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Kivonat

Szakdolgozatom célja, hogy egy altalam megalkotott, newtoni fizikdn alapul6 kérnyezet-
ben az emberi mozgasmintakhoz hasonlé mozgasok tanitdsara alkalmas modellt valésit-
sak meg. Ezen tanitast neurdlis halo segitségével hajtottam végre, megerdsitéses tanulast
alkalmazva.

A modell szokvanyostdél eltérd tulajdonsaga, hogy az emberi izomzatrél mintdzott mo-
don tudja csak sajat bels6 paramétereit valtoztatni, igy a problémakat csak dinamikusan
képes megoldani. Masik, ilyen médon mozgd, tanulni képes modellre utalast a szakiro-
dalomban nem taldltam, igy lehetséges, hogy az altalam megalkotott modell bizonyos
szinten djitast jelent. Modellem masik alapvetd tulajdonsaga, hogy tanitdsdhoz nem
hasznaltam fel semmilyen médon valés mozgas modellt, azaz a hald teljesen 6nmagatol
tanul, prébalkozéas utjan, igy a valdstol eltérd, szimulalt kérnyezetben is vizsgalhatdak
altala mozgasmintak. Tovabbi jé tulajdonsidga ezen modellnek, hogy tanitasa rendkiviil
gyors, igy fejlesztése vagy vizsgalata sordn nem kell hosszi id6t varni egy-egy futtatas
kozott.

Ezen modell azonban teljesitményében még sok szempontbdl alulmarad mas, mozgast
tanulé modellekhez képest. A modell jelen allapotdban még nem képes a hosszi ideig
allva maradas feladatat elvégezni, azonban az emberi mozgasmintakra nagyban emlékez-
tetd mozgdsok végrehajtasira mar képes. Késébbiekben célom a modell tovabbfejlesztése,
hogy képessé valjon hosszu ideig dllva maradni, valamint jaras tanitasat is tervezem.

A halo teljesitményének szamszerii bemutatisara méréseket végeztem, melyeket a szak-

dolgozatban részletesen is leirtam.



Abstract

The goal of my thesis is to create a model, which can learn to move similarly like humans,
in an environment based on Newtonian mechanics created by me. The learning of the
model is performed by a neural network that uses reinforcement learning.

The property of my model, differing from ordinary models, is that it can only modify
the inner parameters of itself like human muscles do, so it can solve problems only
dynamically. I could not find any similar model in the literature, so it is possible, that
my model is an innovation in a certain extent. An other primary property of my model
is that it does not use any real movement to help the learning of the model, therefore the
model learns probabilistically, so movements can be examined through the model in an
environment that differs form real environments. An other great property of the model is
that the learning of itself is really fast, therefore during the development or examination
of the model it does not take a long time to wait between running tallies.

However the performance of this model is worse in many properties than the perfor-
mance of other movement learning models. In the current state of my model it can not
stand for a long time, but it can realize some movements, which are highly similar to
human movements. In the future I am planning towards the improvement of my model,
so that it would be able to stand for a long time or even walk.

To present the numerical performance of my model I did some measurements, that

were included in details in the thesis.



1 Bevezetés

A feladatom ezen munka soran az volt, hogy megerdsitéses tanulds alkalmazasa segit-
ségével megvaldsitsak egy modellt, mely az emberi mozgishoz hasonlé mozgasmintak
tanuldsara képes, az emberi motoros palydkat bizonyos szinten modellezé neuralis ha-
16 segitségével. A feladatot pontosabban, részfeladatokra bontva a 3. fejezetben from
le. Ezen mozgasmintak kozil az egyik legalapvetobb és legfontosabb az allas képessége,
eddigi munkamat ebben a téméaban végeztem, igy ezen dolgozat is az allds tanitasanak
megvalésitdsara koncentral.

A modellem megvaldsitasanak a célja, hogy hosszi tavon képes legyen az emberi moz-
gas minél pontosabb szimuladlasara, az egyszertiisitett fizikai kornyezet ellenére. Ennek
elérése érdekében nem csak az emberi mozgas tanulasanak folyamatat, hanem a mozgést
végrehajto szervek miikodését is igyekeztem megismerni és modellezni. Ezen célkitlizés
legfontosabb 1épése az emberi izomzat modellezése volt, melyrél a 2.2. és a 4.3.2. fe-
jezetben irok bévebben. Ezen izommodell hasznalata lehetové teszi, hogy modellem a
jelenleg népszert mozgas szimulaciéktol eltéré moédon tanuljon. J6 példa erre a mozgas
szinulacidkban gyakran hasznalt Mujoco modell [1], mely a kovetkezd oldalon volt elérhe-
t6 2018.11.25-én: https://www.roboti.us/index.html. Ezen modell — az Gsszes
altalam megismert, més altal készitett mozgas-modellhez hasonléan — az iziileti pontok
forgatasaval valdsitja meg a mozgast (azaz az iziileti pontok viselkedése aktiv folyamat).
Ezen modellektdl eltéréen az altalam megvaldsitott modell (melynek részleteit a 4. feje-
zetben from le) dinamikus, izomzat alapi mozgdst valésit meg, a modellemben az iziileti
pontok elforduldsa csupan az izomzat miikodésének és a kornyezet hatdasainak kdvetkez-
ménye (azaz passziv folyamat). A robotikdban hasznalt eszkozok jellemzéen ugyancsak
iziiletek aktiv forgatdsat valésitjdk meg, igy ilyen eszkozok esetén a Mujoco-hoz hasonld
modellek hasznélata teljesen indokolt, azonban az ilyen eszkozok gyakran a statikus jelle-
gl feladatok megvalésitasaban jok, mig a dinamikus feladatok megvaldsitasaban sokszor
gyengén teljesitenek, ahogy ezt a kovetkez6 cikk is mutatja: [2]. Igy nem kizért, hogy a
robotika fejlédésével megjelennek az emberi izomzat miikodését imitélé eszkozok is (me-
lyek potencidlisan a jelenleginél sokkal alkalmasabba valhatnak dinamikus problémak
megoldéséra), és ilyen eszkozoket alkalmazd gépek tanitdsahoz az dltalam megalkotott
modellhez hasonlé modellek hasznalata valhat indokoltta. Mind e mellett az ilyen jellegti
modellek vizsgdlata az emberi mozgas jobb megértését is elésegithetik.

