zmény v genotypech a tim zabranit vyvoji ja-
kychkoli vyhodnych vlastnosti jedincii, které by vedli k optimalizaci feseni. Hod-
notou mutace oznacujeme pravdépodobnost, ze ¢ast genotypu bude pozménéna.

Styl, jakym se genotyp mutuje, je zavisly na typu evoluc¢niho algoritmu. V pii-
padé genetickych algoritmt s genotypem tvorenym vektorem binarnich hodnot se
muze jednat o napf. ndhodny bit flip (tedy zménu dané hodnoty z 0 na 1 nebo
naopak). U jinych typu evoluénich algoritmi je mozné pouzivat napt. pritazeni
nové ndhodné vygenerované hodnoty z rozsahu povolenych hodnot pro danou ¢ast
genotypu, nebo posun o malou ndhodné vygenerovanou hodnotu.

Elitismus Jelikoz je evoluéni vyvoj proces postaveny na nadhodé, mohlo by se
stat, ze nahodnou mutaci prijdeme o néjaké potiebné vlastnosti z nejlepsich je-
dinct a téch uz nikdy nebudeme moci dosahnout. Elitismus umozni tyto aktualné
nejlepsi vlastnosti mezi generacemi zachovat. Jednd se o specidlni proces, fadici
se vétsinou k selekci, ktery umoznuje zachovat urcité mnozstvi jedinct mezi ge-
neracemi beze zmény. Obvykle jeden nebo malé mnozstvi nejlepsich jedinct je
po kazdé generaci presunuto beze zmény do dalsi (tedy neprojdou zddnou mutaci
a jejich genotyp je stejny mezi generacemi).

Nasledujici ukazka pseudokédu predvede jednoduchy priklad béhu evoluéniho
algoritmu.



POP = ndhodna inicializace populace

otestuj populaci a vypocti fitness

dokud problém neni vyTreSen:
PARENTS = pomoci selekce vyber mnoZinu rodicd
OFFSPRING = k¥iZenim (z PARENTS) vytvo¥ mnoZinu potomki
MUT_OFFSPRING = aplikuj mutaci na potomky z OFFSPRING

POP = z potomkl v MUT_OFFSPRING vytvoI populaci dalSi generace
otestuj novou populaci POP a vypolti fitness

V ukazce muzeme vidét jednotlivé kroky jednoduchého evolu¢niho algoritmu.
Nejdrive inicializujeme populaci a zjistime fitness jedincii. Nasledné dokud se ne-
splni podminka pro ukonceni evoluéniho vyvoje (napt. dosazeni specifické fitness
hodnoty), bude cyklicky v generacich probihat vyvoj populace, dokud se neobjevi
takovy jedinec, ktery zadany problém vytesi.

Moznosti paralelizace Vsechny casti evolu¢nich algoritmt jsou ve své pod-
staté velmi jednoduché, a tedy i rychlé na vypocet. Jediny bod, ktery muize vy-
voj zpomalit je samotné testovani jedinct. Napiiklad, kdyz jedinec reprezentuje
robota, tak jeho hodnoceni vyzaduje simulaci robota po urcitou dobu. Jelikoz
kazdy robot musi byt simulovan zvlast, je tento krok v nasem evolu¢nim algo-
prikladii pouziti evolu¢nich algoritmii, je tento krok mozné pomeérné jednoduse
paralelizovat, a i v nasem pripadé tomu tak je. Jednotlivi jedinci jsou v absolutni
vétsiné evoluc¢nich algoritmi naprosto nezavisli na ostatnich. Pokud to simulac¢ni
prostfedi dovoli, je mozné nechat kazdého robota simulovat nezavisle na ostat-
nich ve vlastnim vldkné (procesu) a tak vyuzit moderni vicejadrové procesory.
Tato zména je pomérné jednoducha na implementaci a absolutni vétsina evoluc-
nich algoritmi muze tohoto vyuzit pro mnohonasobné urychleni celého procesu
evolu¢niho vyvoje.

1.1.1 Existujici implementace

Pro vyvoj Tizeni roboti budeme vyuzivat evolucéni algoritmy. Nase knihovna
tedy bude implementovat nékolik alespon zdkladnich genetickych operatorti, pou-
zivanych prii vyvoji jedinci, a co nejjednoduseji umoznovat jejich konfiguraci pred
spousténim jednotlivych experimenti. Nasim cilem je co mozna nejvice zpristup-
nit knihovnu, kterd ma byt vysledkem této prace, aby uzivatel se zadkladni znalosti
genetickych algoritmi a programovaciho jazyka byl schopny pochopit béh algo-
ritmu a v pripadé potreby mohl jednoduse provadét zasahy do jeho béhu. Neni
tedy nasim cilem najit tu nejefektivnéjsi knihovnu, nybrz tu, ktera prinese vyhody
jako prehlednost a snadnou upravu algoritmt, bez vétsich obtizi s implementaci
a pochopenim knihovny.

Déle predstavime nékolik knihoven implementujicich nebo usnadnujicich im-
plementaci genetickych algoritmii nebo jejich ¢asti. Celkem se podivame na dvé
knihovny — DEAP (sekce a Inspyred (sekce . Existuji dalsi po-
dobné knihovny (Pyevolve, PyGAD), které ale oproti DEAP a Inspyred neprinasi
mnoho dalsich uzite¢nych moznosti.



1.1.1.1 DEAP

DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) (DEAP) je open-
source Python knihovna pro rychlou tvorbu a prototypovani evolu¢nich algoritm.
Snazi se tvorbu evoluc¢nich algoritmu zjednodusit pomoci primocarého postupu,
podobného pseudokdédu, ktery je se zakladni znalosti knihovny pomérné jedno-
duchy na porozumeéni.

Knihovna je tvorena ze dvou hlavnich struktur creator, ktery slouzi k vy-
tvareni genetickych informaci jedinct z libovolnych datovych struktur a toolbox,
ktery je seznamem ndstroji (genetickych operatori), které mohou byt pouzité pii
sestavovani evoluéniho algoritmu. Dalsimi mensimi strukturami jsou algorithms
obsahujici 4 zakladni typy algoritmi a tools implementujici dalsi zakladni ope-
ratory (Casti operatoru), které je posléze mozné pridavat do toolbox. Pomoci
téchto zakladnich stavebnich blokti mohou uzivatelé pomérné jednoduse zacit
tvorit skoro libovolné evoluéni algoritmy (Fortin a kol., [2012]).

Nasleduje ukazka kédu tvorby zakladnich ¢asti evoluéniho algoritmu pro One
Maz problém, popsana v oficidlni dokumentaci knihovny DEAP. V. One Maz
problému mame populaci jedincti, ktefi reprezentuji vektor binarnich ¢isel predem
zvolené délky. Cilem je potom vyvinout takového jedince, ktery ma na vsSech
pozicich vektoru nastavené jednicky.

Nejprve v kodu importujeme potiebné ¢asti knihovny. Déle vyuzijeme struk-
turu creator pro tvorbu specifickych tiid, které budeme potfebovat pro popis
jedinclt v nasem evoluénim algoritmu.

Creator Creator je ttida slouzici jako factory pro uzivatelem definované tridy.
Tedy s jeji pomoci miizeme vytvaret nové tridy za béhu programu. To se hodi,
protoze rizné problémy mohou vyzadovat velmi rozdilné typy jedinci. Tvorba
ttidy probihd pomoci metody create, ktera jako argumenty prijima jméno vy-
tvarené tridy, dale ttidu, od které nova trida bude dédit a poté muize nasledovat
rada argumentii, které mohou byt vyuzity jako dalsi argumenty nasi nové t¥idy.

creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,))
creator.create("Individual", list, fitness=creator.FitnessMax)

Prvni radek popisuje tvorbu tfidy FitnessMax, kterd dédi od tiidy Fitness
knihovny DEAP a zaroven obsahuje argument weights, ktery specifikuje, ze fit-
ness bude maximalizovat jediny cil (pomoci DEAP muZeme specifikovat hned
nékolik cilit najednou, ve kterych chceme, aby se jedinci zlepsovali, pricemz jed-
notlivym cilim muzeme prifadit rizné vahy).

Na druhém radku vytvarime tiidu jedince Individual, kterda dédi od tridy
list a bude obsahovat parametr fitness, do néjz pritadime vytvorenou tiidu
FitnessMax.

Toolbox Dale vyuzijeme tridy pro tvorbu specifickych typt, reprezentujicich
jedince a celou populaci. Toolbox se stane tlozistém pro vSechny objekty, které
budeme pfti tvorbé evolucéniho algoritmu pouzivat. Do tohoto tlozisté miizeme
objekty pridavat metodou register a miizeme je odebrat metodou unregister.



# zalozZeni 1lozisté
toolbox = base.Toolbox()

# generdtor atributd pro jedince
toolbox.register("attr_bool", random.randint, 0, 1)

# inicializace struktur jedince a populace
toolbox.register("individual",
tools.initRepeat,
creator.Individual,
toolbox.attr_bool,
100)
toolbox.register ("population",
tools.initRepeat,
list,
toolbox.individual)

Nejdrive jsme vytvorili toolbox jako ulozisté pro nase funkce. Déle jsme
pridali generator toolbox.attr_bool(), tvofeny z metody random.randint (),
ktery kdyz zavolame, ndhodné vygeneruje celé ¢islo mezi 0 a 1.

Déle jsme pridali dvé inicializa¢ni metody toolbox.individual() pro inici-
alizaci jedincii a toolbox.population() pro inicializaci celé populace.

Pro vytvoreni jedince pouzivame metodu tools.initRepeat(), jejiz prvni
argument prijima kontejner (v nasem pripadé tridu jedince, kterou jsme defino-
vali diive jako potomka tiidy list). Ten bude pfi inicializaci naplnén metodou
toolbox.attr_bool() zavolanou 100 krat, jak specifikuji nésledujici dva argu-
menty. Pti inicializaci celé populace budeme postupovat stejné, jen jsme jesté
v tento moment nespecifikovali, kolik jedincti bude do populace vytvoreno.

Hodnotici funkce Hodnotici funkce je pro tento problém jednoduché. Potie-
bujeme pouze spocitat, kolik jedni¢ek obsahuje dany jedinec (vektor binarnich
Cisel).

def evalOneMax(individual):
return sum(individual)

Genetické operatory Knihovna umoznuje dva pristupy, jak mizeme vyuzi-
vat genetické operatory. Bud je mizeme volat pfimo z tools, nebo je nejdiive
registrujeme do 1lozisté toolbox a z ného je budeme pouzivat. Registrace je
povazovana za vhodnéjsi variantu, protoze to do budoucna zjednodusuje zmény
pouzivanych operatort.

toolbox.register("evaluate", evalOneMax)

toolbox.register ("mate", tools.cxTwoPoint)
toolbox.register("mutate", tools.mutFlipBit, indpb=0.05)
toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3)

10



Hodnotici funkci realizuje metoda toolbox.evaluate(), fungujici jako alias
na drive vytvorenou hodnotici funkci. Metoda toolbox.mate() je v tomto pri-
kladu alias za tools.cxTwoPoint (), coz je v knihovné implementovand metoda
provadéjici dvoubodové kiizeni. Podobné tvorime i funkce pro mutaci jedinct
(v tomto pripadé bindrni mutaci — tools.mutF1lipBit), kde argument indpb ur-
cuje pravdépodobnost mutace jednotlivych parametri jedince a nakonec funkci
pro selekci (turnajova selekce s turnajem mezi tremi jedinci).

Evoluce Kdyz jsou vSechny c¢asti pripravené, vlastni evoluéni algoritmus se
sestavi kombinaci jednotlivych definovanych casti, aplikovanim registrovanych
funkci na populaci nebo jedince dle potteby.

Na inicializované populaci se provadi evoluce, dokud néjaky z jedincti nesplni
zadany tkol, nebo dokud evoluce nedosdhne urcitého poctu generaci.

Vv

vSechny c¢asti spojené s definovanim evolu¢niho algoritmu, které jsou specifické
pro praci s knihovnou DEAP. Uplnou ukazku lze najit v oficidlni dokumentaci
knihovny (DEAP).

Podle ¢lanku (Fortin a kol., [2012), ktery porovnava nékolik Python modula
pro usnadnéni prace s evoluénimi algoritmy, je DEAP nejefektivnéjsi, tedy tvori
nejkratsi kod, podle poctu radkia potiebnych pro implementaci algoritmu fesiciho
One Mazx problém z ukazky.

1.1.1.2 Inspyred

Inspyred (Garrett} 2012) poskytuje vétsinu z nejpouzivanéjsich evoluc¢nich al-
goritmt a dal$ich prirodou inspirovanych algoritmt (simulace realnych biologic-
kych systémi — napf. optimalizace mravendi kolonii) v jazyce Python.

Knihovna prichazi s funkéni implementaci rady zakladnich evoluc¢nich algo-
ritmi ve formé komponentu (Python funkei), které si uzivatel mize sdm upravo-
vat, rozsifovat, nebo je uplné nahradit vlastnimi funkcemi. Pti tvorbé algoritmu
pak uzivatel skldda dohromady nékolik komponent, které ovliviuji, jak cely vyvoj
bude probihat. Témito komponenty jsou:

a) komponenty specifické danému problému:

« generator — urcuje, jak se generuji feseni (jedinci),

o evaluator — definuje, jak se vypocitava fitness jedinct,
b) komponenty specifické danému evoluénimu algoritmu:

e observer — definuje, jak uzivatel sleduje evoluci,

e terminator — rozhoduje, kdy by méla evoluce skoncit,

o selector — rozhoduje, kteti jedinci by se méli stat rodi¢i dalsi generace,
e variator — definuje jak jsou potomci tvoreni z rodi¢ovskych jedincti,

e replacer — voli, kteri jedinci maji prezit do dalsi generace,
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e migrator — urcuje, jak se prendsi jedinci mezi riznymi
populacemi/generacemi,

o archiver — definuje, jak jsou jedinci ukladani mimo stavajici populaci.

Libovolna z téchto komponent pak mize byt nahrazena odpovidajici vlastni
implementaci (Tonda, [2020)).

Nasleduje jednoduchy priklad z dokumentace knihovny Inspyred, ktery nam
rychle pfedstavi moznou praci s knihovnou. Budeme fesit problém srovnatelny
s problémem One Max predstavenym u prikladu knihovny DEAP. Nyni je cilem,
aby hodnota vektoru interpretovana jako binarni zapis celého cisla byla co nej-
vyssi (opét chceme, aby vysledny jedinec mél na vSech mistech vektoru nastavené
jednicky).

Na zacatku se importuje knihovna Inspyred a modul random.

Generator Pro reseni problému vytvorime vlastni generator jedinct populace.
Vsechny generatory knihovny Inspyred maji vzdy stejné dva argumenty:

e random — objekt pro generovani nahodnych ¢isel,

o args — slovnik dalsich argumentii, které miizeme libovolné pridat.

def generate_binary(random, args):
bits = args.get(’num_bits’, 8)
return [random.choice([0, 1]) for i in range(bits)]

Zde vytvarime vlastni funkci generate_binary, ktera bude slouzit jako gene-
rator jedincu. V této funkci nejdiive do proménné bits nacteme hodnotu z ar-
gumentu num_bits (s jeho definici se setkdme pozdéji) a poté vytvorime jedince
jako seznam, ktery naplnime ndhodné zvolenymi bindrnimi hodnotami.

Evaluator Podobné jako generator, tak i pro vyhodnoceni fitness jedinci vy-
tvorime vlastni funkci. Funkce tohoto typu opét vyzaduji dva argumenty:

e candidate — jedinec, kterého ve funkci vyhodnocujeme, a
e args — slovnik dalsich argumenti, které miizeme libovolné pridat.

V knihovné se casto setkame s dekoratory metod. Presnéji metody, které tvo-
fime pro evaluator vyzaduji dekorator @evaluator. Dekordtory se pouzivaji,
protoze vytvarime metody, které budou pouzité v ramci jinych internich me-
tod (napf. nase vlastni vyhodnocovaci funkce pracuje pouze s jednim jedincem,
ale funkce se bude pri vyhodnoceni fitness interné pouzivat pro celou populaci).

O@inspyred.ec.evaluators.evaluator
def evaluate_binary(candidate, args):
return int("".join([str(c) for ¢ in candidatel), 2)

Vyhodnoceni jedince tedy vezme vSechny prvky jeho vektoru, precte je a vy-
hodnoti vystup jako binarni zapis néjakého celého ¢isla. Toto ¢islo je potom vy-
stupni ohodnoceni pro dané¢ho jedince.
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Geneticky algoritmu Vytvorili jsme vSechny pottebné ¢asti, specifické pro
tento problém, a tedy je muzeme pouzit pro vytvoreni vysledného genetického
algoritmu. Knihovna Inspyred nabizi nékolik riznych typt evoluénich algoritmu
(genetické algoritmy, evoluéni strategie, simulované zihdni a dalsi). Pro tento
problém vybereme zakladni formu genetického algoritmu, ktera je nam v této
knihovné dostupna.

rand = random.Random()

ga = inspyred.ec.GA(rand)

ga.observer = inspyred.ec.observers.stats_observer
ga.terminator = inspyred.ec.terminators.evaluation_termination

Zde nejprve vytvarime objekt pro generovani ndhodnych ¢isel, ktery bude vy-
uzivan v algoritmu. Na druhém tadku pak vytvarime objekt samotného genetic-
kého algoritmu. Jak jsme zminili vyse, vSechny algoritmy maji urcité komponenty,
které uzivatel muze ménit za jiné, nebo je celé sam upravovat. Pro ukazku zde
ménime komponenty observer a terminator. Pro observer volime pfipraveny
stats_observer, coz je metoda, ktera v pribéhu algoritmu bude vypisovat sta-
tistiky z béhu evoluce. Vystup tohoto observeru bude mit nasledujici podobu:

Generation Evaluation  Worst Best Median  Average Std Dev
"""""" 0 10 & 10l6 56e.5  535.02 309.833964
Generation Evaluation  Worst Best Median = Average Std Dev
4 200 29 1031 7225 675.22 247.645576

kde Generation je ¢islo aktualni generace, Evaluation udava pocet vyhodnoceni
jedinci a hodnoty Worst, Best, Median, Average a Std Dev udavaji poporadé
fitness hodnotu nejhorsiho z jedinct, nejlepsiho z jedincti, hodnotu medidnu a pri-
méru fitness hodnot a standardni odchylku fitness hodnot.

Zaroven ménime i terminator za funkci evaluation_termination, ktera jed-
noduse zahlasi, ze evoluce ma skoncit, pokud evoluce dosdhla maximalniho poctu
vyhodnoceni, coz je hodnota urcena argumentem max_evaluations, ktery je zvo-
len pri volani metody evolve nize.

Evoluce Samotné spusténi a vyhodnoceni evoluce je pak velmi jednoduché.

final_pop = ga.evolve(evaluator=evaluate_binary,
generator=generate_binary,
max_evaluations=1000,
num_elites=1,
pop_size=100,
num_bits=10)

final_pop.sort(reverse=True)
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Geneticky algoritmus se lehce spusti pomoci metody evolve, které predame
pozadované parametry jako nas zvoleny evaluator a generator, dédle pro vy-
brany terminator volime maximéalni poc¢et vyhodnoceni, které chceme pti vyvoji
dovolit. Déale je mozné pro tyto algoritmy specifikovat jevy jako treba elitismus.
Nakonec pop_size urcuje velikost populace, se kterou bude evoluce pracovat
a vkladame zde drive zminény argument num_bits, urcujici velikost vektoru je-
dince.

