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Predlozena dizerta¢na praca sa zaobera vyskumom, navrhom a realizaciou
inteligentného riadenia nelinearnych systémov na baze metodiky
reinforcement learning. V praci sa hibkovo analyzované algoritmy na baze
metodiky reinforcement learning vhodné na riadenie, je vytvoreny
simulaény model a komunika¢né rozhranie medzi softwareom a
hardwareom realneho laboratorneho modelu. Pri rieSeni ciel'ov dizertaénej
prace boli vyuzité najmodernejsie technoldgie, a to OpenAl Gymnasium
pre tvorbu modelu a Stable Baselines 3 pre navrh riadenia.
Moznosti riadenia realnych dynamickych nelinearnych systémov pomocou
algoritmov na baze reinforcement learning su overené na dvoch
pripadovych $tidiach:

1. Simulacné riadenie dvojitého kyvadla pomocou algoritmu Soft

Actor-Critic

2. Riadenie unikatneho laboratorneho modelu vzduchovej

levitacie pomocou algoritmov reinforcement learning simulacne



ako aj v redlnom Case. Ako najvhodnejsi algoritmus na riadenie
realneho modelu vzduchovej levitacie sa ukazal algoritmus Soft
Actor-Critic.

Postup navrhu a implementacie je zovSeobecneny pre mozné vyuZitie na

riadenie levitaénych systémov.
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The dissertation thesis deals with the research, design, and implementation
of intelligent control strategies for nonlinear systems using reinforcement
learning methodology. It provides a detailed analysis of RL algorithms
suitable for control applications, alongside with the development of a
simulation model and a communication interface between the software and
hardware of a laboratory-scale model. State-of-the-art technologies, namely
OpenAl Gymnasium for model building and Stable Baselines 3 for control
design, have been used to address the objectives of the thesis.
The effectiveness of RL-based algorithms for controlling real-world
dynamic nonlinear systems is demonstrated through two case studies:
1.Simulation control of a double pendulum using the Soft Actor-

Critic algorithm



2. Control of a unique laboratory model of air levitation using
reinforcement learning algorithms both in simulation and in real
time. The Soft Actor-Critic algorithm proved to be the most

effective for controlling the real air levitation model.

The design and implementation procedure is generalized for possible use

for control of levitation systems.
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Uvod

Celosvetové inovativne trendy v oblasti komplexnej automatizacie a
informatizacie procesov v poslednych desatrofiach smeruji k potrebe
vyskumu, vyvoja a implementicie novych systémovych zmien, ktoré
vyzaduju nové inteligentné, vysoko autonémne vnorené systémy riadenia,
diagnostiky a komunikacie. Automatické systémy riadenia spolu s
informaénymi a komunika¢nymi technologiami tak predstavuju silny
evoluény faktor vyrazne ovplyviujici nielen priemyselné, informacné a
komunika¢né systémy ale i netechnické procesy ako st bankovnictvo,
zdravotnictvo a sluzby. Aplikdciou modernych komplexnych systémov
riadenia s vyuzitim najnovsich metdd automatického riadenia v integracii s
numerickymi metédami a inteligentnymi algoritmami a informacnymi
technoldgiami je mozné dosiahnut’ vysoku kvalitu, spol'ahlivost’ a bezpec¢nost’
prevadzok, systémov a zariadeni.

Jednym z najdolezitejSich faktorov, ktoré ovplyviiuju kvalitu
automatickych systémov riadenia, st metddy automatického riadenia. Popri
tradi¢nych metddach (PID, LQ a LQG) sa aktualne do popredia dostavaju
pokrocilé metody na baze najnovSich poznatkov numerickej matematiky,
metod vypoctovej inteligencie ako aj informaénych a komunikacnych
technologii.

Vicsina sucasnych metdd navrhu nelinearnych regulatorov vyzaduje uplnt
znalost’ modelu riadeného procesu, ¢o vSak Casto nie je redlne. Preto sa
realizuje vyskum a vyvoj metdd navrhu algoritmov riadenia, ktoré je mozné
vyuzit’ pri riadeni nelinearnych a ¢asovo premenlivych procesov bez znalosti
ich matematického modelu (robustné a adaptivne pristupy). Rozvoj metdd
riadenia patriacich do skupiny tzv. soft technik umoznil d’alSie skvalitnenie
riadiacich algoritmov spojitych procesov. Tato skupina zahfiia napr. navrh a
aplikaciu regulatorov na baze fuzzy logiky, umelych neurénovych sieti a

genetickych algoritmov [1].



Umelé neurdnové siete (Artificial Neural Networks, ANN) st vdaka
svojim univerzalnym aproximacnym vlastnostiam silnym modelovacim a
riadiacim prostriedkom, ktory si ziskal vyznamné miesto v oblasti
automatického riadenia zlozitych nelinearnych procesov. Cielom tréningu
ANN je vytvorit' siet, ktord dokaze pochopit’ zlozité vzory v datach,
identifikovat’ relevantné charakteristiky a spravne klasifikovat' alebo
predikovat’ stavy na zéklade vstupnych informacii [2]. Nedavny pokrok
umoznil ANN preniknut’ do rdznych aplikaciach vratane zdravotnictva, kde
konvolu¢né neurdénové siete dosahuju pozoruhodné Gspechy pri diagnostike
ochoreni, ako st naddory mozgu zo snimok magnetickej rezonancie, pricom
dosahovali presnost’ az 97 % [3]. Neurdnové siete zohravaji kl'u¢ovt tlohu
aj v riadeni, pretoze ponukaju pokrocilé rieSenia pre komplexné systémy. V
riadiacich aplikaciach dokézu neurénové siete efektivne identifikovat’ a riadit’
nelinearne dynamické systémy. Na modelovanie systémov s komplexnou
dynamiku je mozné vyuzit' nelinearne autoregresné modely s exogénnymi
vstupmi (NARX) a nasledne ich trénovat’ pomocou vstupno-vystupnych
udajov z fyzikalnych zostav s cielom efektivne identifikovat nezname
parametre [4]. V regulatnom obvode teda moze neurdénova siet’ zastavat
funkciu modelu, regulatora, predikéného Clena a pod., a teda nahradzat’ jeho
konven¢né prvky [5].

Ucenie s posiliiovanim (Reinforcement learning, RL) sa vyuziva na
rieSenie problémov optimalneho riadenia vyjadrenych ako Markovove
rozhodovacie procesy (Markov Decision Processes - MDP) [6], ktoré pracujii
diskrétne v Case: v kazdom ¢asovom kroku dostava regulator spatna véizbu od
systétmu v podobe stavového signalu a v reakcii nai vykona akciu.
Rozhodovacim pravidlom je zakon riadenia so spdtnou vézbou od stavu, ktory
sa v RL nazyva politika. Akcia stochasticky meni stav systému a posledny
prechod sa vyhodnocuje prostrednictvom funkcie odmeny (zaporné naklady).

Ciel'om optimalneho riadenia je maximalizovat’ z kazdého pociato¢ného stavu
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(ocakavani) kumulativhu odmenu, tzv. hodnotu. Ide teda o problém
sekven¢ného rozhodovania s cielom optimalizovat' dlhodoby vykon. Na
rozdiel od tradiénych metdd ucenia, kde model ziskava informacie z
preddefinovanych dat, v RL agent neustale skuma prostredie a u¢i sa priamo
z vysledkov svojho spravania prostrednictvom vzoriek prechodov a odmien,
a to bud’ offline (na davke vzoriek ziskanych vopred zo systému) alebo online
(zo vzoriek ziskanych priamo zo systému v uzavretej slucke, sicasne s u¢enim
optimalneho regulatora) [7].