Masik sajatos tulajdonsaga a modellemnek, melyet ezen dolgozatban bemutatok, hogy
mozgds tanulasa nem alapszik valés mozgasmintak vizsgalatdn. Ezen tulajdonsaga gyak-
ran jelentds hatranyt jelent a modell tanitdsanak sikeressége szempontjabdl. Osszevetés
képpen, a Berkley egyetem egy csoportja 2018 aprilisiban publikalta a kévetkez6 oldalon

elérhetd eredményeit: [3]. Ezen cikkben bemutatott modellek rendkiviil latvanyos ered-


https://www.roboti.us/index.html

ményeket mutatnak, azonban fontos kiemelni, hogy tanitdsuk minden esetben emberi
beavatkozds segitségével torténik, vagy valésan (kaszkadér altal) végrehajtott mozgas-
mintakat igyekszik a modell leutdnozni, vagy egy mivész altal megrajzolt mozgasmin-
taval igyekszik megtenni ugyanezt (példaul a cikkben bemutatott T-rex vagy sarkény
esetén). Ennyire latvanyos eredményeket egyaltalin nem varok a modellemtdl elsésor-
ban azért, mert a modellem (a fentebb bemutatott példatol eltéréen) teljességgel magatol
tanul. Azonban ezen tulajdonsdga nagy elényt is jelenthet, mivel potencidlisan barmi-
lyen felépitésii babut barmilyen fizikai kornyezetben képes lehet megtanitani bizonyos
mozgédsokra (példaul gravitaci6é vagy surlédas mentes térben is képes lehet tanulni). Az
altalam megvalésitott modellhez hasonld elven mozgd és tanulni is képes modellt nem
taldltam a szakirodalomban, igy lehetséges, hogy ezen modell bizonyos szinten jitast
jelent.

Dolgozatomat hidrom nagy egységre tagoltam. A 2. fejezetben a modell megvaldsi-
tasahoz sziikséges elméleti hatteret irtam le. A 4. fejezetben a feladat megvaldsitasat
részleteztem. Az 5. fejezetben pedig a modellemen végrehajtott méréseket és a jovébeli
tovabbfejlesztési lehetGségeket igyekeztem bemutatni. Ezen nagy egységeken kiviil pedig
a 3. fejezetben pontositottam a feladatkiirdst, valamint és a 6. fejezetben irtam egy
rovid Osszefoglalast a dolgozatrol.

A szakdolgozathoz tartozé kédokat CD-n mellékeltem.



2 Elméleti hattér

2.1. Emberi motoros szabalyozas [4]

A motoros pélydk az ember idegrendszerében is a mozgds szabalyozdsanak feladatat
latjak el. Ilyen médon bizonyos szinti vizsgalatuk elengedhetetlen egy humanoid modell
mozgasanak tanitasdhoz.

Sokféleképpen csoportosithatéak a motoros palyak. Egyik leginkabb kézenfekvé meg-
kozelités a mozgds tudatossidganak szintje, amelyért felelnek. Ilyen médom megkiilon-
boztethetjitk az automatikus reflexeket (példdul patella reflex[5]), valamint a tudatosan
szabélyozott mozgasmintakat (példdul jaras). Azonban ezen két kategdria nem valik el
élesen egymastél. Példaul a patella reflex, noha automatikusan hajtédik végre, késébb
tudatosul az agyban, hogy megtortént az esemény. Valamint példaul az izomténus is -
amely akar tudatosan is szabalyozhat6 bizonyos mértékig - hatassal lehet a reflex vég-
rehajtédasdnak médjara. Ugyanez igaz azonban forditva is. Tekintsiik példanak most a
jarast. A jaras komplex mozgas, sok kiilonb6z6 idegi folyamat egylittes eredménye. Ezen
idegi folyamatok kozott pedig mindenképpen kell lenniiik tudatosan szabalyozottaknak
(hiszen a jards maga is tudatosan szabdalyozott). Azonban automatikus folyamatok is
résztvesznek a sikeres jaras megvaldsitasaban. Tobbek kozott ilyen az el6z6 példaként
emlitett patella reflex is, amely biztositja a sziikséges izomténust.