Dalsi informace o ptikladu a jednotlivych funkcich 1ze nalézt v oficidlni doku-
mentaci Inspyred (Garrett, [2012).

1.1.1.3 Porovnani

P1i srovnéni téchto knihoven jsme prevazné sledovali, jak intuitivni prace
s nimi je. Cilem této prace je vytvorit co mozna nejvice otevienou platformu,
se kterou bude moci uzivatel provadét experimenty pti vyvoji fizeni robott. Uzi-
vatel se zakladni znalosti evolu¢nich algoritmu by tak meél byt schopny jednoduse
pochopit vSechny ¢asti knihovny a pokud by mél potiebu, sdm si doplnit néjaké
specifické ¢asti.

7 vlastniho pohledu, ackoli knihovna DEAP umoznuje tvorbu asi libovolného
evolu¢niho algoritmu velmi kompaktnim zptisobem, potieba pochopit a seznamit
se s procesem tvorby vlastnich t¥id a objekti, na kterém je DEAP postaveny,
je pomérné velkou prekazkou pro mozného nového uzivatele nasi knihovny, ktery
by si mohl chtit upravit proces evolu¢nich algoritmu dle svych pozadavki. Ackoli
méné kompaktni, feseni knihovny Inspyred [I.1.1.2] které déli algoritmy do za-
kladnich stavebnich bloki, kde kazda ¢ast muze byt se zakladni znalosti Pythonu
pozmeénéna, se mi pro nas ucel zamlouva vice. Inspyred ale zaroven implementuje
radu dalsich algoritmii, které by v nasem pripadé viibec nemusely byt vyuzitelné
a pouze by mohly zvySovat minimalni mnozstvi znalosti potifebnych k praci s nasi
knihovnou.

Na zakladé vyzkouSenych a predvedenych knihoven, které se dle rtznych
zdroju (Fortin a kol., |2012) zdaly jako nejvhodnéjsi pro nase vyuziti, jsme se roz-
hodli inspirovat se knihovnou Inspyred (stylem, jakym knihovna déli algoritmus
na zakladni stavebni bloky) a vytvorit vlastni implementaci vétsiny zakladnich
stavebnich blokt, které bude mozné pouzit pri tvorbé vlastnich evolucnich algo-
ritm v nasi knihovné. Tyto bloky budou co mozna nejvice obecné a snadno kon-
figurovatelné funkce s predepsanym vystupnim typem, aby uzivatel mohl snadnéji
porozumét implementaci kazdého z blokti, a zaroven, aby mél moznost vytvaret
vlastni bloky (Python funkce) a ty jednoduse zapojit do evolu¢niho algoritmu.
Praveé tak jak tomu je v knihovné Inspyred.

Cely projekt je smérovan zaroven jako mozny studijni material, a tak navic
vérim, ze pro studenty bude moznost vidét v kodu funkéni implementaci jednot-
livych casti algoritmu tak, jak bézi na pozadi experimentti prinosnéjsi a ulehc¢i
to jejich dalsi experimenty, tfeba i s implementaci vlastnich blokt evolu¢nich
algoritm.
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1.2 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou matematickou abstrakei biologickych neuronti a je-
jich chovani v nervové soustavé (Rojas, 2013]). Umélé neurony jsou zjednodusené
vrcholy v grafu, propojeného hranami s vahami (podobné jako redlné neurony jsou
propojeny synapsemi). Kazdy neuron poc¢itd sviij potenciél jako vazeny soucet pri-
chozich vzruchu prichazejicich korespondujicimi vstupnimi hranami. Nakonec je
na potencial neuronu aplikovana aktivac¢ni funkce dale transformujici potencial
na vystupni hodnotu neuronu.

Neuron Nejmensi jednotkou neuronovych siti je jeden neuron. Pro neuron
s n vstupy, jejichz hodnoty oznac¢ime z1,...,z,, a vahy korespondujicich hran ozna-
¢ime

Wi,...,Wy,, potom vystupni hodnotu tohoto neuronu, oznacenou O, muzeme spo-
citat jako,

0= f(&) (1.1)

kde & = >, m;w; + b je potencidl neuronu, f je aktivac¢ni funkce na neuronu
a b je prah (bias) daného neuronu, coz je hodnota, kterd se pri¢ita k vazenému
souctu, slouzici jako posun vysledku.

Aktivacni funkce Aktivacni funkce slouzi k transformaci potencialu neuronu
na vystupni hodnotu. Nejcastéji se jednd o nelinearni transformaci pomoci neli-
nearni funkce. Dnes nejpouzivanéjsimi aktiva¢nimi funkcemi jsou:

o logistickd sigmoida (obrézek [1.1)),

1
= — 1.2
£ = o= (12
o hyperbolicky tangens (obrézek ,
2

F(§) = tanh() = = — 1 (1.3)

« ReLu (Rectified Linear Unit) (obrézek [1.3)).
f(§) = max(0,¢) (1.4)

Neuronova sit  Architektura neuronové sité je tvorena ze trech zédkladnich typu
neuronu — vstupnich (ze kterych pouze vychézeji spojeni), vystupnich (do kterych
pouze prichazeni spojeni) a skrytych (maji vstupni i vystupni spoje). Neuronova
sit se pak da popsat jako orientovany graf. Pokud se jedna o graf bez orientovanych
cykli muzeme sit oznacit za doprednou neuronovou sit. Pokud obsahuje néjaké
orientované cykly, oznacujeme ji jako rekurentni neuronovou sit. Déle se budeme
zameérovat na dopredné vrstevnaté neuronové site.

Dopredné neuronové sité jsou casto rozdélené do vrstev a nazyvaji se vrs-
tevnaté neuronové sité. V téchto sitich vstup prechazi po orientovanych hranach
vrstvami neuront, kde kazdy neuron z predchozi vrstvy je spojen hranou s kazdym
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vrcholem v nésledujici vrstvé. Prvni vrstva se nazyva vstupni vrstva. Je tvorena
ze vstupnich neurond a slouzi pro vstup parametri (vstupt) do sité. Vstupni
neuron dostane hodnotu konkrétniho vstupu a tuto hodnotu posild beze zmény
déle (vstupni neurony nepouzivaji aktiva¢ni funkei). Posledni vrstva se nazyva vy-
stupni vrstva. Je tvorena z vystupnich neuroni a vystup téchto neuronti je zaroven
vystupem celé sité. Kazda neuronova sif musi nutné mit alespon jeden vstupni
a alespon jeden vystupni neuron. Libovolna dalsi vrstva mezi vstupni a vystupni
vrstvou se nazyva skrytd vrstva. Téchto vrstev muze byt v siti teoreticky libovolné
mnozstvi.

Nésledujici rovnice predvedou jeden dopredny priichod neuronovou siti trans-
formujici vstupni vektor hodnot na vystupni vektor. V tomto ptikladu si pred-
stavime priichod dat jednoduchou siti, sklddajici se ze vstupni vrstvy (vystupy
n vstupnich neuront znac¢ime x1,...,2,), jedné skryté vrstvy neuronu (vystupy
k neuront v této vrstvé oznacime hq,...,h;, s odpovidajicim vektorem praht
bi,....bi, a vdhami w;,; pro j = 1,...,n a i = 1,...k) a vystupni vrstvy (vystupy
m neuronu vystupni vrstvy oznacime jako yy,...,y,,, matici vah wéz proj=1,..k
a ¢ =1,...,m a vektor prahu b/,...,b ).

Vystup skrytych neuront se spocita jako,

hi = f(z :L‘jwM + bl), 1= 1,...,k (15)

Jj=1

kde w;; je vdha hrany ze vstupniho neuronu j do skrytého neuronu i a f je
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aktivac¢ni funkce neuronti skryté vrstvy. Vystupy vystupnich neuront se spocitaji
jako,

k
yi = a(d_ hwl, +b;), i=1..m (1.6)
j=1
kde wj; je vdha hrany z j-tého skrytého neuronu do i-tého vystupniho neuronu
a a je aktivacni funkce neurontt vystupni vrstvy.

Trénovani neuronovych siti Trénovani (neboli uceni) neuronovych siti je
casto velmi slozity proces, pri kterém se snazime nastavit hodnoty vah jednot-
livych spoji mezi neurony tak, abychom pro konkrétni vstup na wvstupni vrstve,
dostali pozadovany vystup na vystupni vrstve.

Toto je nejcastéjsi pozadavek pro neuronové sité pii tzv. ucent s ucitelem (su-
pervised learning). PTi tomto uceni sit dostava dvojice vektoru (z,t), kde z je
vektor vstupnich hodnot a t je vektor pozadovanych vystupt. Nasledné se x na-
stavi jako potencial vstupnich neuront a sit spoc¢ita vystupy na vystupnich neuro-
nech. Vektor vystupnich neuronu (obvykle znaceny y) se porovna s pozadovanym
vystupem ¢. Na zakladé rozdilu (chyby) téchto hodnot se provede uprava vah jed-
notlivych spojt tak, aby se pri opakovaném vypoctu sité chyba zmensila. Tohoto
lze dosdhnout ¢asto pouzivanym algoritmem zpétného Siteni chyby (backpropa-
gation), ktery pocita derivace chybové funkce podle vah tak, aby vzdy provadél
upravy vah spoji ve sméru klesajici chybové funkce.

Tento pristup ale prestava fungovat, pokud nedokazeme vytvorit vstupni tré-
novaci dvojice (vstup, pozadovany vystup), a tedy bychom nevédéli jakym smé-
rem vahy spoji upravovat. Toto je prekazka v mnoha praktickych problémech,
na které by se neuronové sité hodilo pouzit. Moznym resenim je nevyuzivat ucici
metody zalozené na propagaci vysledné chyby sité, ale pouzit néjakou hodnotici
funkci, kterda ohodnoti kvalitu konfigurace dané sité (napft. po simulaénim béhu).
Toto nés vede k moznosti vyuziti evoluc¢nich algoritmi pro trénovani neuronovych
siti evoluénim algoritmem.

1.3 Neuroevoluce

Neuroevoluce Lehman a Miikkulainen| (2013) je technika pro evolu¢ni vyvoj
umélych neuronovych siti pomoci principti evoluc¢nich algoritmi (popsanych sekci
. V¥voj pomoci neuroevoluce je obecnéjsi nez vyvoj pomoci klasickych tréno-
vacich metod, jelikoz vyvoj, na rozdil od trénovacich metod zalozenych na principu
uceni s ucitelem, muze probihat i na sitich proménlivé architektury a nepottebuje
znat korektni vystupy pro dany vstup sité. Pro trénovani staci, kdyz jsme schopni
néjakym zpusobem ohodnotit kvalitu feseni, k jakému se s vyuzitim dané kon-
figurace (architektura, vahy spojeni a prahy) sité dostaneme. Diky tomuto se
neuroevoluce hodi pro vyvoj neuronovych siti v pripadech, kdy nejsme schopni
presné urcit spravné vystupy sité pro dané vstupy a pouze miizeme pozorovat
kvalitu chovani daného vyvijeného systému.

Vyvoj neuronovych siti Vyvoj pomoci neuroevoluce probih4 stejné jako u ji-
nych evolu¢nich algoritmt. Neuronova sit je zakdédovana do genotypu jedinct,

17



mnozina téchto jedinct potom tvoii populaci, prochazejici vyvojem skrz opako-
vané generace. V kazdé generaci je genotyp kazdého jedince dekdédovan a z téchto
informaci je vytvorena neuronova sit podle dekdédované architektury a vah spo-
jeni. Pro kazdého jedince je jeho dekdédovana sit nasledné otestovana v testovacim
prostiedi, kde se ohodnoti kvalita jedince (fitness).

Jednoduchym typem kédovani miize byt ulozeni hodnot vah vsech hran v neu-
ronové siti do jediného vektoru. Takovy vektor se pouzije jako genotyp jedince.
To umoznuje optimalizaci vah sité s fixni architekturou. Tento typ kédovani miize
byt ale vypocetné velmi naro¢ny, kvili rychle nartstajici délce genotypu s veli-
kosti architektury (pocet vrstev a pocet neuronu v siti) neuronové sité.

Pokrocilé metody Vyse uvedené problémy miizeme resit hned nékolika zpt-
soby. Riizné styly zakédovani neuronovych siti do genotypu umoznuji vyvoj mno-
hem rozsahlejsich siti, a pritom zachovavaji udrzitelné malou velikost genetické
informace jedincii.

Nékteré metody (Gomez a kol.| (2008) navrhovaly postup, jakym mutzeme ome-
zit vyvoj z celych neuronovych siti na pouze mensi komponenty, které dédle mohly
byt spojovany dohromady s ostatnimi jedinci v kooperativni evoluci. To umoz-
nilo evoluc¢ni vyvoj siti rozsahlejsich architektur s mensimi naroky na velikost
genotypu.

Jiné metody se poté zamérily na vyvoj jak vah, tak topologie neuronové sité.
Navic se ukazalo, Ze soucasny vyvoj topologie ¢asto prinasi lepsi vysledky nez vy-
voj pouze vah sité. Vyvoj v téchto metodach zac¢ind s nejzakladnéjsi strukturou
sité, ktera se podle narokt problému sama vyviji a rozsifuje, dokud tyto zmény
piinéasi kvalitativni zlepseni. Casto vyuzivanym algoritmem vyuzivajici téchto me-
tod je algoritmus NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies), ktery si
predstavime v nasledujicim oddilu.

1.3.1 NEAT

NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) (Stanley a Miikkulainen,
2002) je neuroevolucni algoritmus vyvijejici najednou véhy synapsi i topologii
neuronové sité, ktery se diky své vykonnosti stal jednim z nejznaméjsich algoritmu
pouzivanych pro ucely evolu¢niho vyvoje neuronovych siti. Autori jeho efektivitu
pripisuji tfem zakladnim principtim, se kterymi algoritmus pracuje:

1. znackovani genetickych informaci pomoci tzv. historickijch znacek, umoznu-
jici smysluplné kiizeni genotypt napfi¢ riznymi topologiemi,

2. ochrana novych genetickych informaci v populaci pomoci rozdéleni
do druh,

vvvvvv

S témito principy se NEAT ukéazal jako algoritmus, ktery cCasto nachéazi efek-
tivni sité rychleji nez ostatni algoritmy a vykony prekonal nejlepsi neuroevoluéni
algoritmy pracujici s neuronovymi sitémi s fixni topologii.
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Algoritmus NEAT pouziva tzv. primé kédovani, tedy genotyp kazdého jedince
piimo popisuje celou topologii sité (vSechny neurony a vSechny hrany mezi neu-
rony). Kazdy genotyp obsahuje seznam geni synapsi a seznam gent neuron.
Seznam genu neuront popisuje vstupni, vystupni a skryté neurony sité, které mo-
hou byt spojené hranami. Kazdy gen synapse obsahuje nasledujici informace:

e koncovy neuron — neuron, do kterého synapse vchéazi,

e pocatecni neuron — neuron, ze kterého synapse vychazi,
e hodnotu vahy synapse,

o priznak, jestli je spojeni v siti pouzito,

o historickd znacka — ¢islo popisujici kdy v historii byla dana hrana do sité
pridana; umoznuje nachazet odpovidajici geny synapsi pti kiizeni.

Algoritmus zac¢ind s nejzakladnéjsi strukturou, pripominajici jednoduchy per-
ceptron, pouze s predem danym poctem vstupnich a vystupnich neuront a hra-
nami mezi nimi. Tato jednoducha topologie je rozsifovana pomoci néasledujicich
genetickych operatort.

Mutace Mutace v algoritmu NEAT ma schopnost ménit jak spojeni v siti,
tak jeji strukturu. Mutace synapsi sité zahrnuji jednoduchou zménu vahy spojeni
nebo zménu priznaku pouziti daného spojeni v siti. Struktura sité mize mutovat
dvéma zptisoby. Prvni typ mutace pridava novy gen synapsi, spojujici dva do-
posud nespojené neurony. Druhy typ mutace pridava novy neuron. Tato mutace
probiha tak, Ze na misto existujici synapse se pridd novy neuron. Pivodni sy-
napse se oznaci jako nepouzivand a namisto toho se vytvori dvé nové rozdélujici
tu ptvodni. Vaha spojeni je v tomto procesu zachovana. Pti téchto operacich je
vzdy novym gentim synapsi pritazena nova historickd znacka (pouziva se globalni
¢itac, jehoz ¢islo je s kazdym novym genem navyseno). Rist siti probihé pravé
diky mutaci.

Krizeni Krizeni vyuziva historické znacky. Dva jedinci se nejdiive hranami za-
rovnaji pomoci jejich historickych znacek. Stejna Cisla historickych znacek totiz
v siti znaci stejnou strukturu. Synapse, kterd se v obou jedincich shoduje (mé
stejnou historickou znacku) se dédi ndhodné z jednoho rodice. Synapse, kterou ma
jen jeden z rodici se dédi pouze kdyz je v lepsim z rodi¢t a pokud je v néjakém
jedinci hrana neaktivni a v druhém aktivni, s danou pravdépodobnosti se tento
stav v novém jedinci zméni. Algoritmus je timto stylem schopny vytvaret velké
mnozstvi rtiznych topologii. Tyto nové topologie, prestoze jsou casto diilezité pro
reseni zadaného problému, maji jen velmi malou Sanci se v populaci mensich topo-
logii udrzet, protoze ptivodni mensi topologie jsou v dobé vzniku vétsi topologie
casto optimalizovanéjsi nez tyto nové topologie. Proto NEAT vyuziva systém,
kterym chrani tyto nové topologie pred vyhynutim z populace.
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Ochrana novych druhi Nové topologie jsou chranény rozrazenim genotypu
do odlisnych druhti. Jednotlivé genotypy poté primarné soutézi s jedinci stejného
druhu a nové druhy tak maji Sanci se vyvinout a optimalizovat na jejich troven.
NEAT pro vypocet odlisnosti jedincti opét vyuziva historické znacky, pomoci kte-
rych hleda spolecné hrany a vypocita vzdalenost dvou genomti. Geny obou jedincti
rozdélime do nékolika kategorii. Bud se shoduji (maji stejnou historickou znacku),
a pak jsou oznacené jako shodné (matching genes), nebo se neshoduji. Neshodné
geny, které maji historické znacky v rozmezi hodnot historickych znacek druhého
z jedinct, se nazyvaji disjunktni (disjoint) a zbylé geny se nazyvaji presahujici
(excess). Hodnota vzdélenosti dvou jedinct se poté pocita jednoduchou linedrni
kombinaci poc¢tu genti jako:
ClE CQD

kde N je celkovy pocet gent ve vétsim z jedincii, E je pocet presahujicich gent,
D je pocet disjunktnich genti, W je pramérny rozdil vah shodujicich se genti
a koeficienty ¢y, co a c3 umoznuji nastavovat dilezitost téchto tii faktora (Stanley
a Miikkulainen|, 2002).

Na zacatku generace se pak vytvari seznam druhti. Pokud se objevi genom,
ktery nezapada do zadného z druhi, je pro néj vytvoren jeho vlastni novy druh.

Fitness Rozdéleni do druht ma vliv i na fitness jedincu. Kvalita kazdého jedince
se pii vypoctu fitness déli poctem jedinct stejného druhu (vzorec (1.8))). To za-
roven omezuje druhy v ovladnuti celé generace a dél ochranuje nové topologie.

fi
fi= — (1.8)
Zj:l Sh((S(Z?.]))
kde sh je binarni indikdtor s hodnotou 1, pokud je vzdalenost §(i,7) mensi nez
dany préh J;, jinak ma hodnotu 0. f; je fitness hodnota jedince a f/ jeho upravena
hodnota.