Vdaka schopnosti ANN modelovat’ zlozité vztahy v datach a RL, ktoré
dokaze optimalizovat’ svoje spravanie na zéklade interakcie s prostredim,
vznika silna kombinacia pre rieSenie §irokej Skaly problémov v oblastiach ako
su robotika [8]-[12], autondmne systémy [13]-[15], riadenie zlozitych
dynamickych systémov[16], [17], finan¢né trhy [18], [19] a dokonca aj
medicina [20]-[22].

Na RL mo6zeme nazerat’ z réznych pohl'adov, a to najmé z pohl'adu umelej
inteligencie (artificial intelligence, Al), ktord poskytuje najsirSiu a
najv§eobecnejsiu Skalu algoritmov, a z pohl'adu vyuzitia v tedrii riadenia, kde
sa RL tiez nazyva aproximativne alebo adaptivne dynamické programovanie
(ADP). Kombinaciu RL s hlbokymi neurénovymi sietami (deep neural
networks, DNN) oznacujeme pojmom deep reinforcement learning (DRL).
Jednym z modernych spdsobov ako riadit’ zlozity nelinearny systém je prave
vyuzitie neurénovych sieti, ¢i uz ide o vylepSenie existujuceho regulatora
alebo o nové, komplexné riadenie systému [23]-[25].

Levitaéné systémy (vzduchové, magnetické) st zalozené na jednoduchom
principe pdsobenia rovnovaznych sil, ktoré zabezpeluji vznaSanie sa
levitujuceho predmetu v pozadovanej vyske. V systémoch magnetickej
levitacie posobi proti gravitacnej sile sila magnetického pol'a, v systémoch
vzduchovej levitacie (VL) je to sila posobiaca v dosledku pridiaceho vzduchu

z ventilatora. Na riadenie polohy levitujicecho objektu v laboratérnom
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zariadeni VL sa upravuje pridenie vzduchu na zaklade udajov zo snimacov
polohy, ktoré sa spracuvaju pomocou riadiacich algoritmov, najcastejSie
Standardnych PID [26]-[29], ktoré vSak vzhladom na silne nelinearnu a
rychlu dynamiku ako aj nizke tlmiace vlastnosti systtmu VL nedokazu
zabezpecit jeho stabilitu v celom pracovnom rozsahu. Preto sa implementuji
metddy na baze pokroéilych pristupov ako MPC [30], robustné riadenie a
riadenie s prepinanim [31].

Predlozena dizertacna praca sa zaobera navrhom a implementaciou
inteligentného riadenia s ucenim typu RL pre redlny vzduchovy levitatny
systém na baze laboratérneho zariadenia FloatShield [32]. Praca podrobne
analyzuje rozne architektiry neurénovych sieti, pricom sa zameriava najmi
na metodiku RL a prislu$né algoritmy a moznosti ich aplikacie na riadenie
systétmu vzduchovej levitdcie, ktory predstavuje naroény problém
modelovania spocivajiici v opise nelinearnej zavislosti rychlosti prudenia
vzduchu a polohy gulicky v trubici [26], [28], [32].

Praca je rozdelena do Siestich kapitol. Prva kapitola poskytuje v§eobecny
teoreticky prehl’ad o umelej inteligencii a neurénovych sietach so zameranim
na principy réznych typov ucenia a ich vyuzitia. V druhej kapitole sa praca
venuje opisu vybranych architektir neurénovych sieti s aplikdciami v oblasti
riadenia. Tretia kapitola je venovana metodike reinforcement learningu s
dorazom na relevantné algoritmy ako napriklad Actor-Critic (AC), Advantage
Actor-Critic (A2C), Soft Actor-Critic (SAC) a daliie. Specifikicia ciela
dizertaénej prace je obsahom 3tvrtej kapitoly. Taziskom préace je piata a Siesta
kapitola. Piata kapitola opisuje simulaéné modely nelinearneho laboratorneho
systému FloatShield a ich tvorbu s vyuzitim roéznych prostredi (Matlab
Simulink, Ansys Fluent a Python), v Siestej kapitole su prezentované dve
pripadové studie aplikacie vybranych algoritmov RL na riadenie simulaénych

nelinearnych systémov a laboratérneho modelu vzduchovej levitacie.
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1. Metodika Reinforcement Learning (RL)

Trénovanie neurénovej siete na rozliSovanie objektov, predikciu alebo
identifikaciu chybovych signalov sa stava Coraz CastejSim rieSenim. Takéto
problémy je mozné optimalne rieSit’ za pomoci trénovania s ucitel'om iba ak
je ciel' diferencovatelny. Mnoho problémov vSak tymto spdsobom
riesitelnych nie je, kvoli tomu, Ze neexistuje jednoznacné riesenie. Bezné
rieSenie je definovanie ndhradnych stratovych funkcii (loss functions), ktoré
vsak moze viest’ k rieSeniam, ktoré nie s optimalne vzhl'adom na realny ciel’.

Reinforcement learning, RL (,,posiliiované ucenie*) sa v poslednych
rokoch ukézal ako sl'ubna alternativa optimalizacie hlbokych neurénovych
sieti na maximalizaciu nediferencovanych ciel'ov. Medzi priklady pouzitia RL
patri napr. rieSenie zlozitych hernych problémov, generovanie kodu, detekcia
objektov alebo riadenie. RL sa od ostatnych metdéd strojového ucenia 1isi
niekolkymi vlastnost'ami, napr. tym, Zze udaje pouzivané na trénovanie agenta
si zhromazd'ované prostrednictvom interakcii s prostredim samotnym
agentom (na rozdiel od ucenia s ucitelom, kde je pevne stanoveny subor
udajov).

RL metddy st v§ak ¢asovo naro¢né a Casto prezentované len v teoretickej
rovine [33]. V tejto kapitole hlbsie rozoberieme vybrané algoritmy zalozené
na RL, postup ich pouzitia a moznost’ implementacie v riadeni zlozitych, silno
nelinearnych, ale aj jednoduchsich mechatronickych problémov.

V oblasti RL neurénovych sieti a tedrie riadenia sa pouziva rozna
terminologia na oznacenie konceptov, ktoré st vSak vo svojej podstate
pribuzné. Suvislosti medzi zakladnymi pojmami st struéne zhrnuté v tabulke

&.1[34]:
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Tabul’ka 1: Zakladné pojmy RL

Teéria riadenia RL Neurénové siete
Regulator Politika (Policy)
Riadeny systém, so vSetkymi signalmi ako Prostredie

napriklad Sum, filtre, odchylky, oneskorenie. | (Environment)

Meratel'né hodnoty, ktoré moze algoritmus Pozorovanie
vyuzit' pri riadeni. (Observation)
Akeny (riadiaci) zasah Akcia (Action)

Funkcia merania, chybového signalu alebo Odmena (Reward)

inej metriky vykonnosti

Adaptaény mechanizmus adaptivneho Algoritmus u¢enia

regulatora (Learning algorithm)

1.1 Algoritmy na bdze RL

V tejto kapitole hlbSie rozoberieme vybrané algoritmy zalozené na
reinforcement learningu, postup ich pouzitia a moznost implementacie
v riadent zlozitych, silno nelinearnych, ale aj jednoduchsich mechatronickych
problémov.

Algoritmy RL zvdcSa obsahuji dve zlozky: politiku a mechanizmus, ktory
politiku aktualizuje. Politika sluzi na vyber akcii, na zdklade pozorovani
minulych stavov prostredia. Mechanizmus aktualizacie politiky zase
priebezne aktualizuje jej parametre na zéklade akcii, pozorovani a odmien.
Jeho cielom je najst’ optimalnu politiku, ktord maximalizuje kumulativnu
odmenu pocas rieSenia tlohy.