Mindkét fentebb tekintett folyamatban az informécié dramlésa (legalabbis a folyamat
bizonyos részeiben) korkoros. A patella reflex esetébenl5] a jel az izomorsétol egy gerine-
velGi interneuronon keresztiil egy gerincvel6i motorneuronba jut, amely felel0s egy vagy
tobb izom Osszehuzédasdért. A folyamat korkorosségét az emberi test fizikai egysége
biztositja. Azaz a cél izom Osszehuizdédasa idével kihat annak az izomnak az allapotara
is, amelyen az izomorsé taldlhaté. Ezen idében folytonos korfolyamat segitségével képes
a szervezet fenntartani az allva maradashoz sziikséges szoget a combcesont és a ldbszar-
csont kozott. A jards is tekinthetd egyfajta korfolyamatnak, mivel a motor kortexbe[6]
attételesen érkeznek informdcidk a test pozicidjardl (példaul a fej fiiggblegessel bezért
sz0gérél), majd ezen informaciok alapjan hoz az ember dontést a kovetkez6é mozdulat-
rol, amelyet motoros palyak valdsitanak meg. A kort itt is a mozdulat és annak hatédsa
kozotti kapesolat zarja.

Az emberi motoros szabélyozasban az el6z6 két példan kiviil még rendkiviil sok més
folyamat is részt vesz. Ezek koziil az egyik legjelentGsebb a cerebellaris szabalyzas[7][8].
A cerebellum tobbek kozott a mozgas finomhangolasiért felelés. Ezt a beérkezd jelek
gyengitésével vagy erdsitésével, majd a kimenet visszacsatoldsaval éri el. Igy egy belsd
korhalézat is kialakul a tudatos motoros informaciék szabalyozasaban, amely lehetové

teszi hogy a mozgas folytonos szabalyozasa ne csak reaktiv, hanem tanult médon proak-



tiv legyen. Azaz a motoros rendszer sajat multbeli bels6 allapota is szabédlyozd tényezo a
jelenlegi &llapot kialakuldsdban, nem csak a kornyezetet aktudlisan meghatérozé ténye-
z0k.

A motoros rendszer ezen sajatossigai képezik az alapjat azon mesterséges intelligen-
ciat megvaldsité neurdlis haloknak, amelyekkel mozgds tanitasat igyekszem elérni. Azaz
ezen haléknak nem csak a kornyezet jelenlegi allapota biztositja a bemenetét, hanem a
multbeli dllapotok is. Igy az emberi cerebellumhoz bizonyos szinti{i hasonlésiggal, ezen

halok is képesek lehetnek idébeli kiterjedésti mintazatok megvalésitéséra.

2.2. Elasztikus izommodellezés

Az idegrendszer modellezése mellett elengedhetetlen az izom- és csontrendszer modelle-
zése is, az emberéhez hasonlé mozgas megvaloésitasara képes modell elkészitéséhez. Mig a
csontrendszer elvi miikodése egyszerii (a csont alapvet tulajdonsaga, hogy kozel teljesen
szilard, azaz egy adott csonton felvett pontok egymashoz képest kozel azonos tavolsag-
ra és azonos szogben lesznek mozgas kozben is), az izomzat, vagy akar csak egy izom
modellezése is mind a mai napig kutatas targya. Jelen pillanatban nem ismert az izomza-
tot tokéletesen leiré modell, az izomzat modellezéséhez hasznalt eljarasoknak kiilonb6z6
ertsségeik és gyengeségeik vannak, vagyis a legjobb eljarast az adott probléma hatarozza
meg.

Egyik leginkabb kézenfekvé megoldas az izomzat mitkodését rugd modellekkel szimuldl-

ni. [9] Egy rugémozgés soran fellép6 eréket Hooke torvénye[10] jé kozelitéssel modellezi.

F=—ka (2.1)

Ahol F a rugé altal kifejtett eré nagysiga (elgjelesen, rugé irdnyu egységvektor szerint),
k az adott rugéra jellemzé tulajdonsdg (rugémerevségnek szoktak nevezni, ennek recip-
roka pedig a gyakorlatban gyakrabban hasznalt rugdéallando), x pedig a rugé el8jeles
elmozduldsa az egyensulyi pontjabdl. A fenti képletbdl lathatd, hogy a rugd végein 1évo
tomegpontokat gyorsité eré mindig olyan irdnyba hat, hogy a rugé elérje az egyensulyi
allapotat. Es mivel a rugd végpontjainak poziciéja a rugéd altal kifejtett eré mésodik
derivaltjatol fiigg, Newton mésodik torvénye szerint [11], a rugbegyenlet rezgémozgést ir
le. Valamint ha a rugbé modellezésénél csillapitast alkalmazunk (azaz az n+1-edik id6-
pillanatban a tomegpontok sebessége valamilyen ardnyossig szerint csak egy bizonyos
része az n-edik id6-pillanatbeli sebességeknek), akkor csillapitott rezgémozgast kapunk.

Hagyomanyos esetben a rugo stabil hossza és rugballanddja a rugéra jellemzé konstans.
Azonban egy ilyen modell nem lenne alkalmas emberi izmok modellezésére, mivel az
izmok altal kifejtett er6 nem mindig az adott izom hosszatdl fiigg. Ennek a problémanak
a felolddséra jé megoldds a valtozé rugéllanddji modellek alkalmazésa [9].