Minimalizace dimenzionality jedinci Jak jiz bylo zminéno, NEAT iniciali-
zuje celou populaci jedinct s minimalni topologii, obsahujici pouze nutny pocet
vstupnich a vystupnich neuront, které jsou navzajem plné propojené a neob-
sahuje zadné skryté neurony. Nové topologie vznikaji diky genetickym operato-
riam a vSechna zvétseni genotypi jsou tedy v evoluci opodstatnéna. Diky tomuto
NEAT samovolné vede k vyvoji minimélnich topologii. To umoznuje, ze tento al-
goritmus je casto vykonnéjsi nez ostatni, protoze prohledava miniméalni potrebny
prostor pro nalezeni feseni, oproti neuroevoluénim algoritmtm, které pouzivaji
fixni topologie neuronovych siti.

1.3.2 HyperNEAT

Pro porovnani uvadime jeden pokrocilejsi algoritmus. Algoritmus HyperNEAT
(Hypercube-based NEAT') (Stanley a kol.| |2009)) (Eplex) je neuroevolu¢ni algorit-
mus rozsirujici algoritmus NEAT. HyperNEAT slouzi pro vyvoj umélych neuro-
novych siti fixni topologie.
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Na rozdil od algoritmu NEAT, pouzivi HyperNEAT nepfimou reprezentaci
vah sité. Tyto vahy jsou reprezentovany pomoci jiné neuronové sité (Composi-
tional Pattern-Producing Network, zkracené CPPN), kterd jako vstup dostava
pozice dvou neuront v prostoru a vraci vahu jejich spojeni (synapse). Timto sty-
lem mtze CPPN byt vyuzita pro reprezentaci sité libovolné topologie.

Sit CPPN je poté v algoritmu HyperNEAT vyvijena pomoci NEAT.

Diky této neptimé reprezentaci vah ma HyperNEAT schopnost efektivné vy-
vinout velmi rozsahlé neuronové sité s predem urcenou strukturou (takto dokaze
napf. napodobit regularitu velkého mnozstvi spoju v lidském mozku).

Naznaceni pribéhu HyperNEAT algoritmu:

1. Zvolit konfiguraci vyvijené sité (vstupni a vystupni neurony a rozlozeni
skrytych neuront).

2. Inicializovat NEAT algoritmus s CPPN sitémi.
3. Béh NEAT algoritmu, dokud neni nalezeno feseni:

(a) pomoci CPPN daného jedince vytvor synapse pro puvodni sit,
(b) sit otestuj v testovacim prostiedi pro vypocet kvality feseni,

(c) s fitness hodnotami pokracuj ve vyvoji genotypt popisujicich CPPN
site.

Protoze v praci nebudeme HyperNEAT pouzivat, detailnéjsi popis vynechame.

1.4 Simulované prostredi

Jelikoz chceme vyvijet Tizeni robotii zaloZzené na interakcich s prostiedim,
je pro tuto praci dilezité vybrat vhodny simulator prostredi. Napriklad pri vy-
voji pocitacovych her se vyuzivaji riizné vypocetné vyhodné simulatory prostredi.
My vsak chceme, aby se chovani objektt v simuldtoru virtudlniho prostiedi co
nejvice blizilo chovani objekti v redlném prostiedi. Proto budeme vyuzivat pouze
robustni simulatory prostredi, zalozené na fyzikalnich zakonech. Budeme rozliso-
vat mezi simuldtorem prostredi, ktery eviduje objekty (a vlastnosti objektu jako
tfeba rozméry, vaha atd.), a simuldtorem fyziky, ktery fesi interakce mezi objekty
tak, aby odpovidaly fyzikalnim zakontim.

Prali bychom si mit moznost jednoduse konfigurovat co nejvice vlastnosti pro-
sttedi a zaroven mit co nejjednodussi pristup k morfologii simulovanych robotti.
Zaroven chceme, abychom méli moznost do morfologie roboti néjakym zptiso-
bem zasahovat i v priubéhu evoluc¢niho vyvoje a aktivné ji za béhu meénit. Jelikoz
planujeme v raznych prostredich provadét experimenty s riznymi typy roboti,
pouzivajicimi rizné styly pohybu (typy motort, kloubu, tvart koncetin atd.),
je potiebné, aby fyzikalni simuldtor (fyzikdlni resic=solver) byl schopny simu-
neboli roboti pouzivajici k pohybu koncetiny pripominajici nohy, na rozdil od
jednodussich typt roboti, ktefi se mohou pohybovat pomoci kol, jejichz simulace
byva mnohdy jednodussi.
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budeme mit moznost vlastnoruéné kontrolovat kazdy parametr, ktery bude pti
vyvoji robotiim prifazen, potfebujeme zajistit, aby fyzikdlni simuldtor zvladal
velké rozsahy parametri a simulace zlistala s témito parametry stabilni. Zaroven
chceme, aby simulator v prosttedi byl deterministicky, coz umozni, Ze predvadéné
experimenty muzeme dle potfeby opakovat a vysledky tak nalezité prezentovat.

Evoluéni algoritmy jsou velmi lehce paralelizovatelné a tedy pro urychleni pro-
cesu vyvoje a experimentiu bude pro nas vyhodné, pokud by simulace zvladala
paralelni béh na vice vldknech (vice simulaci, kazda na vlastnim vldkné). V ne-
posledni tadé pro leh¢i integraci do vlastniho modulu bude uziteéné, aby modul
spravujici zvoleny simuldtor byl open-source, coz nam da volnost v pripadé, ze si
budeme chtit chovani systémi v prostiedi néjak vlastnorucéné upravit.

V oddile popiseme nékolik simuldtoru prostiedi, které vyuzivaji fyzikalni
simuldtory. Samotné fyzikdlni simuldtory predstavime v oddile [1.4.2]

1.4.1 Simulatory prostredi

P1i hledani simulatort prostredi, které by vyhovovali nasim pozadavkim a za-
roven umoznovali kontrolu a ovladani prostiedi prostiednictvim zvoleného jazyka
Python, jsme narazili na nékolik moznosti. Omezeny vycet téchto simuldtort zde

popiseme — Gazebo (v oddilu [1.4.1.1)), Webots (v oddilu |1.4.1.2)) a CoppeliaSim
(v oddilu |1.4.1.3]).

1.4.1.1 Gazebo

Gazebo (OpenRobotics) je sada open-source viceplatformnich knihoven pro
vyvoj, vyzkum a aplikaci robot1i, kterd vznikla v roce 2002. Umoznuje kompletni
kontrolu nad simulaci dynamického 3D prostiedi s vice agenty a generovani dat
ze simulovanych senzorii. Fyzikalné korektni interakce v prostredi pak od zacatku
projektu zajistuje znamy fyzikalni simuldtor ODE (viz sekce , nad kterym
Gazebo tvori abstraktni vrstvu, umoznujici snazsi tvorbu simulovanych objekti
riznych druhi. V dnesni dobé je stéle vychozim fyzikalnim simulatorem ODE,
nicméné uzivatel si jiz mize vybrat celkem ze ¢tyt ruznych fyzikalnich simulatora
— Bullet (sekce [1.4.2.2)), Simbody, Dart (sekce a ODE. Uzivatel s kni-
hovnou pracuje prostrednictvim grafického rozhrani zalozené na knihovné Open
Scene Graph pouzivajici OpenGL, nebo prostiednictvim piikazové radky. Pro-
stfedi a roboti mohou byt tvorené bud z grafického rozhrani prostredi, nebo v tex-
tovém formatu XML. Limitaci Gazebo je pak chybéjici moznost rozdélit simulace
mezi vicero vldken kvili vnitini architekture spojené s fyzikalni simulaci (Koenig
a Howard, [2004]).

1.4.1.2 Webots

Webots (Webots) je open-source viceplatformni, robustni a deterministicky ro-
boticky simulator vyvijeny od roku 1998. Umoznuje programovani a testovani vir-
tudlnich robot® mnoha rtiznych typt a jednoduchou naslednou aplikaci softwaru
v realnych robotech. Simuldtor je mozné pouzit pro simulaci prostredi s vicero
agenty najednou. Agenti spolu mohou komunikovat, a to jak lokalné, tak i glo-
balné. Vypocty fyzikalnich interakei zajistuje fyzikalni simuldtor ODE. Pro vyvoj
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robotll a prostiedi je mozné vyuzit fady programovacich jazykt a to C, C++,
Python, Java, MATLAB nebo ROS (Robot Operating System). Prostiedi umoz-
nuje praci v grafickém rozhrani a vizualizaci simulaci pomoci OpenGL. Knihovna
dale nabizi vyuziti pripravenych modelt robotti, vlastni editor robotti a map
a moznosti vlozeni vlastnich robott z 3D modelovacich softwarta v CAD formatu
(Michel, [2004]).

1.4.1.3 CoppeliaSim

CoppeliaSim (Rohmer a kol., 2013) (CoppeliaRobotics) (puvodné znamy pod
jménem V-REP = Virtual Robot Ezperimentation Platform) je viceplatformni si-
mula¢ni modul pro vyvoj, testovani a jednoduchou aplikaci softwaru pro roboty.
Dovoluje vyvoj ovladac¢t pomoci 7 riiznych programovacich jazyki a ulehéuje je-
jich aplikace v simulovanych a skuteénych robotech. Simulaci ovladac¢i je mozno
jednoduse rozdistribuovat mezi vicero vldken dokonce vicero stroji, coz urych-
luje vyvoj a snizuje naroky na procesor v dobé simulace. Navic je mozné vyvijeny
ovladac¢ nechat v dobé simulaci bézet na samotném (bezdratové) pripojeném ro-
botovi, co dale ulehcuje prenos findlni verze ovladaci z vyvoje do redlného svéta.
Prostiedi umoznuje praci s sirokou radou typt objekt, druht kloubt, senzort
a dalsich objektti obvykle pouzivanych pii vyvojich robotickych ovladac¢i. Ob-
sahuje snadno pouzitelny editor prostiedi a robotid samotnych s fadou predem
vytvorenych modeli, které miize uzivatel hned vyuzit. Modely zaroven mohou byt
pridany v fadé riaznych formata (XML, URDF, SDF). Prostfedi podporuje pét
riznych fyzikdlnich simuldtori (Bullet, ODE, MuJoCo (v sekci [1.4.2.4)), Vortex
(v sekci a Newton), mezi kterymi si uzivatel muze vybrat dle potteb pres-
nosti (redlnosti), rychlosti a dalsich moznosti jednotlivych fyzikalnich simuldtori
(Nogueiray, 2014)).

1.4.2 Fyzikalni simulatory

V této podkapitole se podivame na zakladni popis a mozné vyhody a nevyhody
jednotlivych fyzikalnich simulatorii, na které jsme narazili pri hleddni simulatort
prostredi.

1.4.2.1 ODE

ODE (Open Dynamics Engine) (Smith) je viceplatformni open-source fyzi-
kalni simulator, jehoz vyvoj zacal v roce 2001. Je vhodny pro simulaci pevnych
téles s riznymi druhy kloubii a pro detekcei kolizi. Byl navrzen pro vyuziti v inter-
aktivnich nebo real-time simulacich, uprednostnujicich rychlost a stabilitu nad fy-
zikélni presnosti (Smith a kol., 2007). Kvili stabilité vyzaduje pouzivani mensich
simulac¢nich krokii. Hodi se pro simulaci vozidel, kracejicich robotl a virtualnich
prostiedi. Ma Siroké vyuziti v pocitacovych hrach a 3D simula¢nich nastrojich
jako jsou CoppeliaSim (v sekei[1.4.1.3), Gazebo (v sekci[1.4.1.1)), Webots (v sekci
a dalsich.
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1.4.2.2 Bullet

Bullet je open-source fyzikalni knihovna, podporujici detekei kolizi a simulaci
pevnych a mékkych téles. Bullet je pouzivan jako fyzikalni simulator pro hry, vizu-
alni efekty a robotiku (Coumans). Byl pouzit jako hlavni fyzikdlni simuldtor pro
simulaci NASA Tensegrity robotu (s vlastnimi tupravami pro simulaci mékkych
téles, kvili nerealistickym metodam feseni simulace provazi) (Izadi a Bezuijen,
2018).

1.4.2.3 Dart

Dart (Dynamic Animation and Robotics Toolkit) je viceplatformni oteviend
knihovna pro simulace a animace roboti. Od predchozich se odlisuje stabili-
tou a presnosti, diky zobecnéné reprezentaci souradnic pevnych téles v simulaci.
Na rozdil od ostatnich fyzikalnich simuldtort, aby dal vyvojaii plnou kontrolu
nad simulaci, umoznuje Dart plny pristup k internim hodnotam simulace. Zaro-
ven se diky linému vyhodnocovani hodi pro vyvoj real-time ovladac¢t pro roboty
(Lee a kol., 2018).

1.4.2.4 MuJoCo

MuJoCo (Multi-Joint Dynamics with Contact) (DeepMind, 2021)) je open-
source fyzikalni simulator pro vyvoj v oblasti robotiky, biomechaniky a dalsich.
Casto je vyuzivano pro testovani a porovnavani riiznych metod navrhovani robo-
tickych systémi jako jsou tfeba evoluc¢ni algoritmy nebo metody zpétnovazebného
uceni (Salimans a kol., |2017)). V simulacich je pro roboty mozné nakonfigurovat
vyuziti mnoha druhti aktuatori, véetné téch simulujicich praci svalt a k dispozici
je i velké mnozstvi kloubti. Simulator zaroven umoznuje velky nartst v rychlosti
béhu simulace za pomoci plné podpory paralelizace na vsech dostupnych vlak-
nech a dobrou stabilitu simulace i pfi velmi velkych simula¢nich krocich (Todorov
a kol., 2012). Zaroven nabizi jednoduchy styl, jakym si muze uzivatel konfigurovat
vSechny detaily simulace a samotnych simulovanych robot pomoci jednoduchych
XML konfiguracnich soubortt (XML format modeld MJCF). V komplexnim roz-
boru fady ¢asto pouzivanych fyzikalnich simulatori byl simuldtor MuJoCo hod-
nocen jako jeden z nejlepsich co se tyce stability, presnosti a rychlosti simulaci.
Dalsi vyhodou zlepsujici presnost tohoto simulatoru je, ze MuJoCo pro simu-
laci pouziva kloubni soutfadnicovy systém, ktery predchazi porusovani fyzikalnich
pravidel a tedy nepresnosti v kloubech (Erez a kol 2015).

1.4.2.5 Vortex

Vortex je uzavieny, komercni fyzikalni simulator urc¢eny pro tvorbu realnému
svétu odpovidajicich simulaci. Obsahuje mnoho parametri, umoznujici nastaveni
realnych fyzikalnich parametri dle potteb, vétsinou industrialnich a vyzkumnych
aplikaci (CoppeliaRobotics) (Yoon a kol., [2023]).

1.4.2.6 Porovnani simuldtoru

V dnesni dobé se nam nabizi velké mnozstvi potencionalnich kandidat, vhod-
nych k vyuziti pro nasi aplikaci. Kazdy z open-source simulatori, které jsme nasli
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a predstavili, by bylo mozné pouzit pro simulaci robotu slozitosti, jakou mame
predbézné v planu. Hlavnim z rozhodujicich faktori pro tento projekt bude,
jak jednoduse pujde prostredi pouzivat pro vyvoj pomoci genetickych algoritmti.
Chceme tedy néjaky jednoduchy pristup k simulaci a ovladani robott, rychlost
a presnost simulace.

Opét vétsina ze simulatorii prostiedi toto nabizi. Osobné se nam ale nejvice
zalibilo MuJoCo. Diky neddvnému prevedeni fyzikalniho simuldtoru MuJoCo do
open-source a zméné prostiedi (nejprve do OpenAl Gym a nyni do Farama
Foundation Gymnasium) jsme dostali moznost vyuzit jednoduché Python API
pro ovladani roboti a zaroven konfiguraci celé simulace.

Tato abstrakce od vlastni simulace je pro tuto praci velmi ptinosnéa, protoze se
piedeviim chceme zajimat o vyvoj fizeni roboti pomoci evolu¢nich algoritmi. Re-
sit zaroven slozité ovladace roboti, které by se mohly lisit pro rizné typy roboti,
by mohlo bezdtvodné komplikovat cely proces spojeni evoluc¢nich algoritm s fize-
nim robott. Takové véci by pak mohly byt problematické pro mozného uzivatele,
ktery by si chtél sém evoluéni algoritmy upravovat.

MuJoCo se zaroven ukazuje jako jeden z nejlepsich volné dostupnych fyzi-
kalnich simulatori dnes. Z vysledku ¢lanku testujicich rtizné vlastnosti znamych
fyzikalnich simuldtortu |Erez a kol.| (2015) vychazi, ze MuJoCo ma navrch jak
v rychlosti, tak ve kvalité simulaci. Zaroven interné vyuziva kloubni souradni-
covy systém, ktery je presnéjsi, protoze zabranuje nepresnostem v kloubech. To se
hodi o to vice, kdyz v této praci chceme vyvijet hlavné kracejici roboty, u kterych
muzeme mit i vétsi pocty kloubti.

Simulator MuJoCo a roboti, které muzeme pouzivat, je zaroven mozné jedno-
duse konfigurovat pomoci vlastntho XML formétu a spojeni s Python API navic
umozni tyto konfigurace provadét, jak ¢asto bude potreba.
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2. Specifikace

Vyvoj pomoci evoluénich algoritmii je mozné nejlépe ilustrovat pomoci ex-
perimentii, na kterych miuze uzivatel sdim pozorovat zmény, kterymi postupny
iterativni evolu¢ni vyvoj nachazi mozna reseni pro zadany problém. Je ale slo-
zité vytvorit takovy systém, ve kterém by uzivatel mohl snadno ovladat interni
¢asti evolucnich algoritmi, a tak vytvaret vlastni riznorodé experimenty. A prave
tyto experimenty mohou byt zdsadni pro pochopeni specifickych zakouti aplikace
evolu¢nich algoritmai.

Proto cilem tohoto projektu je navrh knihovny, ktera by uzivateltim, pricha-
zejicich z rtznych oborl, umoznila blizsi pochopeni a seznameni se s evolu¢nimi
algoritmy pomoci vlastnich interaktivnich experimentii pti vyvoji robott v simu-
lovaném prostredi.

I jednoduché problémy, které od roboti muzeme pozadovat vyfesit (napf.
ujiti co nejvétsi mozné vzdalenosti za dany cas), poskytuji pro roboty rizné slo-
zitosti (razné morfologie, poctu kloubt atd.) dobrou predstavu o narustu obtiz-
nosti daného problému. Timto zdroven experimenty s rtuznymi roboty vynucuji
vyuziti riznych pokrocilejsich metod pro dosazeni pozadovanych cilit daného ex-
perimentu.

V nasledujici sekci zabyvajici se funkénimi pozadavky si predstavime jed-
notlivé vlastnosti, které od takového systému budeme pozadovat.

2.1 Funkc¢ni pozadavky

Cilem tohoto projektu je vytvorit systém umoznujici uzivatelim vytvaret
vlastni experimenty s evoluénim vyvojem robott v simulovaném fyzikalnim pro-
sttedi. Uzivatel by mél byt schopny pred spusténim experimentu podrobné pocho-
pit a upravit co nejvice ¢asti evoluéniho vyvoje, ktery bude v dobé experimentu
probihat. Uzivatel musi byt v dobé béhu experimentu schopny sledovat pribézné
vysledky z jednotlivych generaci a vizualizovat dosavadni vysledky v simulovaném
prostiedi. Po dokonceni experimentu musi byt mozné ulozit vysledky ve formé
dale zpracovatelné, napr. pro statisticky rozbor vétstho mnozstvi experimenti
s moznosti vizualizace dat nejlepsich jedinct finalnich generaci a podobné.