Zakladny algoritmus RL je Q-learning. Je zaloZzeny na principe hl'adania
optimalnej politiky a vybere akcii pre akykol'vek konecny Markovov

rozhodovaci proces (MDP). Agent sa u¢i a maximalizovat’ celkovia odmenu v
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Case prostrednictvom opakovanych interakcii s prostredim, aj ked’ model

tohto prostredia nie je znamy. Aktualizaciu stavu Q je mozné zapisat™

QneW(st’ at) « Q(St; at) + a( e+ vy maxaQ(s(Hl), a) — (11)
Q(se at)),

kde O(s;, a:) je hodnota v tabulke pre vykonanie akcie at v starom stave s,
0" je nova vypocitana hodnota, ktorou sa nahradza stara hodnota Q(s, a:),
maxaQ(s(Hl), a) je najvyssSia hodnota v novom stave S(z41), @ je rychlost’
ucenia (learning rate), 0 < a < 1, ktord urCuje, do akej miery sa stard hodnota
nahradi novou; 1, oznacuje odmenu ziskanu za prechod do nového stavu a y
je koeficient ,,zlavy“ (discount rate), 0 < y < 1, ktora urcuje dolezitost’
celkovych odmien dosiahnutych v budtcnosti. Pri hodnote y = 0 bude agent
brat’ do tivahy len aktudlne ziskani odmenu bez ohl'adu na budice odmeny.
Optimalna hodnota je ¥ je medzi hodnotami 0,9 a 0,99.

Rozne algoritmy vyuzivaju r6zne mechanizmy na maximalizaciu odmien a st
navrhované na pracu v spojitych, alebo diskrétnych akénych priestoroch
pripadne v obidvoch. V diskrétnom akénom priestore méze do riadeného
systému vstupovat’ len koneéna mnozina akcii (napr. zapni/vypni motor).
V spojitom akénom priestore mdze do riadeného systému vstipit’ celd spojita
mnozina hodnét (napr. 0 < a < 1) [33].

V zavislosti od typu pouzitého agenta si jeho politika a algoritmus ucenia
vyzaduju jednu alebo viac reprezentacii politiky a hodnotovej funkcie,
implementovatel'nych pomocou hlbokych neurénovych sieti. V nasledujtcich
kapitolach budu pouzité aj tieto typy reprezentacii hodnotovych funkcii
a politik [34]:

V(S | 6y ) - Critic, ktory odhaduje o¢akavanti kumulativnu dlhodobt odmenu

(hodnotovu funkciu) na zaklade dané¢ho pozorovania S.
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Q(S, A8, ) - Critic, ktory odhaduje hodnotovu funkciu pre dant diskrétnu
akciu 4 a dané pozorovanie S.

Qi(S,4;18y) - Critic s viacerymi vystupmi, ktory odhaduje hodnotovii
funkciu pre vsetky mozné diskrétne akcie 4i a dané pozorovanie S.

u(S | Gu) - Actor, ktory vybera akciu na zaklade dané¢ho pozorovania S.
Actor mdze vyberat’ akcie pomocou deterministickych alebo stochastickych

metod.
1.2 Actor-Critic (AC)

AC algoritmus pozostdva z dvoch neurénovych sieti a kombinuje vyhody
sieti, ktoré pracuji vyluéne len s neurénovymi siet'ami typu actor alebo critic
(obr. 1). Zatial' o parametrizovany actor ma vyhodu v tom, ze dokéaze
vypocitat’ spojité akcie bez potreby optimalizacie value (hodnotovej) funkcie
a generuje akcie na zaklade aktualneho stavu, critic ma vyhodu v tom, Ze
poskytuje actorovi uzky okruh informéacii o vykone a vyhodnocuje hodnotu
aktualnej dvojice stav-akcia generovanej actorom [35].

Critic je funkcia hodnoty stavu (state value function), ktora sa aktualizuje po
kazdej akcii minimalizaciou strednej kvadratickej chyby medzi odhadovanou
a skuto¢nou hodnotou. Tento proces je vyjadreny pomocou casovej diferencie

(temporal difference) &, [351-[37]:
0t = Rey1 +¥Ve(Se1) —V(Sp) (1.2)

kde V; je hodnotova funkcia ziskana kritikom v Case t, Rt+1 je dalSia
ocakavanad odmena, Si+1 je oCakavany dalSi stav a y je discount-rate
koeficient. Ak je casova diferencia §; > 0, pravdepodobnost’ vyberu akcie At
do buducnosti sa zvySuje a naopak, ak je §; < 0, pravdepodobnost’ vyberu
akcie At sa znizuje. Na zaklade toho actor priebezne aktualizuje svoju politiku

[36], [38].
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Obrazok 1: Actor-Critic architektura [35]

Pravidla ucenia pre siet’ actor a siet’ critic pouzivaju rovnaky signal 9, ktory
vSak ovplyviiuje proces ucenia v oboch sietach odlisne. Chyba 6 usmeriiuje
actora, ako aktualizovat’ pravdepodobnosti akcii tak, aby mohol dosiahnut’
hodnotnejsie stavy. Ucenie actora je podobné inStrumentdlnemu
podmienovaniu pomocou pravidla u¢enia typu Law-of-Effect: actor sa snazi
udrzat’ & v ¢o najvyssich pozitivnych hodnotach, pricom & poskytuje sieti
critic informacie o parametroch (smere a velkosti) value funkcie, ktoré treba
upravit’ tak, aby sa zvysila jej predpovedana presnost. Critic sa snaZzi

minimalizovat’ vel'kost’ chyby na hodnotu ¢o najbliz$iu k nule [38].

1.2 Soft Actor-Critic (SAC)

Soft Actor-Critic (SAC) algoritmus vyuziva metodiku hlbokého RL a patri do
skupiny takzvanych model-free (,,bezmodelovych®) algoritmov. Od
povodného AC sa odliSuje entropickou regularizaciou, ktorej cielom je
maximalizovat’ oakavani odmenu pri maximalizacii entropie. To znamena,
Ze actor je podnecovany vyberat’ nasledujicu akciu z rozmanitej$ej mnoziny

akcii, ¢o vedie k efektivnejSiemu skumaniu prostredia ako aj zlepSeniam

17



v dlhodobom horizonte a zabranuje konvergencii do nespravneho lokalneho
optima.

SAC algoritmus sa uéi pomerne efektivne, z hl'adiska vzoriek je stabilnejsi
nez AC. VylepSenie fazy skimania umoziiuje sieti na baze SAC lahko sa
adaptovat’ aj na komplikované, rozsiahle problémy a znizuje mozni
nestabilitu spojent s aproximaénym odvodzovanim skorSich tzv. off-policy
Q-learning algoritmov s maximalizaciou entropie [39].

Entropia je veli¢ina, ktora charakterizuje ,,ndhodnost’ nadhodnej premennej*
[39]. Ak x je ndhodnd premennd s funkciou hustoty pravdepodobnosti P
(opisuje pravdepodobnost’ vyskytu réoznych hodndt nahodnej premennej v
spojitych rozdeleniach), jej entropia H sa vypocita nasledovne [40]:

H(P) = Ex.p[-logP(x)] (1.3)

Zakladny princip entropicky regularizovaného RL spociva vtom, ze v
kazdom ¢asovom kroku agent ziskava doplnkovi odmenu imernu entropii

politiky v danej vzorke [40]:

(1.4)
m = argmax;E;

Z Yt (R(st, @¢, Se41)

t=0

+ aH (n(o |st)) ],

kde a > 0 je trade-off koeficient (,.koeficient kompromisu®), y je discount rate

a R st odmeny. Bellmanova rovnica pre Q" je:

Q"(s,a) = Ey-p[R(s,a,5") +yVm(s")] (1.5)
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Algoritmus SAC je efektivnejsi ako jeho predchodcovia hlavne vdaka
implementacii entropie, ktora podnecuje siet’ skimat’, a tym sa efektivnejsie

udit’ aj z mensieho poctu vzoriek [40].