Egy valtozé rugdallanddkat és konstans stabil hosszakat alkalmazd modell mar alkal-
mas az emberi izmok modellezésére bizonyos kozelitéssel [9]. Ilyen esetben antagonista

izmok alkalmazasa sziikséges, ami ugyan hasonlit az ember izom- és csontrendszerének
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felépitésére, de a modellell komplexitasat jelentosen néveli.

A modell komplexitasanak csokkentésére jO6 megoldast jelent kiilonb6z6é izmok egy
izomként torténd abrazolasa. Ezzel az egyszerisitéssel az antagonista izmok hasznalatat
is el lehet keriilni, amennyiben a modellben hasznalt rugéknak nemcsak a rugdallanddja,
de a stabil hossza is véltoztathat6é. Ilyen moédon egy rugd mar képes Osszehiuizast és
tavolitast is megvaldsitani, bizonyos erovel. Vagyis egy valtoztathaté rugdallanddkat
és stabil rugbhosszakat is megenged6 rendszer képes az emberi izomzat leegyszertisitett
modellezésére (bizonyos kozelitéssel), gy, hogy két végpont kozott csupan egy rugd

elhelyezése sziikséges.

2.3. Neuralis halék alapjai [12]

A neurélis hélokat az emberi idegrendszer miikodésének modellezésére hasznaljak. Ezen
halok alkalmasak az emberi idegrendszer bizonyos elemeihez hasonlé feladatok elvégzé-
sére is. Példaul konvolicios halézatok alkalmazasa rendkiviil elterjedt mesterséges latas
megvaldsitasdhoz [13], és az ilyen hél6zatok felépitése logikus médon az emberi retina

felépitését veszi alapul.

2.3.1. Perceptron

A neuralis halék legalapvetébb egysége a Frank Rosenblatt [14] altal kifejlesztett per-
ceptron, amely a bemenetek stlyozott Osszeadasat, majd valamiféle nemlinearitast valosit

meg. A perceptron felépitése a 2.1. abran lathato.

Iy

9 m output

T3
2.1. dbra. A perceptron sematikus felépitése [12], melynek segitségével egyszerii dontési
folyamatokat lehet megvaldsitani. Perceptronokbdl felépitett hald segitségével komplex

problémak is megoldhatdk.

Az egyik legegyszer(ibb és leggyakrabban hasznalt nemlinearitas a ReLlu vagy Rectifier

[15], amely a kovetkezd egyszerii 6sszefliggést valdsitja meg.

’Lf Z]‘ W;Tj <0
1 ’Lf Ej Wi;xj > 0

output = (2.2)

Azaz, ha a bemenetek Osszege eléri a kiiszobértéket (amely altalaban 0), akkor a neu-
ron atereszti a bemenetek 6sszegét, mig ha nem éri el, akkor mindenképpen nullat ad
vissza. Nemlinearitds alkalmazasa azért fontos, mivel a szumma fiiggvények sorozata
felirhat6 egyetlen szumma fligvényként is, azaz nemlinearitas nélkiil a rendszer egyetlen
nagy Osszeadast valdsitana meg, amelynek komplexitiasa a legtobb probléma megolda-

sara egyaltaldn nem elég. A nemlinearitds alkalmazdsa azonban azt jelenti, hogy az
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Osszeadasok nem vonhatdak egybe, igy a perceptronok szaménak ndvelésével a rend-
szer komplexitasa egyre novelheto, és igy egyre komplexebb probléméak is megoldhatdak
perceptronok segitségével. A perceptronok nemlinearitasaik segitségével képesek logikai
fliggvények megvaldsitasara is, igy a perceptronokbdl felépitett halo alkalmas sszetett

logikai dontési sémak leirasara.

2.3.2. Neuralis halék felépitése

A perceptronokbdl felépitett halét neurdlis haléonak nevezziik. Ezen hélénak ki kell elé-
legkisebb fels6 korlatja és legnagyobb als6é korlatja. Vagyis kormentesnek kell lennie,
és minden bemenetnek (a bemeneti rétegbe) kapcsolatban kell lennie a kimenetekkel (a
kimeneti rétegben), nehogy informdaciévesztés torténjen. A 2.2. abran egy ilyen hal6
sematikus rajza lathaté, amelynek a bementi rétegében 784 neuron taldlhato, a kimeneti
rétegében pedig 10, a kettd kozott a kapcsolatot itt egy rejtett réteg biztositja, 15 neu-
ronnal. Ezen halé tgynevezett fully connected hald, azaz minden neuron kapcsolatban
all az elotte levd réteg Osszes neuronjaval. Ez a fajta felépités a legalapvetébb szerkezet
a neurdlis halék felépitésénél, és a leginkabb logikus is, amennyiben nincs egyértelmii
szandékunk az adatok dramldsdnak szabdlyozésdban (példdul konvoliciés halok esetén
csak a szomszédos mezok informacidja adodik tovabb, ezzel biztositva az alacsonyabb
rétegekben kevésbé komplex, majd egyre komplexebb objektumok felismerését). Fully
connected hélé haszndlata tovabba nagy perceptron szamu haléknal sem célszerti, mi-
vel itt a futdsi idé méar komoly szempont, és egy fully connected halé altaldban ilyen
téren veszit egy kevesebb kapcsolatot tartalmazdé haléval szemben. Ezen kiviil megjelen-
het a tultanulds jelensége is (kiilonosen fully connected halokndl), amelyre j6 megoldést
jelenthet a dropout [16].