Systém bude z hlavni ¢asti vytvoreny v programovacim jazyce Python, vy-
tvarejici uzivateli pristupnéjsi kod a umoznujici rychlejsi experimentovani a pro-
totypovani napadi. Python je vhodny, jelikoz se pro tento systém nesnazime
o maximalni efektivitu nebo rychlost experimenti, ale o citelnost celého sys-
tému a schopnost vytvaret s nasi knihovnou vlastni experimenty. Zaroven nam
to umozni zpTistupnit otestovany program uzivateliim na operacnich systémech
Windows i Linux.

Univerzalnost navrzeného reseni umozni uzivateli pristupovat k nasemu sys-
tému tremi zpusoby popsanymi nize. Kazdy zptusob pristupu k systému ma své
vlastni pozadavky, které s sebou prinasi.

Grafické rozhrani Pro uzivatele, ktefi preferuji jednoduchy pristup zprostred-
kovany interaktivnim grafickym rozhranim, musi systém umoznovat konfigurovat
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experimenty dostatecéné slozitosti z prosttedi tohoto grafického rozhrani. Uziva-
tel timto zpltisobem bude dale schopny pozorovat pribézné vysledky evolu¢niho
vyvoje a vizualizovat pribézna nejlepsi reseni, které evolucni vyvoj najde.

Python knihovna Pro uzivatele, kteti chtéji navrhovat vlastni experimenty,
ale nechtéji vSechno programovat od zakladi bude, projekt dostupny ve formé
knihovny. Systém pro tvorbu experimentti vyvoje robott v simulovaném prostredi
bude tvorit otevienou Python knihovnu, kterou uzivatel mtze pripojit ke svému
projektu a pomoci nasi knihovny jednoduse vytvaret experimenty s pozadovanou
volnosti konfigurace jednotlivych parametri evoluéniho vyvoje.

Knihovna bude mit dostatecnou dokumentaci na to, aby takovy uzivatel byl
schopen provadét pokrocilou konfiguraci experiment primo v kédu knihovny,
a aby tyto experimenty bylo mozné provadét z kodu, bez omezeni vystupt systému
nebo vizualizace Tfeseni.

Rozsirovani knihovny Pro pokrocilé uzivatele bude navrzeny systém rozsiri-
telnou platformou. Dokumentace predstavi a vysvétli technologie vyuzité pti vy-
voji této knihovny a kéd knihovny bude sestaveny tak, aby byl dobte pristupny
a jednoduse rozsiritelny.
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3. Implementace projektu

V predchozi kapitole jsme prosli funkéni pozadavky, ocekavané od vyvije-
ného souboru programu. Nasleduje rozbor jednotlivych modulti, které vznikly pri
vlastni implementaci.

Programovaci jazyk Cely projekt je napsana v programovacim jazyce Py-
thon. Cilem projektu je vytvorit c¢itelnou rozsititelnou platformu, ktera bude
uzivateli jednoduse dostupna. Pokud uzivatel bude mit potfebu vytvorené mo-
duly jakkoli ménit nebo rozsifovat, implementace v Pythonu toto bez problému
umozni. Jednoduché ¢itelnost Pythonu spojend s rychlosti, jakou mohou byt pro-
vadény iterace zmén, bez potieby zdlouhavého prekladu celé knihovny, se nam
zdaji byt dostatecné uziteéné vlastnosti pro volbu Pythonu jako jazyka pro tento
projekt.

VSTUPNi ROZHRANI RESIC EXPERIMENTU

GUI

RoboEvo

Vysledky experimentl pouzitelné
————————— — —— pro statisticky rozbor
TUl a zpétnou vizualizaci rfesenf

[ |

‘ gaAgents | ‘ robots |

gaOperators

Obrazek 3.1: Struktura projektu

Struktura projektu Obrazek popisuje na jaké casti je projekt rozdélen.
Centralni casti je modul RoboFvo, pomoci kterého knihovna provadi evoluéni ex-
perimenty. Tento modul se pro prehlednost a rozsititelnost kodu skldda z nékolika
mensich ¢asti — gaAgents (popisujici agenty a vlastni genetické operatory) a robots
(udrzujici jednotny zpusob pristupu k riznym robottm).

Jak popisuji funkéni pozadavky (v sekci , projekt umoznuje nékolik moz-
nych zptsobt prace s nasi knihovny. Dva zakladni mozné pristupy jsou za pomoci
grafického, nebo textového rozhrani. Tyto pristupy jsou v projektu rozdéleny
do GUI (Graphical User Interface) a TUI (Text-based User Interface) modult.
Uzivatel, ktery bude chtit pracovat s kédem ¢asti knihovny zamérené na vytvareni
a provadéni experimentl s evoluénim vyvojem, se dale mize zamérit na hlavni
modul RoboEvo (a s nim spojené pomocné moduly).
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Déle v této kapitole v sekci popiseme centralni modul RoboFvo pracujici
s nékolika dalsimi pomocnymi moduly, jejichz implementace popiseme v dalsich
oddilech. Predstavime si modul robots propojujici roboty ze simulatoru MuJoCo
(MuJoCo bylo popsano v zakladnich pojmech v oddilu s ostatnimi tii-
dami v oddilu Déle si v oddilu predstavime t¥idu agentt. Popis tfidy
implementujici vlastni genetické operatori se nachazi v oddilu 3.1.4] V sekci
predstavime tiidu Experiment modulu experiment setter, slouzici k ucho-
vani a predvolbé parametrii pro experimenty, usnadnujici tak provadéni vétsiho
mnozstvi experimenti. Daéle si predstavime moduly umoznujici uzivateli préaci
s knihovnou bud pomoci grafického prostiedi (v sekci , nebo pomoci prika-
zové Tadky (v sekei[3.4)). Jako posledni (v sekei zminime problémy, se kterymi

jsme se setkali pfi implementaci.

3.1 RoboEvo a pomocné moduly

V této sekci popiseme hlavni modul RoboFEvo a jeho pomocné moduly ga-
Agents, gaOperators a robots. Soubor téchto modulii tvori hlavni ¢ast celého pro-
jektu podporujici cely proces provadéni evolucnich experimentti s roboty. Vytvo-
rené rozdéleni moduli bylo zvoleno pro zlepsSeni ¢itelnosti a zjednoduseni rozsi-
rovani kédu, kde nyni kazdy modul zprostredkovava velmi specifickou roli v pro-
cesu evolu¢niho vyvoje, a tudiz je pro uzivatele jednoduché tyto ¢asti upravovat.
Tato ¢ast projektu je zaroven zcela oddélena od zpracovani uzivatelského vstupu,
ktery do hlavniho modulu vstupuje z vnéjsich modult az ve chvili zahdjeni expe-
rimentu.

3.1.1 Modul RoboEvo

Modul RoboFEvo je centralni modul tohoto projektu, slouzici pro spousténi
a béh experimentli s evolu¢nim vyvojem robotii.

Kazdy experiment se skladd z nékolika nezavislych ¢asti. Experiment muze
vyuzivat rizné typy evolucnich agentl s riiznymi genetickymi operatory a miize
vyvijet rizné typy roboti. Jak bylo zminéno vyse, tyto ¢asti jsou pro prehled-
nost, ¢itelnost a rozsititelnost kddu oddélené do vlastnich mensich implementaci,
rozsifujicich hlavni modul (jednotlivé implementace budou popsany v dalsich od-
dilech). Oddélené moduly umoznuji jednoduse kombinovat riizné agenty s riznymi
roboty.

Implementace modulu RoboFEvo Tento modul obsahuje funkce slouzici jak
k inicializaci evolu¢nich experimentii, tak k samotnému béhu evolu¢nich algo-
ritmu, véetné propojeni s knihovnou Gymnasium od Farama Foundation (popsano
v sekei [1.4.2.6), zprostredkovavajici simulaci fyzikdlntho prostredi pro testovani
jedinct.

Hlavni funkei, kterd z vnéjsiho vstupniho prostredi (napt. GUI, TUI, vlastni
modul uzivatele) prijima parametry pro spusténi experimentt, je funkce pojme-
novana run_experiment. Povinnym parametrem této funkce jsou parametry ex-
perimentu, které jsou vlozeny do jednoduché tridy ExperimentParams (z modulu
experiment__params) obsahujici nasledujici hodnoty:
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e robot — zvoleny robot z modulu robots,
e agent — zvoleny agent z modulu gaAgents,
e population_size — velikost populace jedinci v evoluénim algoritmu,

e generation_count — pocet generaci, po které bude evoluéni algoritmus
bézet,

e show_best — priznak urcujici, zda po dobéhnuti evolu¢niho algoritmu
chceme v simulovaném prostredi zobrazit feSeni nejlepsiho jedince,

e save_best — priznak urcujici, zda po dobéhnuti evolu¢niho algoritmu
chceme ulozit nejlepsiho jedince,

e save_dir — cesta ke slozce, kam chceme ulozit data z béhu evolu¢niho
algoritmu (pokud neexistuje, je slozka automaticky vytvorena po dobéhnuti
algoritmu),

e show_graph — priznak urcujici, zda je pti béhu algoritmu vykreslovan graf
zobrazujici fitness hodnoty (minimdlni, praimérnou a maximéalni) v jednot-
livych generacich,

e note — pripadna poznamka, kterou miuze uzivatel specialné odlisit nazev
dat, uklddanych po dobéhnuti algoritmu.

Funkce run_experiment zpracovava tyto parametry a zajistuje vSe potiebné
pro béh experimentu. V pripravé probihd spousténi vypocetnich jednotek pro
paralelizaci testovaciho prostfedi (umoznujici ohodnoceni populace jedinct para-
lelné). Nésledné probéhne spusténi evolucniho algoritmu se zvolenymi parametry,
po kterém funkce ulozi data vygenerovana evolu¢nim algoritmem — fitness hod-
noty jedincu v kazdé generaci, celou populaci jedinct z posledni generace a (vo-
litelné) nejlepsi feseni na konci experimentu. Tato data jsou ulozend do slozky,
dostupné na cesté popsané v parametru save dir.

Béh evoluc¢niho algoritmu Funkce run_experiment zajistuje spusténi evo-
luéniho algoritmu se zvolenymi parametry. Samotny béh evolu¢niho algoritmu
je poté zajistén funkci run_evolution. V ramci této funkce provadime vsSechny
kroky evolu¢niho algoritmu (jak byly popsany v zdkladnich pojmech evoluc¢nich
algoritmi v sekei[1.1)). Navic zde pro jedince vytvarime simulacn{ prostiedi, ve kte-
rych budou jedinci testovani pri vypoctu fitness.

Po vypoctu fitness prichazi na radu genetické operatory, které jsou vzdy speci-
fické pro zvoleny evolué¢ni algoritmus. V nasi implementaci jsou zvolené operatory
specifikované v tiidé agenta. Podrobnéji t¥idu agent popiseme v dalsim oddile
3.1.3

V ramci této funkce se zaroven sbiraji dulezitda data o vyvoji fitness hodnot
napric vsemi generacemi a pokud to uzivatel povolil, jsou aktualni data v pribéhu
algoritmu vykreslovana do jednoduchého grafu.
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3.1.2 Modul robots

Pro prehledné rozdéleni vsech c¢asti evolu¢niho algoritmu, zlepseni ¢itelnosti
a tvorby experimenti oddélujeme i tiidu popisujici roboty a praci s roboty do
vlastniho modulu robots.

Roboti a Fizeni robotit Roboti knihovny Gymnasium jsou popisovani pomoci
XML konfiguracnich souborti, specifikujicich rtizné vlastnosti jak samotnych ro-
boti, tak prostiedi, ve kterém se pohybuji.

Robot vznikne spojovanim jednoduchych tvari pomoci kloubi. Tyto klouby
mohou byt riznych typu (napt. pantovy, kulovy), kde kazdy typ se lisi poc¢tem
os, ve kterych spojenym ¢astem téla povoluje pohyb (napf. pantovy v jedné ose).
Kloubu déle muzeme nastavit povoleny rozsah (tihel ve stupnich), ve kterém se
bude moci pohybovat.

Nésleduje ukézka konfigurace pantového kloubu (type="hinge") v jednom
z vychozich roboti. Tento kloub je pohyblivy kolem osy z (axis="0 0 1"), in-
terné pojmenovan hip_1 s rozsahem od -30 do 30 stupnti. Parametr pos="0.0
0.0 0.0" urcuje relativni pozici kloubu na téle robota vzhledem k rodi¢ovskému
objektu.

<joint axis="0 O 1" name="hip_1" pos="0.0 0.0 0.0" range="-30 30"
type="hinge"/>

Do kloubtt mtzeme vlozit rtizné aktuatory, pomoci kterych mizeme kloubem
pohybovat (Mu.JoCo nabizi velké mnozstvi ruznych aktuatorn, jejichz cely popis
je nad ramec této prace — vice informaci je mozné najit v oficidlni dokumentaci
MuJoCo (MuJoCo)).

Vétsina z robotu ale vyuziva aktudtory jen dvou typt. Prvnim je motor (umoz-
nujici vedle jinych specifikovat atribut pfevodu motoru (gear)) — aktuétor je vyu-
zivan vychozim robotem AntV3 popsanym nize v oddilu[3.1.2.1] Atribut pfevodu
motoru méni pomyslnou délku aktudtoru a tak jeho silu (toc¢ivy moment). Na-
sleduje ukazka z XML konfigurace tohoto robota popisujici konfiguraci aktudtor
motoru. Dulezitym je argument joint, ktery prifazuje dany aktuator ke zvo-
lenému kloubu a argument ctrlrange, ktery uddva rozsah hodnot (nastaveni
aktudatoru), kterd jsou pfimo mapovana na povoleny rozsah kloubu. Pokud ma
aktudtor nastavenou hodnotu argumentu ctrllimited, tak je libovolna vstupni
hodnota vzdy za béhu omezena na povoleny rozsah specifikovany argumentem
ctrlrange.

<actuator>
<motor ctrllimited="true" ctrlrange="-1.0 1.0" joint="hip_1"
gear="100"/>

</actuator>

Druhym typem je position (abstrakce servomotoru), umoznujici nastavit redlny
atribut kp (velocity feedback gain), se kterym se muzeme potkat pii nastavo-
vani PID ovladaca (proportional-integral-derivative). Tento aktuétor je v praci
vyuzivan v konfiguraci vlastniho robota SpotLike (opét popsan nize). Tento typ
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volnosti a moznost ruc¢niho naladéni servomotori byla nutna. To umoznilo robo-
tovi stabilni postoj bez prilis velkych korekei pri zménach nastaveni servomotori
(jinak vedoucich k oscilacim).

Definovany seznam aktudtoru (¢dst v ukdzce vyse) poté v simulovaném pro-
sttedi umoznuje robota ovladat. V poradi, ve kterém jsme aktuatory definovali
v XML souboru, miizeme robotovi v simulovaném prostiedi poslat seznam hodnot
odpovidajici délky (podle poc¢tu aktuatori). Aktudtory jsou nasledné nastavo-
vany na specifikované hodnoty. Tedy naptiklad robot SpotLike s dvanacti stupni
volnosti ocekava seznam dvandacti hodnot.

Ovladéani robota je poté sekvence n-tic redlnych ¢isel (kde n je pocet aktué-
tor), které robotovi posilame v kazdém kroku simulace. Lze si tedy predstavit,
jak slozité je vytvorit i pro jednoduchého robota s miniméalnim poc¢tem aktuatort
takové ovladani, které ho napriklad rozpohybuje v urcitém sméru.

Trida BaseRobot Modul robots je vytvoren podobnym stylem jako modul ga-
Agents (v sekci , tedy obsahuje jednu hlavni tfidu BaseRobot, tvorici Sab-
lonu pro odvozené tridy jednotlivych roboti. Tato implementace zdsadné zjedno-
dusuje mozné pripojeni vlastniho robota do nasi knihovny coz umozni vyuzivat
vlastni roboty v experimentech s evoluénim vyvojem.

Ttida BaseRobot obsahuje nékolik metod vyuzivanych vSemi odvozenymi tii-
dami a jednu abstraktni metodu, kterou kazd4a z odvozenych ttid musi implemen-
tovat sama (informace o robotovi, slouzici k jeho prezentaci v grafické aplikaci —
popsané v sekci . Zaroven definuje vSechna pole nesouci informace o daném ro-
botovi (identifikacni hodnota MuJoCo prostiedi, slovnik jmen ¢asti téla robota,
které mohou byt pouzité pri evolucnim vyvoji a odkaz na nahledovy obrazek,
zobrazujici robota, pro GUI). Tyto informace jsou ulozené o kazdém robotovi
volanim konstruktoru rodicovské tiidy s potiebnymi parametry.

Nésleduje seznam vetrejnych metod zakladni ttidy BaseRobot:

e create(body_part_mask, individual, tmp_file = None) - metoda,
ktera na vstupu dostane argument masky casti téla popisujici, které casti
budou moci byt ménény evoluénim algoritmem (seznam hodnot — bud hod-
noty False/0 pro ¢ésti téla, které se nemaji ménit, nebo specifikovani roz-
sahu ve formédtu tupple — (min, max)) a argument jedince, ze kterého
ziskava délky ¢ésti téla daného jedince (pouzivané pri vyvoji morfologie ro-
bota). Tyto hodnoty metoda pouzije pti upravé konfiguracniho XML sou-
boru, ktery popisuje robota v simula¢nim prostredi, a vraci nové vytvoreny
soubor s konfiguraci (pokud metoda dostane argument tmp_file, tak kon-
figuraci vygeneruje do tohoto souboru),

o create _default() — stejna funkcionalita jako predchozi metoda, ale pro
zjednoduseni zapisu vytvori konfiguraci robota s vychozim nastavenim,

e body_part_names() — metoda vracejici jména vsech dostupnych koncetin
robota.

Konfigurace vlastniho robota Roboti v simulatoru Mu.JoCo jsou popisovani
konfigura¢nimi soubory ve formatu XML (dokumentace k modelovani v MuJoCo
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(MuJoCo))). Pro nasi implementaci vyuzivame tento formét pro tvorbu sablony
konfigurac¢nich souborii, kde na misto nékterych ciselnych hodnot v konfiguraci
muzeme dosadit specialni znacky, které nasi knihovné umozni konfiguracni soubor
upravovat za béhu algoritmu. Toto ndm umozni vytvaret experimenty, které vedle
pohybu mohou zéroven vyvijet i morfologii robotu (napt. délku specifikovanych
koncetin).

Specialni znacky mohou byt ve tvaru napt $L_FRONT(0.75)$ nebo @. . .@.

Znacka ohrani¢end symbolem $ se muze nachdzet na pozici teoreticky libo-
volné ¢iselné hodnoty v konfiguraénim souboru. Znacka oznacuje a pojmenovava
hodnotu (zde napf. interné pojmenovana jako L_FRONT s vychozi hodnotou 0.75),
kterou bude mozno zvolit pro vyvoj pomoci evolu¢niho algoritmu.

Zmacka ohrani¢ena symbolem @ oznacuje ¢ast konfiguracniho souboru, ktera
muze obsahovat zakladni aritmetické operace, které budou vyhodnoceny po dosa-
zeni hodnot za vSechny znacky ohranicené symbolem $. Umoziiuje tedy provadét
jednoduché vypocty v konfigurac¢nich souborech.

Zmacky jsou pri vytvareni robota vyhledavany pomoci reguldrnich vyrazi oce-
kavajicich znacky vyse uvedeného formatu.