1.3 Proximal Policy Optimization (PPO)

Existuji dva druhy PPO algoritmu, ato PPO-penalty a PPO-clip.
V nasledujucej kapitole sa zameriame na PPO-clip algoritmus, pretoze ho
budeme vyuzivat’ neskor v praktickych castiach. PPO je robustny a vykonny
algoritmus zalozeny na Trust Region Policy Optimization (TRPO) metode,
ktora aktualizuje politiku maximalizaciou vykonu, a zaroven zabezpecuje,
aby sa nova politika prili§ neodchyl'ovala od starej pomocou obmedzenia
zalozeného na Kullback-Leibler-divergencii (KL divergencia), ¢o poméha
predchadzat’ jej velkym destabilizujucim aktualizaciam. Metéda TRPO je
vsak velmi komplikovana, striktna a vypoctovo naroéna, kym PPO
algoritmus pouziva orezanu ucelovi funkciu (objective function), ktora len
aproximuje TRPO obmedzenia.

g (arse)

Ak oznacime r:(0) =
«(6) Tgota(asse)’

ri(fold) = 1 pravdepodobnostny pomer,

potom TRPO algoritmus maximalizuje ,,ndhradny* ciel:

mg(a Se) (1.5)

LCPI 9) — E [7
( ‘ Too1a (¢, St)

At = Et [rt (B)At],

kde m je funkcia politiky, ktora mapuje stavy sna akcie a na zéklade
parametra 6, ktory predstavuje vahy neurdnovej siete; A, reprezentuje
advantage function (,funkciu vyhod®) v case t, ktora hovori, ako
vyhodna/nevyhodna je dana akcia v porovnani s priemernou akciou v danom
stave. Horny index CPI odkazuje na iterdciu konzervativnej politiky

(conservative policy iteration), kde bol ciel' navrhnuty. Bez obmedzenia by
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maximalizacia L viedla k prili§ velkej politike, preto autori [41] upravili
ciel tak, aby sa penalizovali zmeny politiky, ktoré vzd’al'ujti r(6) od 1. Hlavny

ciel’ je nasledujtci [41]:
LELP(9) = B [min(r.(0)A,, clip(r:(0),1 — &, 1 + €)A,)], (1.6)

kde ¢ je hyperparameter (¢ = 0,2[41]). Ciel'ova funkcia v PPO algoritme je
navrhnutd tak, aby zabezpecila stabilné aktualizacie politiky. Rovnica 1.5
LCPT predstavuje S$tandardny nahradny ciel, zatial o rovnica 1.6
clip(r:(68),1 —¢e,1 + £)A,, upravuje pravdepodobnostny pomer tak, aby
neprekro€il interval [1—¢,1+¢]. Tym, ze PPO algoritmus vyuziva
minimum z orezaného aj neorezané¢ho ciel'a, G¢inne vytvara dolnu hranicu
("pesimistickii vézbu") na neorezany ciel. Taktiez v okoli Qo plati
LCLP(9) = LCPI(B) do prvého radu (t. j. pre r = 1), aviak s rasticou
vzdialenost'ou 6 od Boid sa ich hodnoty liSia [41].

Ak uvazujeme advantage funkciu A, kladnd, potom:

LCLIP(g) = min< M (aclse) 14+ >A (1.7)

_— e | A
Toora(aclsy)’

Kedze A, je kladné, ciel’ sa zvysi, ak sa akcia stane pravdepodobnejsou, teda
ak sa zvy§i mg(aglsy). Akonahle mg(aslsy) > 1+ € mgoa(aclss), zaina
platit minimum a tento ¢len narazi na strop (1 + £)A,, o znamena Ze nova
politika nema prospech z toho, Ze sa vzdiali od starej politiky. Rovnaka
analogia plati aj pre vyraz:

LELIP () = max( Mg (a|s,) 1— s) A, (1.8)

Too1a(Aelse)’
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Orezavanie sluzi ako regularizator tym, Ze odstrafiuje podnety na vyrazné
zmeny politiky, hyperparameter € zodpoveda tomu, ako d’aleko sa méze nova
politika vzdialit’ od starej, pri zachovani efektivity vzhl'adom na ciel’. Aj ked’
je tento druh orezavania uéinny, nie je dokonaly a stale sa moze stat,, ze sa
nova politika privel'mi vzdiali od starej. V [42] vyuzili pomerne jednoduchu
metodu skorého zastavenia: ak priemerna KL-odchylka novej politiky
narastie od starej nad zvoleni prahovu hodnotu, siet’ prestane robit’
gradientové kroky; tréning zastane.

PPO algoritmus trénuje stochasticki politiku on-policy sposobom. To
znamena, ze definuje pravdepodobnostné rozdelenie moznych akcii namiesto
deterministického vyberu jednej akcie. Ako prebieha tréning, PPO pouziva
toto rozdelenie pravdepodobnosti na vyber akcii podl'a poslednej verzie svojej
stochastickej politiky. Miera ndhodnosti pri vybere akcii zavisi od
pociato¢nych podmienok aj od procesu trénovania. V priebehu tréningu sa
politika zvy€ajne stava menej nahodnou, pretoze je stimulovana k vyuzivaniu
odmien v stavoch, ktoré uz nasla. To moze spdsobit’, Ze pri vel'mi zlozitych

problémoch politika uviazne v lokdlnom optime.

Kazdy z vyssie uvedenych algoritmov je vyuzitel'ny pre urcity typ tloh. Pred
implementaciou daného algoritmu na redlnom zariadeni, je vhodné ho overit
na simulaénom modeli. Vyhody simulaénych modelov spocivaji hlavne v
jednoduchosti testovania Sirokej Skaly algoritmov v pomerne kratkom case.
Virtudlny model je schopny vyhodnocovat niekol'ko krokov &i procesov
paralelne ataktiez nim vieme overit, ¢i vystupy zo siete si korektné
a neuvedu realny systém do stavov, ktoré budu viest’ k jeho opotrebeniu alebo

zni¢eniu.

V tejto kapitole sme uviedli iba niekolko algoritmov, menovite SAC a PPO

ktoré sa ukézali ako najvhodnejsie pre riadenie vzduchovej levitacie a AC,
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z ktorého vychadza viacero algoritmov metodiky RL. Analyza SirSicho

spektra relevantnych algoritmov je uvedena v 3. kapitole dizertacnej prace.

2. Navrh simulaéného modelu v prostredi OpenAl Gymnasium

OpenAl Gymnasium je platforma vyvinuta na pracu s neurénovymi sietami.
Platforma je zaloZena na kniZnici Pygame, ktord podporuji mnohé kniznice
s algoritmami pre reinforcement learning a daji sa pomocou nej vytvarat
prostredia, ktoré simuluju mechatronické problémy, ale aj rézne hry. Na
stranke [43] je k dispozicii niekol'ko hotovych prostredi z oblasti riadenia,
napriklad kyvadlo, inverzné kyvadlo, inverzné dvojité kyvadlo a pod.

Nami navrhované prostredie, simulaény model, vychadza z laboratérneho
zariadenia FloatShield (FS), ktoré predstavuje inovativny systém vzduchovej
levitacie ureny na vyucbu v oblasti riadenia a mechatroniky. Napriek svojej
jednoduchej konstrukcii FS vykazuje niekol’ko vyziev v oblasti riadenia, a to
nielen z dévodu jeho nelinearnej dynamiky [26], [28], [32].