2.3.3. A halé tanitasa

Egy, a fentebb leirtak szerint megvaldsitott halé mar képes komplex logikai figgvények
megvalOsitdsara, azonban még nem képes énmagatél tanulni. A hald legegyszeriibben
allithaté paraméterei a silyok. Ezek segitségével szabalyozhatd, hogy melyik bemenet
melyik neuronra milyen szinten hat. Azaz ezen sulyok véltoztatasdval megvaldsithatd
egy tanitasi folyamat.

A tanitas legegyszeriibb médja az evoliciés médszer [17]. Ezen médszernél a halé si-
lyait véletlenszertien allitjuk, hasonléan ahhoz, ahogy a biolégiai evolticiéban a véletlen
muticidk torténnek, ezért is nevezik evoliciés modszernek. Majd ha az eredmény jobb
lett, mint a legutébbi haloval, akkor megtartjuk a legijabb verziot, ha nem, akkor marad
az el6z6 allapot. Ez a mddszer, bar elméletileg képes eljutni idével a tokéletes megoldas-
hoz, altalaban nem jo vilasztas. Ugyanis egy ilyen mddszerrel tanul6é hélé tanitasi ideje
rendkiviil hosszi lehet, konnyen annyira hossziva valhat, hogy ezen mddszer teljességgel
hasznalhatatlannd valik.

Az egyik legnépszeriibb megoldas a halé tanitasara az gy nevezett gradient descent

optimizer eljards [12]. Ezen eljards sordn az evolicids eljarastél eltéréen nem teljesen
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hidden layer

(n =15 neurons)

input layer

(784 neurons)

2.2. dbra. Egy neurdlis halé felépitésének sematikus dbraja [12]. A hald, amelyrdl ez
az abra késziilt, képes bizonyos hibaszazalékkal meghatarozni, hogy milyen értékii szam
képe érkezett a bemenetére.

véletlenszeri, hogy mennyire viltoztatjuk meg a halé silyait. Hanem e helyett az el6-
76 1épés sikeressége hatarozza ezt meg. Azaz, ha egy valtoztatas sikeres volt, akkor
sok esetben egy hasonld véltoztatds is hasonld sikert jelent (mivel a probléméakat leird
fliggvények altalaban viszonylag folytonosak, és nem tul gyakran valtoztatjak derivalt-
juk elgjelét). Egy ilyen fajta tanitast legkonnyebben a matematikdbdl ismert gradiens

segitségével lehet megvaldsitani. A gradiens szamitdsdanak médja a kdvetkezo.

aC 8C)T (2.3)

Az efféle modellezés hasonlit egy lejtén leguruld labda fizikai modelljéhez is, gyakran
szoktdk ahhoz hasonlitani. Ezen analdgia szerint a sokdimenzids lejté a halé stulyainak
feladat altal generalt sokdimenzids allapottere, amelynek értéke az akudlis megoldas
josaga, és amelynek globalis minimuma a cél, amelyet szeretnénk elérni. A lejtén mozgd
labda pedig a hélé jelenlegi allapotat jelenti. Az analdgiat a 2.3. dbra j6l mutatja.

Ez a megoldés — kiilénosen sok dimenzios terekben — gyakran j6l miikédik. Problémat
jelenthetnek viszont a fliggvényben megjelené lokalis minimumok, ugyanis ha minden
dimenzi6 szerint lokalis minimumrodl van szd, akkor ezt elérve a tanulds megdll, igy a
globalis minimumot nem érjiik el.

Erre a probléméra nincs tokéletes megoldas, azonban sok esetben segithet az dgy
nevezett Adam optimizer [18]. Ezen megoldas az el6z6 bekezdésben bemutatott labda
analégia fizikdjahoz még hasonlébb moédszert hasznal. Ez az eljaras ugyanis bevezeti
a momentum fogalmét, ami azt jelenti, hogy a gradiens fiiggvényében nem koézvetleniil
a lépést modositjuk (ami fizikai analdgidban a sebesség lenne), hanem a momentumot,

amelyt6l id6ben fiigg a 1épéskoz (ez fizikai analégidban a gyorsuldst jelenti). Ennek a
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2.3. abra. Két dimenzids lejté és labda analdgidja [12] a gradient descent optimizer és az
Adam optimizer eljarasok miikédésének bemutatisara

megkozelitésnek két nagy elénye is van. Egyrészt egy hosszi lejté mentén (a lejté dltalam
hasznalt fogalma azt jelenti, hogy a labda altal megtett it adott szakaszan végig azonos
el6jelii a gradiens) nagyon gyorsan "le tud gurulni" a héal6 allapotat jelképezo6 labda, mivel
folyamatosan gyorsul, azaz folyamatosan né a 1épéskoz. Masrészt képes lehet athaladni
lokalis minimumokon is, ha nem tl nagy azok vonzaskorzete, ahogy egy hegyrol leguruld

labda is képes kell6en megnivekedett sebességével atgurulni egy kisebb dombon.