Pokud méme vytvorenou konfiguraci robota v XML souboru (napt. soubor
custom__stick__ant.xml), mizeme robota jednoduse pridat mezi pouzitelné ro-
boty, vytvorenim odpovidajici t¥idy v modulu robots (podle nasledujici ukazky
— tvorba robota StickAnt). Tato t¥ida déle potfebuje urcit cestu k ndhledovému
obrazku (v tomto pripadé Basic-Ant.jpg) a identifika¢ni ndzev MuJoCo prostredi,
ve kterém bude robot testovan (nyni vsSichni roboti vyuzivaji stejné prostredi —
custom,/CustomEnv-v0).

class StickAnt(BaseRobot): # tvorba robota StickAnt
def __init__(self):
# vSechny soubory se nachazi ve stejné sloZce jako
# tento modul
DIR = os.path.dirname(__file__)

# cesta k Sabloné konfiguracdniho souboru robota
source_file = DIR+"/custom_stick_ant.xml"

# cesta k nahledovému obrazku robota
picture_path = DIR+"/Basic-Ant.jpg"

# MuJoCo prostfedi, ve kterém robot bude spustén
environment id = "custom/CustomEnv-v0"

# ’custom/CustomEnv-v0’ oznaluje naSe prostfedi
# vytvorené tak, aby jednoduSe podporovalo vSechny zdkladni
# druhy robotld (bez robotd vyuZivajicich NEAT)

# volani inicializacéni funkce t¥idy BaseRobot,

# kterd drzi vS8echny informace v jednotném formétu

super (StickAnt, self).__init__(source_file,
picture_path,
environment_id)
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# implementace vlastni abstraktni metody pro popis robota pro GUI

@property
def description(self):
return """ Libovolné rozsahly popis robota """

3.1.2.1 Implementovani roboti

Knihovna obsahuje tii implementované roboty. Roboti by méli byt dostatecné
rozdilni v obtiznosti ovladéani, aby se na nich mohl demonstrovat rozdil v efektivité
riizné pokrocilych evoluc¢nich algoritmai.

Robot StickAnt Zakladnim robotem je robot pojmenovany StickAnt (ukazka
na obrazku [3.2). Vychozim robotem pro jeho télo je vychozi AntV3 z knihovny
Gymnasium. Morfologie tohoto robota je velmi jednoduchéa. Jeho télo se sklada
z koule fungujici jako torso a ¢tyr jednoduchych koncetin, kde kazda je jednim
pantovym kloubem pfipojena na torso.

Obrazek 3.2: Robot StickAnt

Robot AntV3 Jedna se o vychoziho robota knihovny Gymnasium (ukazka
na obrazku . Morfologie tohoto robota je pokrocilejsi nez morfologie robota
StickAnt. Kazda noha ma navic jeden pantovy kloub, ktery mtzeme brat jako

vvvvvv

miize prevratit a spadnout.

Robot SpotLike Robot inspirovany pokrocilym robotem pojmenovanym Spot
od firmy Boston Dynamics (popsany v ¢lanku (Guizzo, 2019)). Jedna se o Ctyi-
nohého robota s morfologii téla, kterd pripomind psa (ukizka na obrazku .
Kazdou nohu ovlddaji tfi klouby (dohromady tedy 12 stupnu volnosti pro ce-
vysoké nohy jsou zaroven vratké, a tudiz je o to tézsi vyvinout stabilni pohyb
tak, aby robot nepadal.
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Obrézek 3.3: Robot AntV3

Obrazek 3.4: Robot SpotLike

Roboti knihovny Gymnasium Nase knihovna umoznuje jednoduché pridani
robot1, volné dostupnych v knihovné Gymnasium. VétSina téchto roboti ma
ve svém prostiedi definované slozitéjsi cile, kterych maji dosdhnout (napf. balan-
covani kyvadla ve vertikalni poloze). Tato prostiedi jsou ¢asto smysluplné vyuzi-
telnd pouze pro experimenty s vyvojem pomoci algoritmii neuroevoluce. Nékolik
vybranych roboti je na ukazku jiz implementovano v nasi knihovné — Walker2D,
InvertedPendulum, InvertedDouble Pendulum.

3.1.3 Modul gaAgents

Modul gaAgents je kolekci nékolika t¥id popisujici agenty vyuzivané evoluc-
nimi algoritmy. Kazd4a trida agenta povinné obsahuje nékolik funkci, které spe-
cifikuji, jak vypada genotyp jedinci vytvorenych podle tohoto agenta, jakym
zpusobem se generuje populace takovych jedincti, jaké genetické operatory bu-
dou pti evoluénim vyvoji pouzité a jakym stylem probiha transformace genotypu
jedince na nastaveni odpovidajicich aktudtori robota. Agent zaroven uchovava
informaci o zvoleném typu evoluce, ktery urcuje, zda evolucni algoritmus muze
vyvijet fizeni robota, jeho morfologii nebo oboji.

Agent pro evolucéni algoritmus vytvari jedince, jejichz genotyp se sklada ze
dvou vektort. Prvni z vektort vzdy obsahuje hodnoty, pomoci kterych agent
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generuje na zakladé vstupu z testovaciho prostiedi odpovidajici nastaveni pro
aktuatory robota. Druhy z vektorii obsahuje hodnoty popisujici délku téch ¢asti
téla robota, u kterym jsme povolili jejich vyvoj pomoci evolu¢niho algoritmu.
Pokud jsme nepovolili vyvoj zadné ¢asti téla, druhy vektor zlistane prazdny.

Trida agenta Hlavni tfidou tohoto modulu, tvorici sablonu pro vsechny dalsi
definované agenty, je tiida BaseAgent. VsSechny tfidy popisujici agenty maji po-
vinnost odvozovat od této tiidy zakladniho agenta. Soucasti této tridy je nékolik
abstraktnich metod (metody, které odvozena t¥ida musi povinné implementovat,
aby byla pouzitelnd). Vycet abstraktnich metod agenta:

a) metody vyuzivané evoluénim algoritmem:

e generate_population(population_size) — metoda vytvarejici popu-
laci jedinct pozadované velikosti,

e get_action(individual, step) —metoda zprostredkovavajici transfor-
maci ¢asti genotypu jedince (kterou funkce ziskd ze vstupniho parame-
tru individual) na nastaveni pro aktudtory daného robota na zakladé
vstupu z testovaciho prostiedi (simulacni krok v testovacim prostiedi —
z parametru step),

e selection(population, fitness_values) — geneticky operator — me-
toda s parametry populace jedinct a jejich fitness hodnotami, ktera néja-
kym zpusobem (s vyuzitim genetickych operatoru selekce) vybere jedince
a vrati jejich seznam,

o crossover (population) — geneticky operdtor — metoda s parametrem
populace jedinci (oznacujici skupinu rodicti), na které provede kiizeni
genotypil a vrati vytvorenou skupinu potomki,

e mutation(population) — geneticky operator — metoda, do které jako
parametr vstoupi skupina jedincu (potomku k¥izeni), na kterych provede
mutaci genotypu a vrati zmutované potomky;,

e switch_evo_phase() — metoda vyuzivana z hlavniho modulu, ktery ridi
evolucni algoritmus, slouzici pro vyhlaseni zmény typu evolu¢niho vyvoje
(prechod mezi vyvojem fizeni a morfologie pti oddéleném vyvoji Fizeni
a morfologie),

b) metody vyuzivané pro vstupni rozhrani:

o description() — metoda, do které mizeme vlozit text, slouzici jako
rozsahlejsi popisek agenta v GUL

Vyuziti abstraktnich metod se pro tuto implementaci hodi, protoze timto zpi-
sobem miuzeme v experimentech jednoduse zaménovat typy vyuzivanych agentt
a ménit tak algoritmy evoluéniho vyvoje.

Vlastni agent Uzivatel miize jednoduse pridavat vlastni agenty, vytvorenim
tridy odvozené od tiidy BaseAgent a implementovanim potfebnych metod. Pro
zjednoduseni tohoto procesu, uzivatel nemusi vlastnoruc¢né programovat vsechny
tyto metody, ale mize vyuzit pripravené genetické operatory, implementované
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v pomocném modulu gaOperators, ktery si predstavime v nasledujicim oddilu
B.1.4] Pokud uzivatel nenajde takovou funkeci, kterd by presné odpovidala jeho
pozadavkim, miize si potfebny algoritmus dopsat sam, za dodrzeni pravidel spe-
cifikovanych implementaci tiidy agenta.

Existujici agenti V néasledujicim seznamu kratce predstavime vsSechny do-
stupné agenty pripravené pro experimenty:

o StepCycleHalfAgent — agent, jehoz genotyp je vektor predem zvolené
délky pro polovinu aktuatorti robota, kde hodnoty v genotypu ptimo popi-
suji hodnoty nastaveni aktuatorti. Tato nastaveni jsou periodicky opakovana
v periodé zvolené délky vzdy pro polovinu aktuatori a pro druhou polo-
vinu jsou symetricky nastavena na opa¢né hodnoty (vyndsobenim hodnoty
minus jednickou — vSechny aktuatory maji povoleny rozsah hodnot od —1
do 1).

o StepCycleFullAgent — agent, podobny agentovi StepCycleHalfAgent, ge-
nerujici do svého genotypu nastaveni pro vSechny aktuatory robota pro ur-
¢ity pocet krokl. Tato nastaveni se opét periodicky opakuji.

o SineFuncFullAgent — agent, jehoz genotyp popisuje parametry sinusové
funkce pro kazdy aktudtor robota (amplituda, frekvence, posun v ose x
a posun v ose y). Nastaveni aktudtora je pak vygenerované vypoctem si-
nus funkce pro kazdy aktuator v daném simulaénim kroku (z celoéiselného
parametru step funkce get_action), podle nasledujici rovnice:

27 - step

T +0,) + 6y (3.1)

nastaveni aktudtoru = f(step) = A - sin(
kde T je perioda funkce, A je amplituda funkce a d, a d, jsou jeji posuny.
Hodnota parametru step mize byt pro plynulejsi prechody mezi nastave-
nimi aktuator délena na mensi hodnoty.

o SineFuncHalfAgent — agent podobny agentovi SineFuncFullAgent, ktery
ma parametry sinusovych funkci pouze pro polovinu aktuatori. Druhou po-
lovinu generuje jako opacné hodnoty z prvni poloviny. Pro vypocet hodnoty
nastaveni aktudtoru vyuziva stejné funkce, jako SineFuncFullAgent (funkce

(8-1))-

vevs

popisujici zkracenou Fourierovu transformaci pro kazdy aktuator na genero-
vani pozadovaného nastaveni. Genotyp obsahuje parametry pro amplitudy
a posuny pro vybrany pocet sinus funkei. Vypocet nastaveni jednoho aktu-
dtoru potom vypada dle nasledujici funkee (3.2)):

N .
1-step - 2
nastaven{ aktudtoru = f(step) =Y _ A, - sin + + 9 (3.2)
i=1
kde N je pevny pocet sinus funkci, na které soucet omezime, T je pevné
zvolena perioda, Aq,...,Ay jsou amplitudy sc¢itanych sinusoid a d;,...,0 jsou
jejich posuny;,
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o NEATAgent — agent, implementujici algoritmus neuroevoluce — NEAT
(NeuroEvolution of Augmenting Topologies), popsany v zakladnich pojmech
v sekci [1.3.1] Nase implementace vyuzivd python knihovnu pro NEAT -
neat-python (Mclntyre a kol.)).

Kromé agenta vyuzivajictho NEAT, agenti pro urychleni evolu¢niho vyvoje
predpokladaji, ze vhodné feseni bude v podobé néjakého periodického pohybu
a generuji tedy vystupy pro nastaveni aktuatort podle néjakych periodickych
funkci, nebo jejich vystupy jsou periodicky opakovany.

3.1.4 Modul gaOperators

Modul gaOperators slouzi pro usnadnéni tvorby evoluc¢nich algoritmi. Imple-
mentuje fadu nejpouzivanéjsich genetickych operatort pouzitelnych v metodach
agentu (popsanych v predeslé sekci .

Seznam implementovanych operatoru (podrobny popis operatoru v sekci :

e roulette_selection(pop, fitness_values) —implementace ruletové se-
lekce, s argumenty populace jedinct a jejich fitness hodnoty. Vyzaduje,
aby vSechny hodnoty fitness_values byly nezaporné,

e tournament_selection(pop, fitness_values, k) — implementace tur-
najové selekce, s argumenty populace jedinct, jejich fitness hodnoty a hod-
nota k urcujici velikost turnaje,

e tournament prob_selection(pop, fitness_values, prob, k) —imple-
mentace pokrocilé turnajové selekce, kde umisténi jedince v turnaji mezi
k ndhodné vybranymi jedinci urcuje jeho pravdépodobnost na zvoleni podle
vzorce:

p(X) = prob- (1 — prob)*=1 (3.3)

kde X = 1,...,k je pozice, na které se dany jedince umistil v turnaji a prob je
vstupni parametr funkce, urcujici pravdépodobnost zvoleni prvniho. Toto
rozdéleni pravdépodobnosti je normalizovano tak, aby pro kazdou volbu k
byl soucet pravdépodobnosti roven 1. Nasledné je vektor pravdépodobnosti
vyuzit pri ndhodném vybéru jednoho z jedinct v turnaji,

e crossover_uniform(pop, agent) — implementace zakladniho operatoru
uniformniho k¥iZzeni, popsaného v sekci [I.1] s argumenty populace jedinct
a odkazem na zvoleného agenta, ktery pro metody udrzuje dalsi potrebné
informace (napr. pravdépodobnost mutace jedinct, nebo piiznak oznacujic
povoleni vyvoje morfologie),

e crossover_single_point(pop, agent) — implementace operatoru jedno-
bodového kiizeni, popsaného v sekei [I.1]

e uniform_mutation(pop, agent) — implementace jednoduchého operatoru
uniformni mutace (popsané v sekci , vyuzivajici parametry agenta, ktery
specifikuje pravdépodobnost mutace samotného jedince, pravdépodobnost
mutace akci a pravdépodobnost mutace ¢asti téla (individual mutation pro-
bability, action mutation probability, body mutation probability),
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e uniform_shift_mutation(pop, agent) — implementace upraveného ope-
ratoru uniformni mutace, vyuzivajicich stejnych parametri pravdépodob-
nosti jako pfedchozi operator uniform_mutation. Tento operator provede
mutaci dané hodnoty vygenerovanim hodnoty malé zmény z povoleného roz-
sahu (pfiklad — ndhodné zvolend § € [gfég, G6]), kterou pricte k ptvodni

mutované hodnoté (a = a’ 4+ §, kde @’ je mutovand hodnota pred mutaci

a a hodnota po aplikovani mutace). Vysledna hodnota je poté omezena do

povoleného rozsahu.

3.2 Trida experimentt

Pro usnadnéni vytvareni, ukladani a vybéru experimentii jsme v modulu expe-
riment__setter implementovali vlastni jednoduchou t¥idu Experiments. Tato trida
ma za tkol byt seznamem nadefinovanych experimenti, které mohou byt rychle
nacteny bud podle zvoleného nazvu experimentu, nebo podle jména funkce, vy-
tvarejici experiment.

Hlavni datovou strukturou tiidy je slovnik, ktery ma jako klice nazvy ex-
perimentu a jako hodnoty korespondujici parametry experimentu (objekt t¥idy
ExperimentParams). Tento slovnik je naplnén v dobé inicializace t¥idy a uzivatel
do néj muze pridat vlastni experimenty (je potieba vytvorit zdznam ve slovniku
experimentu s hodnotou odpovidajicich parametri experimentu).

Trida Experiments obsahuje, vSechny experimenty predvedené v této praci,
ze kterych uzivatel mtize brat inspiraci pti vytvareni vlastnich. Samotny experi-
ment je popsan vzdy ve vlastni funkci vracejici parametry experimentu. Jak miize
vypadat tvorba experimentu muzeme vidét v nasledujici ukazce.

def expl0_TFS_spotlike(self, run=True):
robot = robots.SpotLike()
agent = galAgents.TFSAgent(robot, ...)
note = "expl.O0"

# __create_batch_dir - Funkce, kterd na zadkladé zvoleného robota,
# agenta a zvolené poznamky vytvori cestu, kam se uloZi

# vysledky experimentu.

batch_dir = self.__create_batch_dir(robot, agent, note)

# tvorba parametrd experimentu

params = ExperimentParams(robot,
agent,
population_size=100,
generation_count=500,
show_best=False,
save_best=True,
save_dir=batch_dir,
note="")

# pokud je experiment tvofen primo volanim funkce, vypiS info
if run:
self.__exp_start_note()
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return params

Tato trida vyrazné usnadnuje spousténi experiment pro vstupni prostredi.
Navic diky dalsim metodam (pro kontrolu spravného vybéru experimentu a pro
vypis vSech vytvofenych experimentui) uzivatel muze pracovat s experimenty,
aniz by musel znat obsah této tridy.

3.3 Grafické rozhrani

Pro nastavovani a spousténi experimentit muze uzivatel vyuzit jednoduché
grafické aplikace. Tento pristup je vhodny zejména pro prototypovani napadi
na experimenty. Uzivatel v aplikaci mtze rychle vybirat a ménit parametry jak
agentil, roboti, tak samotného genetického algoritmu. Oproti tomu, pouziti gra-
fického rozhrani nemusi byt vhodné v pripadech, ze uzivatel bude chtit provadét
veétsi mnozstvi predem pripravenych experimentu, pti kterych béh grafického roz-
hrani neni potreba.

Implementace GUI Implementace pouzivd modul PySimpleGUI (pys), umoz-
nujici jednoduchy a rychly vyvoj grafickych aplikaci v Pythonu.

PySimpleGUI umoznuje vytvaret prvky rozhrani (napf. tlacitka, vstupni tex-
tova pole, ale i celd okna) uvnitt vlastnich funkei a prvky pak vracet jako hodnotu
funkce. To oproti jinym grafickym knihovnam zlepsuje celkovou ¢itelnost a pre-
hlednost kédu. Prvky rozhrani musi byt v okné vlozené do rozlozeni (layout).
Tato rozlozeni ale mohou byt jednoduse ulozena v seznamech, diky schopnosti
Pythonu pracovat se seznamy heterogennich dat.

Nage graficka aplikace je rozdélena do nékolika sekci, které odpovidaji zaloz-
kam v grafickém rozhrani:

e Main — prehled informaci o nastavovaném experimentu a spousténi experi-

mentu (ukdzka na obrdzku [3.5)),
e Robot select — sekce pro vybér robota (ukdzka na obrazku ,

o Agent config — sekce pro vybér a nastaveni parametru agenta (ukdzka na

obrazku ,

o FEvolution config — podrobnéjsi uprava genetickych operatort a parametra
evoluéniho algoritmu (ukdzka na obrézku [3.8)).

Vytvareni jednotlivych sekci je oddélené do vlastnich funkei, které jsou pak
pri inicializaci aplikace volany z rozlozeni hlavniho okna.

Béh aplikace je tak, jak tomu u grafickych aplikaci byva, zajistén nekonec¢nym
cyklem, ktery se opakuje vzdy pii prichodu néjaké udélosti do aplikace (napft.
kliknuti mysi na tlacitko v okné). Modul PySimpleGUI pracuje na zdkladé po-
silani zprav o udalostech. Tyto zpravy jsou po obdrzeni zpracovavany uvnitt
nekonecného cyklu a dle potireby vyreseny.