Prostredie v OpenAl Gymnasium je $pecifikovana trieda, ktora musi spifiat
dané parametre. V prvom rade je nutné definovat’ akény priestor (action

space), €o je rozsah, v akom je prostredie schopné prijimat’ akcie.
a€R a 0<a<100[%] (2.1)
Dal§im parametrom je priestor sledovanych hodnét (observation space), &o je

rozsah hodnot, ktoré su sledovatené prostredim (vystupy). V pripade

laboratorneho modelu FloatShield sme $pecifikovali nasledovné intervaly:

heR and 0<h<1, (2.2)
VUpall €R and —2< Vp < 2, (23)
Pran €R and 30 < fp < 100, (2.4)
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Vair ER and —10 <y, <10, (2.5)

kde h je vySka guli¢ky v percentach rozsahu trubice, pricom 0 reprezentuje
dno trubice a 1 jej horny okraj, vjqy je rychlost lopticky [m/s], Prap je vykon
ventilatora v rozsahu <30 - 100> [%], kde spodna hodnota je zvolena ako
miniméalna mozna hodnota vykonu ventilatora, ktora vybudi motor. Veli¢ina
Vgir je rychlost’ priadenia vzduchu v trubici [m/s].

Pre spravnu funkcionalitu Gymnasium prostredia je nutné definovat' aj
metody pre tato triedu, ktoré maju isté konvencie pomenovania: prostredie
musi obsahovat’ metddy step, reset, render a close.

V metdde step sa vykondvaji vypocty a ukony, ktoré vykond prostredie za
jednotku ¢asu. Vstupnym parametrom metddy step musi byt akcia, ktort ma
agent v prostredi vykonat' za jednotku cCasu. Vystupom tejto metddy su
informacie o stave prostredia, odmena, ktorti agent ziska za vykonanu akciu,
informacia, ¢i simulécia pokracuje a d’alSie nepovinné informacie, napriklad
logy. V pripade nami vytvoreného prostredia tato metoda najskor skontroluje,

¢i je vstupna akcia validna. Nasledne sa vypocita rychlost’ gulicky:

Vpau(t) = Vopau + adt (2.6)

a analogicky poloha gulicky:
h(t) = hy + vpgy dt (2.7)

Okrajové podmienky pre gulicku sa aplikuju tak, aby simulacia bola
uvazovana len pre oblast’ trubice.

Poslednym krokom funkcie step je udelenie odmeny za vykonant akciu.
Udelovanie spravnej odmeny je netrivialna uloha a pri navrhu prostredia bolo

nutné vytvorit’ funkciu odmenovania iteracne.
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Po viacerych experimentoch, ten najuspesnejsi experiment vyuzival funkciu
odmenovania v tvare prieniku dvoch kvadratickych funkcii ra r,, ato
,uzkej“, ktora pokryva odmeny v tesnej blizkosti ziadanej hodnoty,
a ,Sirokej“, ktord pontka Ciastkové odmeny v SirSej oblasti okolo ziadnej

hodnoty a relevantnii negativnu odmenu pre velké odchylky od Ziadanej

hodnoty obr.2.
2
r(e)=-7 (Oe_l) +2 28)
ry(e) = - (067)2 +05 @9
r(e) = max (r;(e), 2 (e)) (2.10)
2 4
i
! o ,
' n
: N
§ 1F ’ ‘ ]
05 P 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Poloha guli¢ky [%]

Obrazok 2: Prienik ostrej a plytkej kvadratickej funkcie odmeny
Aby neurénova siet mala motivaciu zohladiiovat rdzne stavy,
implementovali sme do funkcie odmenovania funkciu skorého zastavenia,
ktora sa aktivuje vtedy, ked’ guli¢ka neopustila dolnt alebo vrchnd hranicu

trubice pocas niekolkych po sebe iducich krokov (5 pre simulaciu, 30 pre
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experiment na laboratdrnom modeli). Ak sa funkcia skorého zastavenia
spustila, od nadobudnutej odmeny sa od¢ita 50 bodov. Takto tvarovana
funkcia odmenovania dokazala naviest’ RL algoritmy k uspe$nému rieSeniu
simula¢ného prostredia.

Metoda reset sa vyuziva na inicidlne spustenie prostredia do validneho stavu,
pricom musi byt zabezpecené, aby sa tento stav nachadzal v simulovatelnom
intervale. VacSinou sa pozaduje, aby boli stavy ndhodné a aby sa siet’
nenaucila len jeden scenar riadenia, ale aby hl'adala mozné rieSenia z r6znych
pociato¢nych podmienok. Vstupnymi parametrami tejto metddy su aj seed,
ktory umoziuje reprodukovatelnost’ vysledkov, a options, ktory umozni
modifikovat’ inicializaciu prostredia. Vystupom metody reset je informacia
ostave, vakom sa prostredie nachiddza v pociatoénych podmienkach
a nepovinné logy.

Metoda render je Cisto vizualizaéna pomdcka a Standardne prebieha paralelne
s behom systému. Dobre navrhnutd vizualizatna metdoda pomaha pri
opravovani chyb v prostredi, ale aj pri prezentacii rieSenia problémov.
Neodporuca sa v§ak nechat’ bezat’ simulaciu paralelne s trénovanim siete ¢i
uz na realnom zariadeni alebo len vo virtualnom prostredi, lebo tato metoda
znaéne spomal'uje celkovy beh programu. Vizualizuje sa kazdy jeden krok,
ktory prostredie vytvori. Odporac¢a sa teda analyzovat' a vizualizovat' len
vybrané behy z celej mnoziny realizovanych behov. Aktivacia a deaktivacia
vizualizacie sa vykona v momente tvorby prostredia pomocou parametra
render_mode, ktory ma dva mddy, a to ,human® a ,rgb array“. V mdde
Lhuman“ nema metdda render ziaden programovy vystup iba okno, kde
prebehne vizualizacia, a v mode ,,rgb_array* je vystupom pole pixelov, ktoré
reprezentuju vizualizaciu, neprebehne vSak jej zobrazenie.

Poslednou povinnou metédou je metdda close, ktora ukonci beh prostredia

a zavrie vSetky oknd spojené s vizualizaciou, ak su nejaké otvorené.
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Takto namodelovanym prostredim sme ziskali d’alsi simulacny model FS, ale
aj napriek tomu sme narazili na rovnaky problém ako pri simula¢nom modeli
v programe MATLAB Simulink; simulacny model je citlivejsi a zacina
reagovat’ o ¢osi neskor ako redlny systém.

Presnost’ modelu zavisi od funkcie sily (2.11) Fr (akéného zasahu), ktora
zavisi od vykonu ventilatora [%], preto je pre ¢o najpresnejsiu reprezentaciu
realneho systému FS nutna d’alSia modifikdcia na zédklade nameranych dat
a heuristické ladenie. Po heuristickom doladeni je funkcia sily Frvyjadrena

v tvare:

Fr = 2.2745e7 195 — 6.7203e 8u* + 7.6882¢0u3 (2.11)
—4.3034e *u? + 0.0123u — 0.1239

Porovnanie vystupu zo simula¢ného prostredia OpenAl Gymnasium a z

realneho zariadenia FS je na obr. 3.
Takto navrhnuté prostredie lepSie zachytava dynamiku redlneho systému FS

ataktiez po drobnych upravach umozni rychlu komunikaciu s realnym

systémom.

26



E)
Time [s]

Ball posiion fom]

Z L L I 1 \

50

B
Time 5]

Obrazok 3: Porovnanie vystupu zo simulacného prostredia OpenAl
Gymnasium a z redlneho zariadenia FS

V nasledujucej kapitole sa zameriame na implementaciu riadenia pomocou
algoritmov RL na rbéznych simulaénych modeloch, so zameranim

predovsetkym na modely vytvorené v kapitole 5.