2.3.4. Veszteség fiiggvény

Egy miik6dé halé megvaldsitasahoz az utolsé sziikséges 1épés a veszteség generalasa. A
veszteséget egy elére definidlt fliggvénynek kell meghataroznia, és gyakran ennek j6 meg-
valasztasan mulik egy hélé sikeressége. Ennek az az oka, hogy a veszteséget generdld
fliggvénynek egyetlen szdmban kell leirnia, hogy mennyire volt j6 a halo, és ha a jo-
sag fogalma nem egyezik az emberi gondolkodasban és a matematikai leirasban, akkor
a hald, bar matemaikailag lehet, hogy jél tanul, de mégsem a vart eredményt adja. A
veszteség fliggvény megvalasztasa emiatt nagyban feladatfiiggd, és mivel gyakran nincs
egyértelmii leképzés az emberi gondolkodas és a matematikai felirds kozott, sokszor in-
tuitiv médon torténik. A veszteség fiiggvény generdldsara épp ezért nincs dltaldnosan

elfogadott, mindig m{ikédé maddszer.

2.4. Reinforcement learning [19]

Az el6z6 fejezetben bemutatott halé mar sokféle tanitasi folyamatra alkalmas, ugyan-
akkor mozgéas szimuldciét még valdszinilileg nem képes megtanulni. Ennek az az oka,
hogy a teljes modell lefutdsdnak végén generalt és visszaterjesztett hiba til sok infor-
méciét tartalmaz nem eléggé komplex médon lefrva. Es ahogy példéul egy fiiggvény
adott szakaszon vett Riemann integraljabol [20] sem &llithatéak vissza a fliggvény érté-
kei, ugyanigy a modell végén generalt hiba sem hatarozza meg, hogy a hal6 &ltal hozott
dontések onmagukban mennyire jok, csupan a teljes futtatas sikerességét méri.

Erre jelenthet megolddst az tigynevezett reinforcement learning (megerésitéses tanu-
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14s), ezen beliil is az tgynevezett temporal difference learning, révidebben TD learning.
TD learning soran a hiba visszaterjesztése a szimuldcié futtatiasa sordan minden egyes szi-
muldcids 1épés végén megtorténik. [21] A veszteség fliggvény generaldsihoz reinforcement
learning esetében jutalom fiiggvényt is felhasznalunk. A jutalom fiiggvény generaldsa is
sokféle lehet. Egyik megoldds példaul, ha minden idépillanatban generalunk jutalom
fliggvényt, a szerint, hogy az adott allapotban mennyire teljesitett jol a halé. Ez a meg-
oldas egy jol megvalasztott jutalom fiiggvény segitségével mar képes lehet megvaldsitani
jelent6s id6beliséggel rendelkezd problémakat is.

Ez a fajta halé tanulds esetén a minél nagyobb jutalom elérésére fog torekedni az adott
id6pillanatban, ami bizonyos esetekben a legjobb megoldéstoél eltéré megoldasokhoz ve-
zethet. Ugyanis ha a halé rataldl a jutalom fliggvény egy lokélis maximumara, akkor nem
biztos, hogy tovabb fog prébalkozni mas megoldasok mentén, ahogy esetleg jelentésen
nagyobb jutalmakat is kaphatna.

Erre a problémara jelenthet megoldést a felfedezés-optimalizalds séma. [22] [21] Ezen
sémat nemcsak mesterséges intelligencidknal alkalmazzak, hanem maés teriileteken is, ahol
a minél nagyobb haszon elérése a cél, és ahol a lokalis maximumok csapdat jelenthetnek.
A séma lényege az, hogy a rendszer altaldban az optimalizalas eljardsat kéveti, ez reinfor-
cement learning esetén példaul a TD learninget jelenti. Azonban bizonyos id6kézénként a
rendszer megkisérel felfedezni 1j, az eddigieknél lényegesen eltér6 és potencidlisan azok-
nal jobb megoldasokat is. Ez reinforcement learning esetében megvaldsithatéd példaul
azzal, hogy a halét rovidebb ideig az eléz6 fejezetben bemutatott evolicids eljarassal
futtatjuk, igy a rendszer véletlenszeriien ratalalhat az eddigieknél jobb megoldéasra is.

TD learning megvaldsitdsara harom alapveté megoldési lehetéséget ismeriink.[21] Le-
hetséges a modell alapt feliras. Ilyen esetben magat a modellt kiséreljiik meg kozeliteni.
Ez azonban csak olyan esetekben miikédik, amikor a modell tékéletesen felirhatd valtozok
segitségével. Vagyis ez a megoldas altalaban nem jo tt.

Masik megoldas a jutalom fiiggvény érték szerinti kozelitése. Ezt a megoldast mutat-
tam be ezen fejezetben. Ilyen megoldés esetén a haldé mindig az adott pillanatban legna-
gyobb jutalmazast jelent6 opcidt fogja valasztani. Azonban az el6z6ekben is megemlitett
mobdszerek haszndlataval (példaul Adam optimizer alkalmazasa, felfedezés-optimalizélés
séma haszndlata) elkeriilhet§ bizonyos mértékig a lokélis maximumokban ragadés veszé-
lye.

A harmadik megoldasi modszer az igynevezett policy alapt megkozelités, amelyre a

kovetkezo fejezetben fogok részletesebben kitérni.