Urcité sekce vyuzivaji napojeni na pomocné moduly z centralntho modulu Ro-
boEvo (popsané vyse v sekei[3.1.1). Tohoto vyuzivdme hlavné, abychom umoznili
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Robot Selectwﬂgent configWEvulutiun config

Experiment overview

— Selected Robot: AntY3
- Body parts for GA:
$HIP1(0.2)% ... locked
$ANKLE1(0.4)% ... locked
$HIP2(0.2)% ... locked
$ANKLE2¢0.4)$ ... locked
$HIP3(0.2)$ ... locked
$ANKLE3(0.4)% ... locked
$HIP4(0.2)% ... locked
$ANKLE4(0.4)% ... locked

— Selected Agent: StepCycleFullAgent

Yiew individual Save experiment || Load experiment

Save directory: ./saves/individuals/ Brouse

Obrézek 3.5: Uvodni okno aplikace

‘Robot CHITSEE Agent configIEvolution config

Select robot: [LYAK]

Robot overview

Copy of the original
MuJoCo Ant. Its body is
made of a single sphere
with 4 legs. each having
2 parts. Each leg has 2
Jjoints - 1 hip joint
(hinge joint in Z
direction) and 1 knee
Joint (hinge joint
parallel to the ground).
The robot is augmented
with changable body
parts - the length of
each leg part can be
separately

Select body parts for GA

Obrézek 3.6: Okno pro volbu robota pro experiment

Main | Robot Select|ﬁgent it Evolution config

Select agent type: FIASVETARISVINLETNEY

figent overview

Step Cycle Full Agent

This agent starts by generating a sequence of random
actions (from the allowed action range) for each motor of
length CYCLE REPEAT. Sequences are then periodically
applied to the corresponding motors.

Cycle_repeat

Obrézek 3.7: Okno pro volbu agenta pro experiment
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MainIRubot Selectwﬂgent config‘Evulutiun config

Select evolution type: [MIFRINUE .

Generation count: Starting population:

Selection

Selection operator: tournament_prob_selection

Probability m
K

Crossover

Crossover operator: crossover_uniform -

Mutation

LGS SRS uni form_mutation =

Mutation probabilities:

Individual: [4G9 Action mutation: Body mutation:

Obrazek 3.8: Okno pro upravu specifickych nastaveni agenta

rozséhlejsi modifikace jednotlivych pomocnych modulii (napf. popis a nastavo-
vani parametrt agenta).

Pokud uzivatel spusti vybrany experiment, probéhne proces, ve kterém se
z navolenych hodnot v aplikaci vytvori parametry pro spusténi experimentu (ob-
jekt t¥idy ExperimentParams), které nasledné predd modulu RoboFEvo. Zaroven
se vytvori nové okno, které vykresluje graf a vypisuje informace o pravé bézi-
cim experimentu. Z tohoto okna muze uzivatel v libovolném okamziku zazadat
o prezentaci jedince s dosud nejlepsim fesenim.

Ovladani GUI Blizsi popis jednotlivych zélozek a ovladani grafického rozhrani
je v uzivatelské dokumentaci prace v sekci o grafickém rozhrani

3.4 Textové rozhrani

Vedle grafického rozhrani lze knihovnu ovladat i pomoci zadavani prikazi
do prikazové radky. Tento pristup ke knihovné se muze hodit pri vypracovani
vétsich nebo vicero experimentt, kdy ocekdvame, ze experimenty pobézi delsi
dobu (nékolik hodin). Pro tento ucel nepotfebujeme a ani by nebylo vyhodné po
celou dobu sledovat okno grafické aplikace.

Textové rozhrani (TUI) je tedy vytvorené hlavné za ticelem spousténi experi-
mentu. Proto toto rozhrani tizce spolupracuje se tiidou experimenti (popsanou
vyse v sekci [3.2)). Rozhrani vytvaii jednoduchy zptsob, jak vybirat a spoustét
vyhodnoceni dostupnych experimentii.

Ovladani TUI Textové rozhrani ovlada uzivatel z prikazové fadky s ruznymi
vstupnimi argumenty. Seznam a popis vstupnich argumentt dostupnych pro praci
s rozhranim spolecné s priklady vyuziti se nachézeji v uzivatelské dokumentaci
v sekei o textovém rozhrani [A. 1.3

Implementace TUI Samotna implementace rozhrani je jiz velmi jednoducha.
Zpracovava uzivatelské vstupy z argumentii, které bud predava dal do korespon-
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dujicich funkci, nebo hlasi a fesi problémy, které mohli pti zadavani argumentt
nastat.

3.5 Problémy implementace

Absolutni vétsina implementace se vyvijela podle planu. Ale u stale aktivné
vyvijeného modulu MuJoCo jsme narazili na nékolik problémi. Tyto problémy
neovliviiuji moznosti vytvareni ani provadéni experimentti. Problémy zasahuji
pouze do prace a zachazeni s vizualizacnim prostredim.

V této sekci popiseme problémy, se kterymi jsme se setkali, kde je potka uzi-
vatel a co to pro néj znamena. Pro problémy zaroven prezentujeme jednoduchou
opravu.

Zapinani vizualizace — bézici simulaci Prvnim problémem je vychozi interni
nastaveni knihovny MuJoCo, které v momenté kdy zacina probihat vizualizace
zaroven spousti i simulaci robota. Mohlo by se tedy jednoduse stat, ze by uzivatel
ani nemusel zaregistrovat, ze vizualizace béhu robota je jiz spusténa pred tim, nez
vizualizace opét skonci.

Pro feseni tohoto problému jsme se rozhodli pridat jeden krok mezi posledni
interakci s nasi platformou a vizualiza¢nim prostredim. Uzivatel je tak nucen
potvrdit v konzoli hlasku zmacknutim ENTER. Po tomto potvrzeni vizualizace
okamzité zacina a uzivatel ma vétsi Sanci si pribéhu vizualizace v§imnout a vcas
ho zacit ovladat.

Okno vizualizace — prekreslovani napovédy Druhy problém je cisté vizu-
alni, ale stoji za zminku. Pti vykreslovani vizualiza¢niho okna si uzivatel miize zvo-
lit, zda chce vykreslovat prithledné okno napovédy a okno s informacemi ohledné
rychlosti a casu vykreslovani. Tato okna jsou v kazdém cyklu smazéna a vy-
kreslena znova. Uzivatel ma moznost béh simulace pozastavit. V. moment kdy je
simulace zastavend, prithledna okna se kviili chybé ve zdrojovém kédu vizuali-
zacni knihovny prestanou mazat z obrazovky. Vykreslovani novych oken ale stale
probihd a nova okna jsou opakované vykreslovana pod oknem napovédy a nad
informacnim oknem.

Ukonceni vizualizace — cisténi glfw zdroji Posledni a hlavni problém
nastava pri ukonceni vizualizace po dobéhnuti simulace. I pri korektnim ukon-
¢eni prostredi vizualizace, knihovna MuJoCo hlési varovani a interni chyby. Tyto
chyby jsou zptisobeny snahou grafického modulu glfw o uvolnovani zdroju vizua-
liza¢niho prostredi.

Uzivatel se s timto problémem setka pri ukoncovani okna vizualizace, které
do konzole zahlasi upozornéni na chyby v kdédu s popisem chyby a mistem, kde
se nachazi. Tato upozornéni bohuzel nejsme schopni skryt, ale na funkénost celé
platformy nemaji zadny dalsi vliv.

3.5.1 Problémy a reseni

Pro problémy jsme byli schopni najit velmi jednoduché opravy. Diky tomu,
ze MuJoCo je open source knihovna, tiprava na nasi strané by byla mozna. V této
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praci jsme se ale rozhodli nechat vsechny knihovny v jejich vychozim stavu tak,
jak je uzivatel dostane z balickovacich manazerti. Tim zachovame cennou vlast-
nost platformy, a to jednoduchost instalace (informace o instalaci prostiedi pro
platformu v uzivatelské dokumentaci v sekci .

Navrh opravy Opravu problému s prekreslovanim napovédy a vypisovanim
chybovych hlasek z vizualizace muzeme vytesit v jediném souboru modulu Gym-
nasium. V conda nainstalovanych bali¢cich mtzeme najit modul Gymnasium
s knihovnou MuJoCo. Hledame soubor mujoco rendering.py v adresari MuJoCo
modulu na nésledujici cesté.

# priklad cesty na Linuxovém systému
# <conda> = miniconda3
~/<conda>/envs/roboEvo/lib/<python_packages>/gymnasium/envs/mujoco

Oprava problému s napovédou pri zastaveni simulace Tento problém
lze vytesit kopii jediného tadku. Nachazime se ve zminéném skriptu v metodé
render tiidy WindowViewer. Metoda kon¢i praci vycisténim prekryti pred zacat-
kem dalsiho cyklu pomoci metody self. overlays.clear(). O par radku vyse,
prii zastaveni simulace bézi nekonecny cyklus, ktery toto ¢isténi nedéla.

400. if self._paused:

401. while self._paused:
402. update ()
403. if self._advance_by_one_step:

Oprava je jednoducha. Stac¢i pridat volani self. overlays.clear() na zacatek
update metody definované uvniti render metody.

351. def update():

+++ self._overlays.clear()
352. # fill overlay items
353. self._create_overlay()

Oprava chybové hlasky p¥i ukondeni vizualizace Reseni tohoto problému
je jednoduché. Chyba nastane v metodé free ttidy WindowViewer na radku 330.
Myslim si, ze zde nastane chyba, protoze odkaz na self.window jiz nemusi platit,
coz testuje podminka hned nad timto radkem. Staci tedy tento fadek posunout
o jeden tabulator dal tak, aby byl soucasti bloku podminky.

326. def free(self):

327. if self.window:

328. if glfw.get_current_context() == self.window:
329. glfw.make_context_current (None)

330. >>> glfw.destroy_window(self.window)

331. self.window = None
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4. Experimenty a vysledky

V této kapitole se podivame na tTi typy experimentii, které s nasim systémem
muzeme provadét. Knihovna implementuje nékolik rtiznych pristupt, jak roboty
ridit a jak je vyvijet pomoci evolu¢nich algoritmii. Nésledujici experimenty pied-
vedou vzorek z téchto pristupt.

Cilem vsech nasledujicich experimentt je pomoci evolu¢nich algoritmi vyvi-
nout zvoleného robota tak, aby byl schopny stabilniho pohybu v simulovaném
prostiedi v pfedem urc¢eném smeéru. Kazdy jedinec zac¢ind sviij simulacni béh
v prosttedi v poc¢atku na souradnicich (0,0). V nasem experimentu chceme, aby se
robot pohyboval ve sméru rostouci x-ové souradnice. Kvalita jedinct je pak jed-
noduse vypoctena dle néasledujici rovnice:

fitness =z — 0.5 - |y| (4.1)

kde (z,y) jsou souradnice bodu v simulovaném prosttedi, do kterého jedinec dora-
zil (bud do vyprseni limitovaného ¢asu na simulaci, nebo do dosazeni podminky
predcasné ukonéujici simulaéni béh — napr. paddu robota).

V prvnim experimentu v sekci si ovefime prirozeny predpoklad, ze pro
roboty (s vétsim mnozstvim stupnu volnosti) potfebujeme pokroéilé pristupy.
V nésledujicich dvou experimentech v sekci popiseme experimenty demon-
strujici moznost evoluéniho vyvoje jak fizeni, tak morfologie robot.

4.1 Vyvoj rizeni roboti

V této sekci se zaméfime na vyvoj Fizeni robotti. Rizeni robota je systém,
ktery na zdkladé vstupt z prostiedi (senzory robota, ¢as atd.) generuje signaly
do vykonnych prvki robota (typicky motory).

Pribéh vyvoje tizeni robota je ovlivnén zvolenym agentem, ktery definuje
genotyp jedincti a urcuje, jaké genetické operatory budou pri vyvoji vyuzivany.
Podrobnéjsi popis agenti se nachazi v sekei [3.1.3]

Prvni pokus se bude snazit vyvinout tizeni pro pokrocilého robota v projektu
oznacovaném jako SpotLike (na obrazku , bliZze popsany v implementaci v sekci
. Jedna se o robota kracejiciho na ¢tyfech nohéch, kde kazda noha ma
3 stupneé volnosti (tedy celkem 12 pro celého robota). Muzeme ho tedy fadit mezi
roboty, u kterych jiz bude obtiznéjsi vyvinout stabilni pohyb v uré¢eném smeéru.

Kraceni, kterého bychom u robott chtéli dosdhnout, si mizeme predstavit
jako periodicky pohyb, kde kazda noha cyklicky opakuje stejné pohyby. Proto se
pro vyvoj fizeni pokusime vyuzit agenty, ktefi interné podle parametri generuji
periodické hodnoty pro motory robot.

Volba parametria velikosti experimentu Pro tento typ experimentu inici-
alizujeme populaci se 100 jedinci. Abychom zjistili, kolik generaci je potieba
pro rozumné vysledky, nechame nejprve probéhnout delsi experiment, ve kterém
vyvoj evolu¢niho algoritmu pobézi po 500 generaci. Abychom vyloudili vliv na-
hodné inicializace populace jedincti v genetickém algoritmu, pro vyhodnoceni je
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cely béh algoritmu 20krat nezavisle opakovan a vysledky prezentujeme pomoci
nasledujiciho typu grafu.

80
—— max fitness
—— min fitness

Fitness

Obrézek 4.1: Velky experiment, 20 opakovani algoritmu po 500 generacich, robot
SpotLike, agent TFSAgent

Krabicovy graf Pro vizualizaci dat vyuzivame krabicovy graf (boxplot). Tento
graf vizualizuje statistické rozlozeni dat pomoci kvartilii. Uprostied se nachéazi
krabice (obdélnik), ktery je shora ohranicena 3. kvartilem a zespodu 1. kvartilem.
Rozsah pokryty obdélnikem tedy obsahuje 50 % pozorovanych hodnot. Uvnitf
krabice se nachézi (v nasich grafech oranzovou barvou) ¢éra, naznacujici hodnotu
medianu. Dale krabicové grafy nad a pod stredni krabici vykresluji tzv. vousy,
coz vizualizuje variabilitu dat nad 3. a pod 1. kvartilem. Vousy nad a pod krabici
maji stejnou délku rovnajici se 1.5 nasobku rozdilu mezi 3. a 1. kvartilem. Déale se
v grafu mohou nachézet odlehlé body (outliers). To jsou hodnoty mimo krabici
a vousy. Odlehlé body které jsou vykresleny jako samostatné krouzky.

Grafy vznikaji slozenim dat z priibéhiu fitness hodnot nékolika opakovani da-
ného evolu¢niho algoritmu. Jeden krabicovy diagram pro danou generaci zobra-
zuje rozlozeni hodnot fitness vsech jedincii dané generace ze vsech béhti. V grafu
4.1| je to celkem 2000 hodnot. V posledni generaci déle cervené znacky oznacuji
hodnotu maximalni fitness v jednotlivych bézich.

V nasich grafech pro prehlednost dale vykreslujeme hodnotu maximalni (mod-
rou ¢arou) a minimélni (Cervenou Carou) fitness v dané generaci.

Krabicovy graf na obrazku zobrazuje vyhodnoceni popsaného velkého ex-
perimentu. Z grafu mizeme vidét, Ze nejvetsi rist fitness probéhl priblizné v prv-
nich 200 generacich. Optimalizace dale pokracovala a byla schopna nachéazet re-
seni s lepsim hodnocenim, ale pro tcely vyhodnocovani nasich experimenti bude
dostacujici, kdyz evoluci v tomto experimentu omezime na 200 generaci a al-
goritmus nechdme vyvoj pétkrat nezavisle zopakovat. To se nam ukazalo jako
dostatecné mnozstvi dat, které se podoba predvedenému velkému experimentu
a muzeme tak urychlit statistické vyhodnoceni.
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Pribéh predvedeného experimentu v obrazku trval priblizné 12 hodin
i s vyuzitim paralelizace ohodnoceni jedinct mezi 12 vldken na vykonném osob-
nim pocitaci. Diky omezeni dalSich experimentii na mensi pocet generaci a opako-
vani algoritmu jsme schopni na stejném systému nésledujici experimenty provést
v fadech desitek minut.

Prvni experiment Nejprve se pokusime fizeni robota SpotLike (popsén v sekci
3.1.2.1)) vyvinout pomoci evolu¢niho algoritmu, ktery kéduje nastaveni aktuatort
pomoci zékladnich periodickych funkei (agent SineFuncFullAgent popisujici tento
algoritmus je popsdn v implementaci v sekei [3.1.3). Kazdy aktudtor robota ma
v tomto pripadé prirazenou vlastni periodickou funkci a genotyp jedinci spe-
cifikuje parametry téchto periodickych funkei (4 parametry pro kazdy kloub —
amplituda, frekvence, x a y posun). Funkce jsou popsany rovnici v sekei
implementace agentti.

Evolu¢ni algoritmus bézel 200 generaci se 100 nahodné inicializovanymi
jedinci. Pro vyhodnoceni byl cely béh evoluéniho algoritmu pétkrat opakovan
vzdy s novou ndhodné vygenerovanou pocatecni populaci.

—— max fitness
151 —— min fitness
10 A *
a
g 3 ]
= [
i
0 .
_5 .
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120130140150160 170180190200
Generace

Obrézek 4.2: Vyvoj fitness populace v experimentu se zdkladnim agentem
SineFuncFullAgent a robotem SpotLike

Graf na obrazku zobrazuje vyvoj fitness hodnot za béhu vyse popsaného
evolu¢niho algoritmu. Data jsou vytvorena kombinaci zaznamu o fitness hodno-
tach v dané generaci ze vSech péti nezavislych béht.

Graf ukazuje, Ze tento pristup vyvoje fizeni dosahl maximélni hodnotu fitness
okolo 15 a populace na této hodnoté stagnovala a nebyla schopna vétsitho posunu.

Pokrodily agent Pro porovnani jsme zvolili pokrocilého agenta TFSAgent,
ktery generuje signdly do aktudtori pomoci omezenych Fourierovych rad (agent
byl popsan v sekci . Tento agent je na tikkor malého zvétseni genotypu, oproti
predchozimu agentovi schopny generovat mnohem komplexnéjsi periodické funkce
popsané skladanim nékolika funkci sinus. V nasem prikladé byly na nastaveni
slozeny 3 sinusové funkce.
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Stejné jako v predchozim béhu, algoritmus bézel 200 generaci se 100 jedinci
a byl opét pétkrat zopakovan.

60 4 —— max fitness
—— min fitness

Fitness

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120130140150160170 180190200
Generace

Obréazek 4.3: Vyvoj fitness populace v experimentu s pokrocilym agentem
TFSAgent a se stejnym robotem SpotLike

Graf vyvoje fitness hodnot z experimentu s pokroc¢ilym agentem ukazuje,
ze tento agent jiz byl schopny vyvinout stabilni pohyb i pro zadaného komplexniho
robota. Maximalni fitness hodnota, které pti vyvoji agent dosahl, se pohybovala
okolo 60. Zaroven podle krabicového grafu vidime, ze pomérné velka ¢ast popu-
lace byla schopna dosdhnout vysledki, presahujici nejlepsi vysledky jednodussiho
agenta.

Z experimentti jsme zaroven dostali i nejlepsiho jedince z posledni generace evo-
luéniho algoritmu. Jelikoz nase simulované fyzikalni prostredi je deterministické,
muzeme TesSeni nejlepsiho jedince zpétné vizualizovat.

Ruéni kontrolou téchto vysledki jsme déle zjistili, Ze pouze ¢ast (dva z péti
béhti) dosahly takového pohybu, ktery bychom od robota této morfologie oceka-
vali. Télo v robota v téchto pripadech (az na mensi odchylky) smétovalo rovné,
zpusobem pripominajici chtizi ¢tyinohych zvirat podobné morfologie. Zbylé béhy
vyvinuly stabilni, ale ne zcela estetickou chiizi. Roboti se v téchto pripadech
posouvali stranou vyuzitim vétsiho rozsahu v rotaci (kycelnich) kloubt. Pravdeé-
podobné kvuli lepsi stabilité robota.