3. Simula¢na analyza algoritmov

V tejto Casti autoreferatu su algoritmy analyzované na zéklade vhodne
zvoleného prostredia, v ktorom sa testuje ich funk¢énost’. Vybrané algoritmy
SB3 boli verifikované a analyzované na virtuadlnom prostredi z predoslej
kapitoly a to nasledovne: tréningovy proces kazdého algoritmu bol spusteny
desat’krat, pricom kazdé spustenie ucenia pozostavalo z 300 000 behov
s variabilnou dizkou. Dizka behu zévisela od toho, kedy a & vébec RL
algoritmus narazil na podmienku skorého zastavenia. Pre tento experiment
boli vyuzit¢é nezmenené hodnoty algoritmov prednastavené v SB3.
V autoreferate spomenieme iba algoritmy SAC aPPO, pretoze budi

relevantné aj v testoch na redlnom zariadeni.
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Algoritmus SAC je vykonny algoritmus a v simuldcii preukazal vel'mi dobré
vysledky. Maximalnu priemernti dizku epizody dosiahol uz v 55,2k. iteracii
a priemerna hodnota odmeny, ktora najprv rastla prudko, neprestala pomaly
narastat’ ani do konca simulécie, kde sa zastavila na hodnote 937. Aj ked’ je
na grafoch obr. 4 znazorneny len najlepsi tréningovy proces, z dat v prilohe B
mozeme vyhodnotit, Ze tento algoritmus dosahoval konzistentne dobré

vysledky, ktoré su vyuzite'né pre riadenie realneho systému.

Prismerna odmena za epizédu (SAC)

Priomorni dlzka opizédy (SAC)
600 :

Obrazok 4: Trénovaci proces algoritmu SAC

Poslednym testovanym algoritmom bol PPO. KedZe sa jedna o najmoderne;jsi
z testovanych algoritmov, predpokladali sme, ze bude aj najefektivne;jsi.
Naprie¢ vSetkymi tréningovymi cyklami dosahoval dobré hodnoty
a maximalnu priemernu dizku epizody 500 krokov, ktoru dosiahol v 86,02k.
kroku. Maximalna priemerna odmena bola 841,5 dosiahnuta v 215k. kroku,
ktora sa ku koncu mierne prepadla a skoncila na hodnote 835,1 (obr.5). Obe
hodnoty st pomerne vysoké avdaka konzistencii dosahovania dobrych
vysledkov tento algoritmus moézeme povazovat' za vhodny na riadenie

realneho systému.

28



na za epizédu (PPO)

Epizoda 108

Priemerna dizka epizody (PPO)

Obrazok 5: Trénovaci proces algoritmu PPO

V dizerta¢nej praci, na konci kapitoly 5, sa nachadza prehl'adné tabulka
analyzy vysledkov simulécii. Na zéklade vysledkov tychto simuléacii boli pre

riadenie laboratdorneho modelu zvolené algoritmy SAC a PPO.

4. Riadenie laboratérneho modelu vzduchovej levitacie

Pre komunikéciu s Arduinom bolo nutné mierne upravit’ prostredie v OpenAl
Gymnasium. Po6vodné prostredie pracovalo s fixnou vzorkovacou
frekvenciou a vSetky udaje o sile pdsobiacej na gulicku boli ziskavané
z rovnice Ff¢. 5.23. Tento cely krok bolo pre redlny systém mozné vypustit’,
pretoze udaje o vyske gulicky boli priamo meratel'né. Tieto udaje bolo nutné
normalizovat’, pretoze navrhnuta siet’ pracuje dobre s tidajmi v intervale <0-
1>, ale hodnoty na vystupe senzora su intervale <65-395>, kde hodnota 65 je
moment, kedy je gulicka najblizSie k senzoru anaopak. Z tychto
normalizovanych dat o polohe gulicky je nasledne pocitana jej priblizna

rychlost’ dosiahnuta medzi dvomi vzorkami:
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_Ap (3.1)
VT A

Peridda vzorkovania zberu dat At nie je konStantna, pretoze ukony, ktoré robi
siet’, majii asto premenlivi dizku a keby sa dizka jedného Gasového kroku
uréovala fixne, bolo by nutné ju zvolit’ podl'a najpomalsicho kroku siete, ¢o
by netimerne zdrZovalo celt komunikaciu, ktora prebicha pomocou Arduino
rozhrania.

FS, zktorého pri navrhu modelu vychddzame, obsahuje mnoZstvo
komponentov, ktoré nie si nevyhnutné pre jeho prevadzku riadenu
neurénovou sietou, ako st napriklad filtre a digitalny zosiliiova¢. Navrhnuta
adaptacia systému FS, je zjednoduSena a plne postacujica pre riadenie
pomocou metéd RL. Z pdvodného systému FS bol vyuzity senzor
vzdialenosti, ventilator, 3D-tlacené komponenty a trubica. Miesto zlozitého
digitalneho zosilnovaca, ktory sa nachadzal na shielde, bol vyuzity H-mostik

L298N. Nova schéma zapojenia laboratorneho modelu je na obr.6.
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Obrazok 6: Schéma zapojenia laboratorneho modelu vzduchovej levitacie
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Systém riadenia pomocou spitnej vézby je navrhnuty tak, Zze komunikacia
medzi Arduinom a Pythonom prebieha cez USB kabel. Spdtna vézba z
Arduina je odosielana cez USB rozhranie do Pythonu, konkrétne do
simula¢ného prostredia OpenAl Gymnasium. Na druhej strane je akény zasah
generovany RL ANN odosielany prostredim rovnakého USB kabla spét’ do
Arduina, kde sa tento signal aplikuje vo forme PWM (Pulse Width
Modulation) vstupu do zosilfiovaca, ¢im sa riadi vykon ventilatora. Arduino
nepretrzite Cita Udaje zo senzora a opdt’ ich odosiela do prostredia na
vyziadanie. Riadiaci cyklus v Arduine bezi na maximalnej moznej frekvencii
a prostredie si udaje ziada vtedy, ked’ ich potrebuje. Prostredie z celého toku
dat vyuziva len tie najaktualnejsie, pricom tieto udaje predstavuju priemer zo
16 poslednych vzoriek vytvoreny pomocou bitového posunu. Tento
jednoduchy typ filtracie poméha eliminovat’ extrémne hodnoty a stabilizovat’
kvalitu dat, ¢im sa znizuje vplyv nahodnych Sumov alebo vykyvov v
meraniach.

Po vytvoreni rozhrania bolo nutné mierne prepisat OpenAl Gymnasium
prostredie, pretoze udaje o pozicii gulicky uz nebolo potrebné pocitat’
nakol’ko boli merané senzorom. V prvom kroku bol na laboratorny model
implementovany agent trénovany na simulacnom prostredi. Riadenie nebolo
uspe$né ani pre PPO, ani pre SAC agenta. PocCas testovania sa agentom
nepodarilo dosiahnut’ ani kladné odmeny. Dovodov méze byt viacero, a to
napr.: na rozdiel od redlnej aplikdcie, ma simulacnd schéma presné
numerické, nezaSumené hodnoty, presnil vzorkovaciu frekvenciu a simulacia
vzdy ¢aka, kym sa nedokoncia vypocCty v sieti a pod.

Pre uspesné riadenie je teda nutné siet’ trénovat’ na realnom systéme nanovo.
Najskoér sme zacali experimentovat’ so SAC algoritmom, ked’ze bol pri
simula¢nom modeli uspesne;jsi. Politika odmefiovania a hyperparametre ostali
rovnaké ako pri trénovani na simula¢nom prostredi. Vysledkom bol agent,

ktory dosahoval kumulativinu odmenu priblizne 300 (£ 50), ¢o je netimerne
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nizke v porovnani so simulaénym modelom (simula¢ny model dosahoval
hodnoty okolo 900). Pri testovani agenta na SirSom spektre ziadanych hodnot
v rozmedzi od 30% vysky do 90% bolo mozné pozorovat’ velkd amplitadu
oscilacii gulicky (£ 30% od ziadanej hodnoty polohy). Z hladiska kvality
riadenia sa takéto rieSenie nedalo povazovat za uspesné.