2.5. Q learning [23]

A Q learning is egyfajta reinforcement learning, igy az el6z6 fejezetben leirtak nagy része
igaz lesz erre a megoldasra is. Alapvetd eltérés azonban az eddigiekhez képest, hogy
Q learning esetén a tanitas alapjat nem az allapottér adott pontjaban felvett jutalom
hatarozza meg kozvetleniil, hanem bizonyos dontési folyamatokhoz rendeliink az adott

dontési folyamat josagat leird értéket.
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Az eljaras megvaldsitasa legegyszeriibb esetben egy Q table létrehozéasaval torténik.
Ebben a tabldban reprezentalva van az adott allapotban az 6sszes lehetséges kdvetkezo
lépés josdga. A tébla frissitése pedig a Q fluggvény segitségével torténik, amelyet a

Bellmann egyenlet ir le, a kovetkezé képpen. [24]

Qui(s,a) = Q(s,a) + a [R(s,a) + ymazQ'(s',d") — Q(s,a)] (2.4)

FEz utdn a Q table segitségével elméletileg barmilyen dontési sémat meg lehet oldani, még-
pedig gy, hogy mindig a legnagyobb Q értékkel rendelkezd opcidt valasztjuk a dontési
lehetségek koziil.

Ennek a megolddasnak azonban tébb hibdja is van. Egyrészt lehetetlen vele folytonos
allapotteri rendszert modellezi, mivel ilyen esetben végteleniil nagy Q table-re lenne
sziikséglink. Mdésrészt a valdsdghan gyakran a véges allapotter(i rendszerek is rendkiviil
sok dllapotbdl dllnak (gyakran az eltelt idével egyiitt n6 az allapottér nagysiga), igy a
Q table ilyen esetben is kénnyen tul nagyra néne. A Q table nagysiga els0sorban nem is
az altala elfoglalt teriilet miatt probléma (példaul memoridban elfoglalt teriilet), hanem
mivel a rendszernek minden egyes lépésben minden Q értéket kell szamitania, ami igy
rendkiviil lassu futast eredményezne.

Erre jelent megoldast az ugy nevezett policy gradient médszer. [25] [26] Ez esetben
a halé nem az érték-fliggvényt tanulja meg, amelynek kiszamitdsa minden allapotra
meghatirozza a Q tablat, aminek alapjan déntést tud hozni a kévetkezd 1épésre, hanem
az adott pillanatbeli allapothoz kézvetlentil rendeli hozza a dontést.

Policy gradient médszer alkalmazasandl a policy maga lehet sztochasztikus vagy de-
terminisztikus is. Determinisztikus esetben a policy az allapottérbol egyértelmiien meg-
hatérozza a déntést. Mig sztochasztikus esetben egy bizonyos valészintliséget ad az adott
dontés meghozéasara. Utobbinak nagy elonye, hogy nem kérmentes, irdnyitott dontési
graf esetén sem fog végtelen ciklusban maradni, mivel bizonyos eséllyel kilép a korbél
akkor is, ha ez nem a legval6sziniibb dontés.

A policy gradient megoldasnak alapvet6en egy nagy hatranya van a Q table hasznala-
taval szemben. Mégpedig hogy a policy gradient megoldas gyakran konvergal a jutalom
fliggvény egy lokalis maximumahoz a globalis optimum helyett. A policy gradient méd-

szer megvaldsitdsdhoz sziikséges Osszefiiggések a kovetkezdek. [26]

Policy gradiens : E; [Vg(logm(s,a,0))R(T)] (2.5)

Update : AO = o x Vg(logm(s,a,0))R(T) (2.6)
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3 Feladatkiiras

"Vizsgalja meg a szakirodalomban a mozgasiranyitashoz hasznalt
maddszereket eljarasokat"

Megismerkedtem a mozgasmintédk tanitdsdhoz leggyakrabban alkalmazott eljarasokkal,
melyek alapvetfen a megerOsitéses tanulds témakorébe tartoznak, ezekrol a 2.4. és a
2.5. alfejezetekben irtam részletesebben. Valamint megismerkedtem a legsikeresebb és
leggyakrabban alkalmazott mozgas szimulacidkkal is, melyekrdl elsésorban a 1. fejezet-
ben irtam (erre a témaéra azért nem tértem ki részletesebben, mert ezek a modellemtol
jelentGsen eltérd alapelveket felhasznald modellek, igy felépitésiik is nagyban kiilonbozik
az altalam megvalésitott modell jelenlegi allapotétdl). Ezen kiviil megismerkedtem az
ember, mozgasmintak megvalositasaért felel0s szervrendszereivel, melyekrol a 2.1. és 2.2.

fejezetekben irtam.

"Ismerkedjen meg és mutassa be a megerdsitéses tanulas médszertanat"

Megismerkedtem a megerdsitéses tanulds alapvetd elméleti hatterével, valamint megis-
merkedtem annak bizonyos megkozelitéseivel is. Megismerkedtem a policy gradient, va-
lamint a Q-learning tanulési eljarasokkal. Fzen téméakrél a 2.4. és a 2.5. alfejezetekben

irtam.

"Hozzon létre egy szimulaciét, ahol egyszerii mozgasmodellek, fizikai
rendszerek vizsgalhatoak"

Megvaldsitottam egy szimuldcidés kornyezetet, mely a Newtoni fizikan alapul, és mely-
ben mozgasmintdkat tanulé neurdlis halék konnyen tanithaték, valamint teljesitményiik
konnyen kiértékelheté. Ezen kiviil a vizsgalatok megkonnyitése érdekében létrehoztam
egy grafikus megjelenitésre alkalmas egységet, melynek segitségével a futtatasok kiilon-
boz6 allapotai vizualizalhatéak. Ezen témakrol a 4. fejezetben irtam, tobb alfejezeten

keresztil.