Osobné si myslim, Ze vyvoj estetického pohybu pro tohoto robota je s ma-
lou tpravou hodnotici funkce mozny. Ta by naptiklad mohla penalizovat rotaci
téla od pozadovaného sméru pohybu. Chuize stranou je kvuli rozsahu (kycelnich)
kloubt (hlavné v ose délky téla robota) mnohem snazsi na vyvinuti, a tak tento
zpusob chiize tvori silné lokalni optimum. Agenti velmi rychle konverguji ke zpt-
sobtim chiize, které jsou stabilni, coz jim navysuje Sanci urazit vétsi vzdalenost
bez padu. Chiize stranou je oproti vratké chiizi rovné mnohem stabilnéjsi. Na-
vrzena jednoducha tdprava hodnotici funkce by méla byt schopna toto lokalni
optimum penalizovat, a tedy vynutit estetictéjsi pohyb.
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Ve srovnani s predchozimi pokusy jsme se pomoci stejnych agentii snazili vyvi-
nout fizeni jednodussiho robota oznac¢eného jako AntV3 (zobrazeného na obréazku
, blize popsan v implementaci v sekci . Mizeme ho brat jako jedno-
dussiho, protoze obsahuje mensi pocet kloubt (8 stupiii volnosti) v porovnéni
s robotem SpotLike. Zaroven jeho morfologie umoznuje snazsi pohyb vSemi sméry
s mensim rizikem padu.

Rizeni jsme vyvijeli pomoci agentfi se stejnymi parametry jako v piipadé
s pokrocilym robotem. Cely béh byl opét pro statistické vyhodnoceni pétkrat
opakovan se stejnou velikosti ndhodné vygenerované populace (100 jedinci).
Jelikoz jsme kvuli mensimu poctu stupnii volnosti ocekavali schopnost agentt
vyvinout Tizeni rychleji, zkratili jsme délku evoluce na 100 generaci.
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Obréazek 4.4: Vyvoj fitness populace se zdkladnim agentem SineFuncHalfAgent
a jednodussim robotem AntV3
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Obrazek 4.5: Vyvoj fitness populace s pokrocilym agentem TFSAgent a jedno-
dussim robotem AntV38
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Z vyvoje fitness (v grafu a muzeme pozorovat, ze oba agenti byli
schopni u tohoto jednodussiho robota dosahnout prijatelnych vysledka i s ome-
zenym pocCtem generaci. Prijatelné vysledky jsou c¢astecné podporeny faktem,
ze i nahodné konfigurace maji dobrou Sanci tohoto robota rozpohybovat v po-
zadovaném smeéru, a tedy jiz velmi brzy ziskat dobré ohodnoceni. To se zaroven
projevuje i na minimalni fitness. Pro tohoto robota je totiz stejné jednoduché
dostat takovou konfiguraci aktuatori, které ho rozpohybuji v opacném sméru
(jedinec z definice hodnotici funkce obdrzi zaporné ohodnoceni).

4.2 Vyvoj rizeni a morfologie roboti

V této sekci predvedeme dva dalsi typy experimentt, které nase knihovna
podporuje — simultdnni vyvoj (v sekci a oddéleny vyvoj (v sekci
rizeni a morfologie.

Tyto experimenty se od predchozich lisi tim, Ze evolu¢nimu algoritmu povo-
lime vyvijet i zvolené casti téla robota. To teoreticky umozni z téla pivodniho
robota vyvinout optimalnéjsi morfologii pro zadany problém.

Vyvoj téla je implementaci umoznén diky specidlnim znackam v XML konfi-
gura¢nich souborech (popsanych v konfiguraci vlastniho robota v sekci .

4.2.1 Simultanni vyvoj rizeni a morfologie

V prvnim prikladu predvedeme experiment, ve kterém umoznime evolué¢nimu
algoritmu vyvijet zaroven fizeni i morfologii robota. Tento experiment by teore-
ticky mohl poméahat v optimalizaci morfologie robotti za hranici predstavivosti
jejich autort.

Pro vyvoj morfologie volime pri inicializaci agenta masku téla robota (popsana
v parametru body_part_mask v sekci . Tato maska popisuje, které ¢asti téla
maji pri vyvoji zustat beze zmény (hodnota False) a zdroven urcuje povolené
rozsahy hodnot pro ¢asti téla oteviené pro evoluéni vyvoj.

Kvalita jedincti byla v tomto experimentu hodnocena stejné jako v predchozich
experimentech. Cilem pro jedince je tedy dojit co nejdédle v uréeném sméru. Presny
vypocet fitness je popsén rovnici (4.1]).

Pro experiment jsme zvolili robota AntV3 (popséan v implementaci v sekci
[3.1.2.1)). Tento typ experiment je ale samozfejmé povolen pro libovolného robota,
ktery umoznuje evoluéni vyvoj alespon jedné casti téla.

Vyvojrobota AntV3 Jak bylo feceno v této ukazce jsme zvolili robota Ant V3.
Pro vyvoj robota byl vyuzit agent SineFuncHalfAgent (popsany v sekci .
pro demonstraci tohoto typu vyvoje.

Tento experiment je nakonfigurovany v modulu experiment setter pod na-
zvem exp2_body_para. Pro evoluc¢ni algoritmus byla zvétsena velikost populace
na 150 jedincu (vétsi velikost populace je zvolena kviili rozsiteni prohledavaného
prostoru, ve kterém evoluce hleda optimélni feseni) a evoluci byl umoznén vyvoj
po 200 generaci. Zaroven byl zvolen povoleny rozsah délek ¢asti koncetin pro
vyvoj. Robot AntV3 (na obrazku popsany v sekci ma 4 koncetiny
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slozené ze dvou ¢asti — pro jednoduchost je oznacme jako stehno a ljtko. V za-
kladni konfiguraci je délka stehna pro tohoto robota 0.2 (pro vyvoj byl zvolen
rozsah mezi 0.1 a 0.5) a délka lgtka je 0.4 (pro vyvoj umoznime rozsah mezi 0.15
a 0.5). Délka libovolné ¢asti téla je pri vyvoji nezévisld na ostatnich.
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Obrazek 4.6: Vyvoj fitness populace prii soucasném vyvoji fizeni a morfologie
s agentem SineFuncHalfAgent a robotem AntV3

Z grafu na obrazku muzeme pozorovat, ze tento typ vyvoje zvladl stabilné
produkovat vyssi fitness hodnoty nez srovnatelny predchozi experiment (vyuzi-
vajici stejného agenta i robota) nevyuzivajici vyvoje morfologie (graf na obrazku
. Mizeme tedy odhadovat, ze mohou existovat optimélnéjsi konfigurace kon-
¢etin tohoto robota, nez ta vychozi.

Obrazek 4.7: Priklad z vysledki soucasného vyvoje fizeni a morfologie robota
AntV3

Diky moznosti prehravani nejlepsich feseni jednotlivych béht algoritmu mi-
zeme zaroven prozkoumat, k jakym konfiguracim vyvoj dospél. Ukazalo se, ze vy-
voj dospél bud k robottim s velmi dlouhymi koncetinami, nebo (jak je na obrazcich
k robotim s nékolika dlouhymi (odrazovymi) koncetinami a jednou kratsi
koncetinou (slouzici jako kormidlo).
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ktery je schopny své télo diky kratsi zadni noze naklonit, a je tak schopny pomérné
rychle skakat vpred.

4.2.2 Oddéleny vyvoj rizeni a morfologie

V tomto experimentu predvedeme druhy typ vyvoje fizeni a morfologie robota,
a to oddéleny vyvoj. V tomto typu evolucniho vyvoje se nejprve provede vyvoj
fizeni robota s vychozi morfologii. Néasledné se vyvoj Tizeni zafixuje ve stavu
populace z posledni generace a zacne druha cast vyvoje, ve kterém se vyviji
pouze morfologie robota.

Jedinci tak dostanou moznost nejprve vyvinout samotny pohyb (jak tomu
bylo v prvnim experimentu) a nasledné evoluénim vyvojem optimalizovat télo
pro specificky pohyb. Timto pfistupem by teoreticky jedinci méli byt schopni
dosdhnout lepsich vysledki nez pri vyvoji samotného tizeni.

Pro tento experiment jsme zvolili stejného robota (s totoznymi rozsahy ve-
likosti koncetin) a stejného agenta jako v predchozim experimentu. Konfigurace
experimentu je v modulu experiment setter pod ndzvem exp2_body_serial.
Evolucni algoritmus bézel nejprve 100 generaci, pri kterych se vyvijelo fizeni ro-
bota a nasledné 100 generaci pro vyvoj morfologie.
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Obrazek 4.8: Vyvoj fitness populace pri oddéleném vyvoji fizeni a morfologie
s agentem SineFuncHalfAgent a robota AntV3

V grafu na obrazku muzeme pozorovat vyvoj fitness v jednotlivych gene-
racich. Mazeme vidét, ze po 100. generaci nastal maly pokles primérnych hodnot
nerovanim zcela ndhodnych konfiguraci téla robota (v povoleném rozsahu délek
konéetin), a tedy miZe chvilkové vést k horsim vysledkiim. Casem ale vidime,
ze evoluce byla schopnd optimalizovat télo robota pro jiz vyvinuty pohyb, a tak
celkove vylepsit vysledky jedincii.

Na obrazku muzeme vidét nejlepsiho jedince z experimentu s oddélenym
vyvojem Tizeni a morfologie. Jedna se zaroven o dobry priklad morfologie, ke které
se Teseni Casto blizila. Pro tento typ pohybu se robotiim hodilo mit mnohem delsi
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Obréazek 4.9: Priklad z vysledki oddéleného vyvoje tizeni a morfologie robota
AntV3

¢asti koncetin vedouci primo od téla (stehno), které svym pohybem jsou schopny
posunout robota dale, a tak optimalizovat urazenou vzdélenost.
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Z.aver

Prace predstavuje platformu pro tvorbu a provadéni experiment s evolu¢nimi
algoritmy na simulovanych robotech. Préace splnila cile, které pro ni byly stano-
veny. Vytvorili jsme systém pristupny uzivatelim s riznymi irovnémi pochopeni
problematiky evoluc¢nich algoritmii a zptistupnili tak nastroj, pomoci kterého bu-
dou uzivatelé moci jednoduse prohlubovat a aplikovat své znalosti. Platforma
nabizi fadu implementovanych operatorii evolucnich algoritmi a nékolik robot
riznych trovni slozitosti, se kterymi miize uzivatel okamzité pracovat.

P1i tvorbé platformy jsme dbali na to, aby zdrojovy kéd byl srozumitelny
a jednotlivé c¢asti logicky rozdélené, coz uzivateliim umozni a zjednodusi pristup
ke zdrojovému kédu. Tim nabizime moznost hlubsiho pochopeni fungovani evo-
lu¢nich algoritmt a jejich pripadného rozsitovani a aplikovani novych vlastnich
casti.

Experimenty provedené v této praci ukazuji jak typy experimenti, které plat-
forma umoznuje, tak styly jejich vyhodnoceni. Pomoci experimenti jsme na dvou
robotech rtznych slozitosti oveérili fakt, ze jednoduché evolucéni algoritmy nestaci
pro Teseni vsech problémi, a ze pro urcité pokrocilé problémy je tteba pokrocilych
evolucnich algoritm.

Zaroven jsme demonstrovali priklady experimentii, které umoznuji vyvoj jak
rizeni, tak morfologie robott. Pro tento problém jsme v praci navrhli a imple-
mentovali zptsob, jakym je mozné za béhu algoritmt ménit XML konfiguracni
soubory robott z knihovny MuJoCo. Tyto experimenty predvedly zajimavé vy-
sledky, vytvarejici roboty riznych konfiguraci, které byly schopné dosdhnout lep-
sich vysledkt nez ty vychozi.

Prace nabizi mnoho moznosti pro rozsirovani. Vedle pokrocilejsich evoluc¢nich
algoritml na vyvoj fizeni robotl by zajimavym rozsifenim mohlo byt prozkou-
mani dalsich moznosti vyvoje morfologie, umoznujici rozsahlejsi zmény v konfigu-
raci robotl. Dalsim by mohlo byt podrobnéjsi zkoumani dopadii riznych fitness
funkci na vysledky evolu¢niho vyvoje.
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A. Uzivatelska dokumentace

Platforma je uzivateli pristupna pomoci dvou aplikaci — grafického a textového
rozhrani. Funkénost aplikaci byla otestovana na operac¢nich systémech Windows
a Linux. VSechny aplikace jsou vytvorené v jazyce Python, a tedy vSechny soubory
maji pripony .py.

Uzivatelskou dokumentaci rozdélime do dvou c¢éasti. V prvni v c¢asti si
popiseme kroky potiebné ke spusténi aplikaci a predvedeme jednotliva rozhrani
a praci s nimi. V druhé ¢asti[A.2]si poté predvedeme, jak se pomoci téchto rozhrani
tvori a provadéji experimenty.

A.1 Spusténi a komponenty rozhrani

V této sekci se nejprve podivame, jak pripravit prostfedi se vSemi potteb-
nymi knihovnami pro spravné fungovani celé platformy (v podsekei|A.1.1]). Dale
si predvedeme uzivatelskd rozhrani — grafické v podsekci a poté textové

v podsekei [A.1.3]

A.1.1 Instalace a spusténi rozhrani

Celd platforma je vytvorena za pomoci nékolika knihoven, které musi byt
pred spusténim nainstalované pro zajisténi spravné funkcnosti vsech aplikaci. Pro
usnadnéni instalace vSech potiebnych knihoven bylo pomoci prostiedi pro spravu
balickli |Conda vytvorené vlastni prostiedi, ve kterém aplikace pobézi.

Instalace Conda Uzivatel nejprve musi nainstalovat Condu. K tomu muzeme
vyuzit minimalisticky instaldtor Miniconda (dostupny na vsech platforméch z ofi-
cidlnich stranek https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html).

Po stazeni a instalaci tohoto instalatoru by mél uzivatel mit z prikazové radky
(popripadé s vyuzitim specializované Conda piikazové fadky) pristup k prikazu
conda, ktery umoznuje ovladat prostredi pro spravu balicki.

Tvorba prostredi Nyni muzeme v korenové slozce této prace vyuzit nasledu-
jictho prikazu pro tvorbu prostiedi pro nasi aplikaci.

conda env create -f conda_environment/environment.yml

Tento prikaz je volani aplikace conda. Pomoci spojeni env create specifikujeme,
ze chceme vytvaret nové prostredi pro béh aplikaci. Parameter —-f ptikazu riké, ze
bude nasledovat vstupni soubor (cesta ke konfigurarénimu souboru), pomoci kte-
rého méa byt prostfedi vytvoreno. Tento konfiguracéni soubor se jménem environ-
ment.yml je z pohledu kofenového adresare umistén ve slozce conda__environment.

Konfiguracni soubor specifikuje detaily prostiedi, jako jeho jméno (v nasem
ptipadé roboFEvo) a balicky, které mé nainstalovat.

Po dobéhnuti instalace prostiedi mtze byt prostredi aktivovano pomoci pri-
kazu conda activate roboEvo a poté deaktivovano pomoci conda deactivate.
Pokud mame aktivované prostiedi roboFwvo, vsechny aplikace nasi platformy bu-
dou funkéni.
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A.1.2 Grafické rozhrani — GUI.py

S aktivovanym prosttedim roboFvo miizeme spustit grafické rozhrani. Roz-
hranfi je klasickou okenni aplikaci, pomoci které muze uzivatel konfigurovat, spous-
tét a zpétné vizualizovat experimenty s evolu¢nim vyvojem robotu.

Celé rozhrani je rozdéleno do ¢tyr zalozek, oddélujici hlavni ¢asti potrebné
ke tvorbé experimenti — zalozky Main, Robot select, Agent config a Evolution
config. Dale si zvlast predstavime jednotlivé zalozky.

|Main Robot select  Agent config|Evolution config

Experiment overview

- Selected Robot: AntY3
- Body parts for Gf:

- $HIP1(0.2)% ... locked
SANKLEL1(0.4)% ... locked
$HIP2(0.2)% ... locked
SANKLE2(0.4)% ... locked
$HIP3(0.2)% ... locked
SANKLE3(0.4)% ... locked
$HIP4(0.2)% ... locked
SANKLE4(0.4)% ... locked

- Selected Agent: StepCycleFullAgent

VYiew individual Save experiment | Load experiment

Save directory: ./saves/individuals/ Browse

Obrézek A.1: Uvodni okno aplikace

Zalozka Main Uvodni zalozka grafické aplikace (obrazek , ve které si
muzeme prohlédnout zkraceny popis aktualné nakonfigurovaného experimentu.
Tento popis je automaticky generovan a aktualizovan tak, aby reflektoval zmény
konfigurace daného experimentu.

Déle pod popisem experimentu najdeme tlac¢itka pro ulozeni aktualni konfigu-
race a nacteni dfive vytvorené konfigurace experimentu. Pii ukladani experimentu
aplikace vytvori okno s textovym polem pro pojmenovani ukladané konfigurace.
Po zvoleni jména je experiment ulozen do souboru v pevné zvoleném adresari.
P1i nacitani néjakého experimentu aplikace nabidne seznam vsech drive vytvore-
nych experimentu (jak vytvorenych ve zdrojovém kédu, tak v okenni aplikaci),
ze kterého si uzivatel mize podle jména vybrat (aktudlni konfigurace bude bez
moznosti obnovy prepsana).

Uvodni zélozka déle nabizi tlacitko View individual, které umoznuje v pro-
hlizec¢i soubortt vybrat ulozena data jedincti posledni generace libovolného ex-
perimentu. Po nacteni a zpracovani dat jedincii je uzivateli prezentovan seznam
jedinct serazenych podle fitness hodnot. Uzivatel v tomto seznamu ma moznost
vybrat libovolného jedince pro vizualizaci. Vice o vizualizacich jedincii je popsano
v sekei [AL2.3
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V dalsi tadce se nachéazi textové pole popisujici cilovou cestu, kam bude ulo-
zena slozka s daty z konfigurovaného experimentu a tlacitko pro zménu této cesty.

Posledni je tlacitko Start, které okamzité spusti aktualné nakonfigurovany
experiment.

[Robot select Agent config Evolution config

Select robot: LA

Robot overvieu

Copy of the original
MuJoCo fint. Its body is
made of a single sphere
with 4 legs. each having
2 parts. Each leg has 2
joints — 1 hip joint
Chinge joint in Z
direction) and 1 knee
joint (hinge joint
parallel to the ground).
The robot is augmented
with changable body
parts - the length of
each leg part can be
separately

Select body parts for GA

Obréazek A.2: Okno pro volbu robota pro experiment

Zalozka Robot select Zéalozka pro vybér robota, ktery bude vyuzit v konfigu-
rovaném experimentu (obrézek, se sklada z rozbalovaci nabidky, ve které mi-
zeme podle jména zvolit robota. Pro vybraného robota se nam pod nabidkou
ukaze jeho nahledovy obrazek a popis.

Déle se ve spodni ¢éasti zalozky nachézi tlacitko Select body parts for GA,
které umoznuje zvolit ¢asti téla robota, které se maji v kombinované evoluci fizeni
a morfologie vyvijet. Pokud je toto tlacitko neaktivni, znamena to, ze robot nema
specifikované zadné Casti téla, které by umoziiovali tento vyvoj (vice o téchto
znackach v kapitole o implementaci v sekci .