Zmena spravania sa agenta sa d& dosiahnut' najicinnejSie zmenou
odmenovacej politiky a zmenami hyperparametrov. Pri pozorovani oscilacii
gulicky sme predpokladali, Ze problémy mozu byt prave v odmenovacej
politike. V povodnej politike odmenovania agent dostdva pomerne velku
negativnu odmenu za predcasné ukoncenie behu. Tento pristup mdze sposobit’
jeho privelkl ,,opatrnost™ pri exploracii a dokonca si agent nemusi spojit’
velku negativnu odmenu s jej redlnou pri¢inou. Namiesto velkej jednorazovej
zapornej odmeny v neziaduicom kone¢nom stave sme v okrajovych stavoch
gulicky od odmeny odratali hodnotu 1. Takto sa agentovi priamo zvyraznili
neziaduce stavy bez toho, aby spdsobili averziu vo¢i skimaniu novych stavov.
Dal3ie vylepsenie oproti povodnej politike odmien bolo zavedenie koeficientu
za kazdy ziadany stav. Ked’ opakovane dosiahla odmena hodnotu » > 1,5,
nasledujiica odmena bola o 10% vécsia. Tento koeficient sa zvySoval az po
100%, teda maximalna dosiahnutel'na odmena bola 4 (obr. 7). Implementacia
koeficientu podporovala stabilitu a motivovala agenta zotrvavat' v stavoch
vysokej odmeny ¢o najdlhSie bez prerusenia, ¢im sa znizila amplitida
oscilacii. Po testovani zmien v politike odmien sa ukazalo, Ze agent je schopny
riadit’ stavy v nizSej polovici spektra ziadanych hodnét (u < 0,6), pri vyssich

hodnotach stale dochadzalo k neziaducim oscilaciam.

2, if lel < 0.03 (3.2)

= e 2
nie) ~7 % (=) + 2, iflel= 0.03
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— — — Maximing ostr gaussova krivka odmeny

Hranica odmeny pre multiplikator

Odmena

0
Chyba polohy gulicky [%]

Obrazok 7: Funkcia politiky odmenovania

Zmenami hyperparametrov sa da dosiahnut’ zmena spravania sa agenta,
otestovali sme preto niekol’ko varidcii hyperparametrov, popiseme vsak len
finalnu a doteraz najlep$iu mnoZinu hyperparametrov (hibka siete, podet
neurénov vo vrstve, rychlost’ uéenia, velkost’ vyrovnavacej pamite, learning
starts, batch size, koeficient gamma, SDE vzorkovacia frekvencia).

Siete agenta a kritika boli prehibené z dvoch pociatoénych vrstiev na tri
a zvySeny bol pocet neurdnov na jednotlivych vrstvach zo 64 na 254. Toto
vylepsenie umoziuje sieti ucit’ sa komplexnejsie priznaky za cenu zvysenia
vypoctového vykonu. Ak je akény alebo stavovy priestor vel'mi rozsiahly,

SirSie vrstvy mozu lepsie zachytit’ zlozitost moznych stavov alebo akcii.
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Hyperparameter, ktory priamo ovplyviiuje spésob a mieru ucenia agenta, je
learning_rate, ktory je povodne 0,0003. V naSom pripade bol tento parameter
zmenSeny na 0,0002, o zabezpeci stabilnejSie ucenie, ale ho aj mierne
spomali.

Na to, aby trénovaci algoritmus mal dostatocne rdznoroda sadu udajov, sluzi
parameter learning_starts, ktory sme nastavili na 1000 z pévodnych 0.

Dalej bol zmeneny hyperparameter ,,batch_size®, ktory reprezentuje podet
vzoriek pouzitych na kazda aktualizaciu gradientu. Z poévodnych 256 vzoriek
bol zvySeny na 512, ¢im sa sice zvysila vypoctova narocnost’ ucenia, ale toto
zvySenie zabezpecilo stabilitu u€enia.

Hyperparameter gamma je odporuané volit' z rozsahu 0.95 — 0.999. Cim
vicsia je gamma, tym viac sa bude agent zameriavat' na dlhodoby horizont
odmien. V naSom pripade sme jemne zvysili tento hyperparameter z 0.99 na
0.992.

Velmi doélezity hyperparameter pre trénovanie na realnom zariadeni je
use_sde, asnim spity sde sample freq. Tieto parametre aktivuju
zovseobecneny prieskum v zavislosti od stavu® (gSDE - Generalized State-
Dependent Exploration), ¢o je pokrocila stratégia exploracie, ktora sa pouziva
na zvySenie efektivity trénovania. Nahradza totiz klasicky, gaussovsky
vzorkovaci Sum funkciou Sumu zavislu od stavu. Tento pristup zabezpecuje,
ze prechody medzi jednotlivymi stavmi st plynulé a vyrazne sa redukujil
nepravidelné, trhavé zmeny akcii, ¢o pri redlnom zariadeni mdéze sposobit’
poskodenie [44].

Agent s takto nastavenou politikou odmenovania a hyperparametrami bol
spolahlivy v nizsich castiach trubice (do 50%), avSak ak ziadanid hodnota
dosiahla vyssich hodnét, gulicka zacala oscilovat. Amplituda oscilacii bola
tmerna ziadanej hodnote polohy. Tieto problémy pretrvavali aj v pripade, ked’
bol interval ziadanych hodnét obmedzeny na hodnoty <0,6 — 0,9>. Takéto

nestabilné spravanie je typické pre systémy s dopravnym oneskorenim, preto
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sme aplikovali funkciu z SB3 tzv. FrameStacking, ktory dovol'uje posielat’ do
siete niekol'’ko minulych stavov prostredia bez toho aby bolo nutné vykonat’
zmeny v kéde prostredia ako takého. FrameStacking teda umoziiuje agentovi
vidiet' predo$lé stavy, ¢o je velmi cenna informacia, hlavne v nelinedrnom
systéme s oneskorenim, ako je ten nas. Doteraz najlepSie vysledky sme
dosiahli pri hodnote FrameStacking = 30, Co znamena, Ze do siete posielame
ako pozorovanie aktualny stav, a tridsat’ minulych stavov, ¢o je priblizne 0,6-
0,8s. Najskor boli vykonané testy na hornom intervale <0,6 — 0,9>, aby sa
usetril cas. Ak by siet’ nebola schopna uspes$ne riadit’ najproblematicke;jsi
interval ziadanych hodnot, nema zmysel ju trénovat’ na celom intervale. Agent
uspesne riadil systém v danom intervale a pomerne dobre reagoval aj na
vstupy mimo neho, avSak ked’ze pocas tréningu nikdy za tieto vstupy nedostal
odmenu, nedokézal spolahlivo udrzat’ ziadant hodnotu u < 0,6.

Nasledne prebehol tréning v celom rozsahu trubice. Takto nastavena siet’
dokazala spol'ahlivo regulovat’ vysku gulicky dokonca aj pri impulze externe;j
poruchy, ktori sme zaviedli kratkym obmedzenim privodu vzduchu
k ventilatoru. Agent vePmi rychlo dosiahol maximélnu dizku behu

a priemerna odmena pomaly stupala pocas celého tréningu obr. 8.