Zalozka Agent config Treti je zdlozka pro vybér a konfiguraci agenta (zdlozka
zobrazena na obrazku[A.3] vice o vyznamu a typech evolu¢nich agentt v kapitole
o implementaci v sekci . V této zalozce opét mame rozbalovaci nabidku,
pomoci které mizeme vybrat typ agenta. Pod touto nabidkou se opét nachézi
popis zvoleného agenta.

Ve spodni poloviné se poté mohou nachézet parametry agenta (specifické pro
kazdého agenta), které muzeme timto stylem ménit. V pripadé nejasnosti o vy-
znamu parametru je mozné podrzet kurzor mysi nad nazvem daného parametru
a zobrazit tak vysvétleni daného parametru (tato napovéda nemusi byt pritomna
u vSech parametri).
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Main | Robot select |.ﬁgent config _Evolution config
LT R TR S S tepCycleFul 1Agent

Agent overview

Step Cycle Full Agent

This agent starts by generating a sequence of random
actions (from the allowed action range) for each motor of
length CYCLE REPEAT. Sequences are then periodically
applied to the corresponding motors.

Cycle_repeat 25

Obréazek A.3: Okno pro volbu agenta pro experiment

Main | Robot select  figent config[Evolution config
Select evolution type: [WUIIINUR -

Generation count: Starting population:

Selection

RIS G ST S t ournament _prob_selection

Probability m
K

Crossover
ossover operator = crossover_uni‘Form -

Mutation

R TGS A uni Form_mutation -

Hutation probabilities:

Individual: [OAE) fiction mutation: Body mutation:

Obréazek A.4: Okno pro upravu specifickych nastaveni agenta

Zalozka Ewvolution config Posledni zalozkou (na obrézku [A.4]) slouzi pro
upravu samotného evoluéniho vyvoje. Ve vrchni ¢asti mizeme vybrat typ evo-
lu¢niho vyvoje. Na vybér mame ze tii moznosti:

e Control — vyvoj pouze Fizeni robota,
e Control-Body parallel — soucasny vyvoj fizeni i morfologie robota,

e Control-Body serial —oddéleny vyvoj fizeni a morfologie robota, kde nej-
prve probéhne dany pocet generaci, pri kterych bude vyvijeno pouze tizeni
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robota. Nasledovné se Tizeni zafixuje a opét po stejny pocet generaci bude
vyvijena pouze morfologie.

Déle mtuzeme zvolit pocet generaci, kterymi evoluce projde a velikost populace
jedincti, na kterych bude vyvoj probihat.

V dalsich trech sekcich oznacenych napisy Selection, Crossover a Mutation,
muzeme meénit samotné genetické operatory pro selekci, kiizeni a mutaci jedinct
v evoluénim algoritmu a upravovat jejich argumenty. Vychozi hodnoty odpovi-
daji hodnotdm specifikovanym ve zdrojovém kdédu agent (popiipadé se jedna
o hodnoty specifikované nactenou konfiguraci experimentu).

A.1.3 Textové rozhrani — TUI.py

Textové rozhrani je druhym zptisobem, jakym uzivatel mize pracovat s nasi
platformou. Jedna se o ¢asteéné omezeny pristup v porovnani s grafickym roz-
hranim, jelikoz textové rozhrani nedovoluje jen za pomoci interakce s rozhranim
vytvaret nové experimenty ani nijak dale konfigurovat ty stavajici.

Hodi se hlavné pro spousténi velkych experimenti nebo mnoha experimenti
najednou, u kterych c¢ekame, ze jejich zpracovani bude trvat klidné nékolik hodin
(grafické rozhrani by zpracovani experimentt pouze zbyte¢né zpomalovalo). Déle
se miize vyuzivat pro testovani novych ¢asti implementace nebo pro zpétnou
vizualizaci vysledkil starsich experimentii.

Interakce s rozhranim Uzivatel interaguje s rozhranim z prikazové radky,
pomoci vstupnich argumentti, které zadava pri spousténi programu. Textové roz-
hrani vytvari jednoduchy zpusob, jak vybirat a spoustét vyhodnoceni dostupnych
experimentu.

Ovladani TUI Textové rozhrani ovlada uzivatel z prikazové radky zadavanim
vstupnich argumenti. Témito argumenty jsou nasledujici:

e —-experiment — argument, ktery obdrzi textovy vstup specifikujici jméno
jednoho nebo vice experimenti (oddélenych mezerou), jehoZz parametry
chceme nadist a spustit (pracujici s modulem experiment__setter popsaného

v oddile ,

e —-experiment _names — pri uvedeni tohoto argumentu program vypise na-
zvy vSech vytvorenych experimentt z modulu ezperiment_setter a nasledné
se ukonci,

e —-batch — argument s celo¢iselnou hodnotou, specifikujici kolikrat se ma
nakonfigurovany experiment opakované spustit (pouziva se pro statistické
vyhodnoceni vysledki experimenti),

e —-batch_note — textovy argument umoznujici pripojit vlastni poznamku
k nézvu slozky, do které se experimenty z nékolikanasobného spusténi ukla-
daji (argument nemd zadny efekt pro experimenty z modulu
experiment__setter),
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e —-open - textovy argument, ktery obdrzi cestu k ulozenym datim nejlep-
stho jedince z libovolného predchoziho experimentu, umoznujici vizualizaci
feSeni daného jedince,

e --no_graph — argument, ktery znaci, Ze za béhu algoritmu nema byt vy-
kreslovan graf pribéhu fitness hodnot v jednotlivych generacich.

Ukazky moznych vstupi Textové rozhrani tizce spolupracuje s modulem ez-
periment _setter, ktery udrzuje definované experimenty. Jednim z uziteénych pa-
rametrll je ——experiment _names, ktery TUI necha vypsat ndzvy vsSech definova-
nych experimentii.

>>> python TUI.py --experiment_names
<K< List of created experiments:

- explO_TFS

- expll_TFS_spot

- expl2_TFS_ant

Pokud jiz zname jeden nebo vice experimentti, které chceme spustit, mizeme
je spustit vybérem parametru --experiment a vypsanim seznamu zvolenych ex-
perimentti oddélenych mezerou.

>>> python TUI.py --experiment expll_ TFS_spot exp_12_TFS_ant
<K< Starting experiment - expll_TFS_spot

Ve spojeni s parametrem --experiment muzeme vybrat dalsi parametry. Témi
mohou byt parametr --batch (--batch 5 bude opakovat béh vsech zvolenych
experimentt 5kréat), nebo parametr —-no_graph, ktery zabrani prubéznému vy-
kreslovani grafii z béhu experimentu nebo parametr --note, umoznujici upravit
nazev slozky, do které se budou data ukladat.

Poslednim ¢asto pouzivanym parametrem je —-open, pomoci kterého si miizeme
v simulac¢nim prostredi prehrat béh nejlepsiho jedince ze zvoleného ptredchoziho
experimentu.

>>> python TUI.py --open saved_files/runs/runl/individual.save
<<< PREPARED FOR RENDERING... Press ENTER to start

>>> <ENTER>

<K< *0tevreni vizualizace 3D prostfedi a béh simulacex*

A.2 Tvorba, provadéni a evaluace experimentii

V této casti popiSeme zptsob, jakym muze uzivatel pracovat s experimenty,
jak mize experimenty vytvaret, spoustét a zpracovavat jejich vysledky.

V podsekci si predstavime, jak vytvaret konfiguraci experimentu. Déale
v podsekci predvedeme zptsoby, jakymi spoustét experimenty a v posledni
podsekci ukazeme moznosti evaluace vysledki experimenti.
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A.2.1 Tvorba experimentu

Pod tvorbou experimentu je myslena tvorba konfigurace vsech ¢asti, ze kterych
se experiment skldda. Toho miizeme docilit dvéma zptisoby.

Tvorba pomoci GUI Prvni zptisob byl jiz predveden pri predstavovani grafic-
kého rozhrani. Pomoci tohoto rozhrani si uzivatel mtze zcela volné nakonfigurovat
vSechny ¢asti experimentu — robota a moznost vyvijet jeho morfologii, genetického
agenta a jeho parametry a vSechny parametry véetné operatori evolu¢niho algo-
ritmu. Nakonfigurovany experiment pak muze byt pod vlastnim jménem ulozen,
pripraven na spusténi.

Tvorba pomoci kédu Uzivatel, ktery by nechtél pracovat s grafickym roz-
hranim muze misto toho vyuzit modulu experiment setter.py, ktery se nachazi
v kotrenové slozce projektu. Tento modul obsahuje tfidu experimentii, obsahujici
konfigurace vSech experimentii provedenych v této praci. Podrobny popis modulu
se nachédzi v kapitole o implementaci v sekci [3.2]

Pti tvorbé konfigurace experimentu pomoci kodu, musi uzivatel vytvorit novou
metodu tTidy experimentii, kterda bude vracet instanci t¥idy ExperimentParams,
popisujici celou konfiguraci experimentu (také popsana v kapitole o implementaci
diive). Uzivatel nakonec dle pozadavki modulu ptidd novou metodu do slovniku
experimentl, ¢imz experiment zviditelni navenek.

Tento postup na rozdil od grafického rozhrani nepovoluje zménu genetickych
operatort jednotlivych agentt ani jednoduchou konfiguraci jednotlivych parame-
tri, ale diky blizkosti ke zdrojovému kédu umoznuje uzivateli naptiklad podrob-
néji nahlédnout do zptusobu fungovani implementace agentti a provadét v nich
zmény (kvuli kompatibilité s puvodnimi experimenty musi vychozi agenti zustat
bez zmén — tpravy lze provadét pouze ve vlastnich kopiich agentit).

A.2.2 Spousténi experimentu

Kdyz je ptripravena konfigurace experimentu, uzivatel ma moznost ji vybrat
pro spusténi. Toho opét muize byt dosazeno dvéma zpusoby, které jsme jiz diive
popsali, a to pomoci grafického, nebo textového rozhrani.

Spousténi s GUI Pri spousténi experimentu s GUI staci spustit grafické roz-
hrani, nacist ulozeny experiment a ihned spustit. Hlavni okno aplikace se zaméni
za béhové okno experimentu, ve kterém grafické rozhrani zobrazuje zakladni sta-
tistické hodnoty, ze kterych jde posuzovat priubéh experimentu (minimélni, pri-
mérnd a maximalni fitness populace v kazdé generaci).

V grafickém prostiedi je experiment vzdy spustén jen jednou a po definova-
ném poctu generaci se experiment zastavi a aplikace muze byt ukoncena. Z toho
divodu se nehodi pro provadéni vétsiho mnozstvi experimenti.

Spousténi s TUI V textovém prostredi je experimenty jednoduché spoustét
opakovaneé s vicero nezavislymi béhy, které nasledné mohou byt soucasti statistic-
kého rozboru s vétsim mnozstvim hodnot. Nasleduje ukazka, jak miizeme spustit
vlastni experiment pomoci TUI (z korenového adresare projektu).
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python TUI.py --experiment <jmeno_experimentu> --batch 10 --no_graph

Timto prikazem miizeme spustit libovolny ulozeny experiment. Cely béh bude
10krat opakovan, kde vysledky jednotlivych nezavislych béht budou ulozeny spo-
lecné ve vysledném adresari (se znackami ve jméné reflektujici éislo béhu) a v pri-
béhu evolu¢niho algoritmu nebude generovan graf.

Vysledky experimentu jsou ukldadény ve vlastnich adresarich (vice béhu té-
hoz experimentu se ulozi do jednoho adresére). Tyto adresare jsou ukladany do
predem urcené slozky — saves/experiment runs/. Jména adresaiti jsou gene-
rovana automaticky a maji tvar — <note>run_<robot>_<agent> <timestamp>,
kde <note> je text z volitelného argumentu --batch_note, <robot> a <agent>
jsou typy robota a agenta pouzitych v experimentu a <timestamp> je aktualni
cas v dobé dokonceni prvniho béhu experimentu.

A.2.3 Evaluace experimentu

Evaluace experimenti se muze lisit dle typu experimentu a pozadavki na je-
jich vysledky. Pokud je snaha zjistit, jak dobry je dany agent, bude zajimave;jsi
sledovat pribéh fitness hodnot z jednotlivych generaci z vétsiho mnozstvi neza-
vislych béhti stejného experimentu. Naopak, pokud je dilezitéjsi jeden nejlepsi
vysledek (estetickd chtize ¢tyinohého robota), bude nas vice zajimat vizualizace
samotného vysledku.

Evaluace fitness hodnot krabicovym grafem Uzivatel ma pro evaluaci gra-
fem moznost vyuzit stejné¢ho jednoduchého programu, ktery byl pouzit pri vykres-
lovani grafi z experimentti pro tuto praci. Tento program je plot_experiment.py
a nachazi se v korenové slozce tohoto projektu. Tento program ptijima dva vstupni
argumenty:

e —-open — povinny argument, po kterém uzivatel specifikuje cestu ke slozce
experimentu, ktery chce vykreslit,

e —-tick_step — nepovinny argument, po kterém uzivatel specifikuje celoci-
selnou hodnotu reprezentujici mezery (pocet generaci) mezi vykreslenymi
zaznamy v krabicovém grafu. Pokud tento parametr neni zadany, pouzije
se jeho implicitni hodnota 10.

Po spusténi program vykresli graf ze zvolenych dat. Vysvétleni krabicovych grafi
probéhlo v kapitole experimentii v sekci [4.1]

Predvedeme priklad, jak timto stylem generovat grafy pomoci dat z provede-
ného experimentu. Jako priklad vyuzijeme data vygenerovina poslednim expe-
rimentem této prace — oddéleny vyvoj fizeni a morfologie robota z experimentu
4.2.2)

Mame tedy provedeny experiment, ktery Skrat nezavisle opakoval béh evoluc-
niho algoritmu a jeho data mame ulozena ve slozce saves/EXP2. Data ve slozce
maji nasledujici tvar.

slozka saves/EXP2/:
runl_<note>_episode_history<runl_timestamp>.npy
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runl_<note>_individual_run<runl_timestamp>_rew<reward>.save
runl_<note>_last_popuplation<runl_timestamp>.npy

runb5_<note>_episode_history<runb_timestamp>.npy
runb_<note>_individual_run<runb_timestamp>_rew<reward>.save
run5_<note>_last_popuplation<runb_timestamp>.npy

Graf z téchto dat mizeme vygenerovat spusténim modulu plot experiment.py
s cestou ke slozce s daty experimentu. Priiklady vygenerovanych grafii jsou na

obrézcich [A5l

# 1. vykresleni grafu s vjchozi hodnotou tick_step = 10
>>> python plot_experiment.py --open saves/EXP2/

# 2. vykresleni grafu s tick_step = 20
>>> python plot_experiment.py --open saves/EXP2/ --tick_step 20

Fitness

Fitness

Obrazek A.5: Grafy vygenerované prvnim (obrazek vyse) a druhym (obrazek nize)
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prikazem z ukézky.

Vizualizace jedinct

umoznuje tato data vyuzit ke zpétné vizualizaci fungovani téchto jedincti.
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Mame dva zpusoby spusténi vizualizaci — pomoci GUI a TUI. Spusténi vizu-
alizace pomoci obou zptsobt bylo jiz popsano v predchozich sekcich o grafickém
a textovém rozhrani.

Vizualizace probiha ve 3D grafickém prostiedi knihovny MuJoCo. Ovladaci
prvky této aplikace jsou popsany nasledujicim vyctem.

o Pohyb kamery — pravé tlacitko mysi,

» Rotace kamery — levé tlac¢itko mysi,

« PribliZzeni/oddéleni kamery — kolecko mysi,
 Zastaveni/spusténi simulace — mezernik,

o Posun simulace o jeden krok dale — Sipka vpravo,

e Zména kamery — tabulator — kazdy robot mize mit definovan rtizny pocet
kamer (definovdno v konfigura¢nim souboru robota), obvykle mé robot ale-
spon jednu kameru, kterd ho nésleduje a jednu volnou kameru, se kterou
mize uzivatel pohybovat,

o Vykreslovani kazdého snimku — kldvesa D — pokud je tento priznak aktivni,
neni mozné zménit rychlost béhu simulace,

o Zrychleni/zpomaleni béhu simulace — klavesy F a S — nejdiive je nutné
vypnout priznak vykreslovani kazZdého kroku simulace,

e Vykreslovani orientaci prostoru kazdého z kloubt — klavesa E,
o Vykreslovani kontaktnich sil — klavesa C,
o Priihledné vykreslovani geometrie — klavesa R,

» Otevieni/zavieni ndpovédy — klévesa H.

Nyni si popiseme kroky, které uzivatel musi udélat pro vizualizace jedince
pomoci grafického prostredi. Jako priklad opét vyuzijeme data vygenerovana po-
slednim experimentem této prace.

1. Uzivatel spusti grafické rozhrani a v zalozce Main klikne na tlac¢itko View
Individual, coz otevie okno pro volbu jedince k vizualizaci (ukazka je na ob-

razku [A.6)).

2. Kliknutim na tlacitko Browse je uzivateli prezentovan souborovy prohlizec¢
(otevira se v pevné definované slozce — saves), ve kterém uzivatel dojde ke
slozce vybraného experimentu. V této slozce pak zvoli béh, ze kterého chce
nacist data posledni generace jedincu. Nacitani muze chvili trvat (pribéh
Ize sledovat v animovaném indikatoru pribéhu).

3. Nasledné je vyplnén seznam jedinci, ktefi jsou sefazeni podle dosazenych
fitness hodnot. Jedinci jsou v seznamu prezentovani pomoci jména, které
je tvoreno z jejich indexu a fitness hodnoty. Uzivatel dale vybere jednoho
z jedinci. Vybér je znazornén tmavsi barvou vybraného radku v seznamu.
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Select last generation data for run selection

Selected file: Browse

Obrazek A.6: Okno pro volbu jedince k vizualizaci.

. Po vybéru muze uzivatel spustit vizualizaci stisknutim tlac¢itka Show. Kdyz
je systém pripraven k vizualizaci jedince, upozorni uzivatele hlaskou v tex-
tové konzoli, kterou uzivatel potvrdi stisknutim klavesy ENTER v konzoli
a prostredi se hned spousti.

.V tento moment miize uzivatel ovladat vizualiza¢ni prostiedi pomoci ovla-
dacich prvki popsanych vyse. Simulace ve vychozim stavu zac¢ina s volnou
kamerou a hned po otevieni okna se simulace prostiedi rychle rozbéhne. Do-
poruc¢ujeme hned po otevieni vizualizacniho okna stisknout mezernik pro
pozastaveni béhu simulace, coz umozni snazsi nastavovani vizualizace.

. Jakmile vizualizace skondi, je prostiedi automaticky zavieno a konzole vy-
pise hodnotu fitness, kterou jedinec za tento béh obdrzel.

. Uzivatel dale mize ukoncit vybér jedinct, vybrat dalstho jedince pro vizu-
alizaci, nebo tuplné zménit experiment, ze kterého jedince vybira.

Potvrzovani pomoci konzole pti prechodech do vizualizac¢niho prostiedi je postup
vynuceny limitaci vizualiza¢niho prostredi knihovny MuJoCo. Nas pristup je uzi-

vevs

knihovny.

Pri ukonceni vizualizace se miize v konzoli objevovat hlaska upozornujici na

chyby v kédu grafické knihovny. Jedna se o chybu mimo nasi platformu a na cel-
kovou funkcionalitu nasi platformy nema zadny dalsi dopad. Tyto chyby byly
blize popsény vyse, v kapitole o implementaci v sekci [3.5 o problémech imple-
mentace. Zaroven v této sekci byly popsany zdroje chyb a jednoduché postupy,
jak problémy vizualiza¢niho prostredi opravit.
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