Epizoda

Priomorn dizka opizédy (SAC)

Epizoda

Obrazok 8: Trénovaci proces algoritmu SAC na laboratornom modeli
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Na grafe obr. 9 je stale vidno jemné oscilacie okolo Ziadanej hodnoty. Tento
efekt je sposobeny nerovnostami povrchu korkovej gulicky atym, ze sa
guli¢ka odraza od stien trubice a pohybuje sa v Ziadanej vyske aj vodorovne.
Pri stcasnom konstrukénom vyhotoveni laboratérneho modelu sa takejto

chybe nebude mozné vyhnut.

—— Merana hodnota
—— Ziadané hodnota

0.8

0.6 1

0.4 4

Vyska gulicky [%]

0.2

0.0 1

[ 20 40 60 80 100
Cas [s]

Obrazok 9: Odozva na zmeny Ziadanej hodnoty (agent na baze SAC)

Po tuspesnej implementacii algoritmu SAC sme sa analogicky pokusili
implementovat’ aj algoritmus PPO. Pre riadenie systému pomocou algoritmu
PPO sme vyuzili sme uz vylepSent politiku odmien a znalosti funkcie
FrameStacking, no ani po experimentoch sniekol’kymi sadami
hyperparametrov sme nedosiahli uspokojivé riadenie, takze sa potvrdila
hypotéza zalozena na experimente so simulaénym modelom, ze algoritmus
SAC je vhodnejsi pre realny systém. Riadenie pomocou algoritmu PPO bude

predmetom d’al$ieho vyskumu a experimentov.

36



Zaver

Dizertacna praca sa zaobera navrhom, vyvojom aoverenim modernych
inteligentnych met6d automatického riadenia s vyuzitim algoritmov hlbokého
RL ucenia pre vybrané mechatronické systémy. Praca riesi kompletny navrh
SW a HW prvkov a systémov inteligentného automatického riadenia a real-
time implementaciu inteligentnych algoritmov pre komplexny nelinearny
dynamicky systém vzduchovej levitécie.

Dizertacna praca poskytuje prehl'ad teoretickych zakladov z oblasti umelej
inteligencie a neurénovych sieti, venuje sa popisu ich réznych architektur,
spdsobom ucenia ako aj aplikdcidm v oblasti riadenia dynamickych systémov.
Osobitny doraz sa kladie na pouzitie algoritmov RL, ako napriklad Actor-
Critic (AC), Advantage Actor-Critic (A2C) a Soft Actor-Critic (SAC), ktoré
su podrobne analyzované a implementované pre adaptivne riadenie
nelinearnych systémov. Aby sa prediSlo moznému opotrebovaniu alebo
poskodeniu laboratérneho zariadenia, boli na trénovanie ANN regulatora
vytvorené jeho simula¢né modely, a to dvoma spdsobmi: v prostredi Matlab-
Simulink anésledne, pomocou freameworku OpenaAl Gymnasium
v programovacom jazyku Python. Druhy spdsob sa ukazal ako efektivnejsi
arychlejsi, pretoze umoziuje rychlu komunikéciu s neurénovou sietou
a paralelné trénovanie niekol’kych sieti naraz.

Na zaklade analyzy boli vy$pecifikované vhodné algoritmy RL, ktoré boli
trénované na simulaénom modeli. Vysledky simulacii a néslednych
experimentov na redlnom modeli preukazali, ze navrhované inteligentné
pokrocilé metody dokazu efektivne riesit’ aj iné vSeobecné naro¢né ulohy
riadenia so spojitym akénym priestorom, ako je napriklad stabilizacia polohy
obrateného dvojittho kyvadla alebo riadenie polohy gulicky vo
vytvorenom unikatnom systéme vzduchovej levitacie. Prvy navrhovany
algoritmus SAC po optimalizacii vynikal rychlou konvergenciou k stabilnym

rieSeniam, poskytoval robustnu a efektivnu politiku. Druhy algoritmus PPO
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vSak nedosahoval uspokojivé vysledky aj napriek snahe o optimalizaciu
odmenovacej politiky ¢i hyperparametrov.

Na zaklade simulacii a experimentov je mozné konstatovat, Ze pouzité
algoritmy RL (SAC a PPO) su efektivne a dokazu zabezpecit’ vysoku kvalitu
riadenia a stabilitu a rychlu konvergenciu rieSenia v komplexnych ulohach
automatického riadenia zloZitych nelinearnych systémov v realnom case pre
Siroku skalu aplikdcii riadenia mechatronickych procesov so zlozitou
nelinearnou dynamikou.

Dosiahnuté vysledky experimentov na laboratornom systéme vzduchovej
levitdcie naznacuju vysoku uspesnost navrhovanej metodiky na béaze
algoritmov Al apotvrdzuju tak trendy vyuzivania modernych metod
strojového ucenia v Sirokom spektre mechatronickych aplikacii.

Predlozené rieSenie umoziiuje spustit’ riadenie s deterministickym agentom,
ktory sa snazi vzdy dosiahnut’ maximalnu moznu odmenu v kazdom stave,
¢im zabezpecuje kvalitné riadenie, av§ak na tkor jeho adaptability. Naopak,
nedeterministicky agent umoziuje neustale ucenie sa a adaptaciu na zmeny
prostredia, no za cenu znizenej kvality riadenia, ked’ze skiimanim prostredia
nemusi vzdy preferovat’ najvacsiu odmenu.

Dizertand praca svojou Struktarou, komplexnostou a dosiahnutymi
vysledkami predstavuje vyznamny prinos v porovnani s existujucimi
rieSeniami vo svete v oblasti vzduchovych levitaénych systémov. Praca
prinasa inovativne rieSenia tak v oblasti algoritmickych postupov ako aj v
oblasti vyvoja unikatneho nizkonakladového riadiaceho systému, vratane
navrhu inteligentnych senzorov a real-time komunika¢nych systémov.

Na zaver mozno konstatovat’, ze predlozend dizertacnd praca prispieva k
vyvoju metdod umelej inteligencie a jej uplatneniu v realnych zlozitych
nelinearnych systémoch riadenia. Vysledky dizertanej prace st sicastou

rieSenia uloh v ramci vyskumnych projektov APVV a VEGA.
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Hlavnym prinosom dizertacnej prace je vytvorené inovativne rieSenie

unikatneho nizkonakladového riadiaceho systému na baze algoritmov RL

vratane navrhu inteligentnych senzorov a real-time komunika¢nych systémov

a algoritmickych postupov.

Ciastkové prinosy zahffiaji:

Vytvorenie simula¢ného modelu vzduchovej levitacie v prostredi
OpenAl Gymnasium. Simula¢ny model vel'mi presne opisuje
spravanie sa nelinearneho realneho laboratérneho systému
FloatShield a umoziuje rychlu apriamu komunikaciu
s komponentmi ANN a SB3 a taktiez jednoduché ladenie
(debugovanie) na rozdiel od simula¢ného modelu vytvoreného v
prostredi Matlab Simulink.

Vytvorenie jednoduchého rozhrania medzi prostredim Python
a Arduino, ktoré umoziiuyje ich rychlu komunikéciu.

Vytvorenie prostredia na baze OpenAl Gymnasium, ktoré dokaze
komunikovat’ s ANN regulatorom a redlnym zariadenim.

V ramci jeho adaptacie sa vynechd vypocet veliCin, ktoré je

mozné merat’. Pri HW rieSeni je potrebné vykonat' normalizaciu
a filtraciu vstupnych dat.

Testovanie viacerych relevantnych, modernych algoritmov
a analyza vysledkov.

Vytvorenie nového laboratorneho modelu vzduchovej levitacie,
pripraveného na riadenie pomocou ANN, ktory je schopny
komunikovat’ s programovacim prostredim Python.

Vytvorenie metodiky postupu navrhu pre riadenie levitaénych
systémov pomocou RL algoritmov
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