"Keressen megfelel6 paramétereket és hozzon létre modelleket a
szimulaciés rendszerben"

Sok kiilonboz6 paraméterezési lehetOséget megvizsgaltam, valamint megvalésitottam kii-
16nb6z6 allapotterekben kiilénbozEképpen teljesité modelleket. Ezen modellekrdl szintén
a 4. fejezetben irtam, tobb alfejezeten keresztiil, valamint a 5.1. fejezetben kiilonboz6

allapottereken is végeztem méréseket.
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"Vizsgalja meg a modellek tanithatésagat kiilonb6z6 médszerek,
paraméterek és kezdeti feltételek mellett"

A modellek tanithatésdgat a modellek fejlesztése soran folyamatosan vizsgaltam, és ki-
prébaltam kiillonb6zo6 kezdeti feltételeket, paramétereket és tanitast megvaldsito feliraso-
kat. Ezen vizsgalatok koziil néhényat szamszeriien is leirtam a 5.1 alfejezetben, valamint

altalanossagban emlitettem més vizsgalatokat is a 4. fejezetben.

"Ertékelje a kapott eredményeket"

A kapott eredményeket a dolgozat folyaméan igyekeztem mindig az adott eredménnyel
egyiitt kiértékelni. Valamint a 6. fejezetben irtam egy révid Gsszefoglalot, mely tartal-

mazza az eredmények altalanos értékelését is.
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4 A feladat megvalodsitasa

4.1. A feladat megvaldsitasahoz felhasznalt eszkozok

A feladat alapvetéen két nagy részre volt bonthato.

Az elsé egység a szimuldcidt megvaldsité kornyezet, melynek alkalmasnak kellett len-
nie a newtoni fizika modellezésére, valamint képesnek kellett lennie a humdan passziv és
aktiv motoros rendszerek modellezésére is. Ezenkiviil kozel elengedhetetlen volt a szimu-
laci6 grafikus megjelenitése, a tanitas kiértékeléséhez. Valamint olyan megoldast kellett
valasztani, mely képes volt a szimulaciét gyorsan futtatni, igy nem névelve feleslegesen
a tanitashoz sziikséges idot.

Els6 prébélkozasként C++ nyelven irtam meg a teljes elsé egységet egyetlen kdd-
ként, mivel ezt a nyelvet mar viszonylag jol ismertem, és megfelelt a kritériumoknak
(a nyelv hivatalos referencidja 2018.11.18-4n a kovetkez6 oldalon volt elérhets: https:
//en.cppreference.com/w/). Ezt a megoldast végiil funkciondlis okokbol két kiilon
allomanyra bontottam, az egyik felelt a szimulédcié szamitasi miiveleteinek megvaldsitasa-
ért, valamint képes lett a rendszer pillanatnyi dllapotat txt formatumn fajlban régziteni.
A masik futtathaté dlloméany felelt a txt formatumu f4jl beolvasdsaért, valamint képes
lett megjeleniteni az abban rogzitett allapotokat.

A maésodik egységnek a neuralis halo felépitését és a tanitasi folyamatokat kellett meg-
valdsitania. Erre a feladatra a TensorFlow keretrendszert valasztottam, mely mindeddig
j6 dontésnek bizonyult (a keretrendszer hivatalos referenciaja 2018.11.18-4n a kévetkezd
oldalon volt elérheté: https://www.tensorflow.org/). A TensorFlow keretrend-
szert Python2 kérnyezetbe implementalva hasznaltam (a Python nyelv 2018.11.18-4n a
kovetkez6 oldalon volt elérhetd: https://www.python.org/doc/). A futtatdsokat a
Google Collaboratory fejlesztéi kornyezetén végeztem (2018.11.18-4n a kévetkezd oldalon
volt elérhets: https://colab.research.google.com/).

A Python és a C++ kdédokat ctypes Python konyvtar segitségével szandékoztam
osszekotni (a ctypes 2018.11.18-4n a kovetkezé oldalrdl volt elérheté: https://docs.
python.org/2/library/ctypes.html). Azonban ezt tébb kiilonb6z6 prébalko-
zéssal sem sikertiilt megvaldsitanom, mivel a ctypes (szimomra egyelére nem tisztazott
okokbdl) tgy forditotta 4t a C fliggvényeket (melyeket C++ fiiggvényekbél alakitottam
at pointerek segitségével), hogy az objektumok inicializdldsa még sikeres volt, de a bel-
s6 allapotukat mar nem lehetett tagfiiggvényeikkel sikeresen valtoztatni, olyan mddon,
hogy médositott értékeik a kovetkezo lekérdezésnél is megmaradjanak.

A probléma megoldasaként felmeriilt fajlok hasznalata, ez azonban valészintileg rend-
kiviil lassitotta volna a tanitas folyamatat, mivel azokat minden tanitasi 1épés soran meg

kellett volna nyitni, irni kellett volna, majd be kellett volna zarni, és ezt meg kellett
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volna ismételni, az irds helyett olvasassal. Miutan ezt az Otletet elvetettem, arra jutot-
tam, hogy a legegyszerlibb megoldas az lesz, ha a C++ kddok legutolsé allapotat atirom
Python kodda.

Tgy végiil az elsé egység azon részét, mely a szimuldcié belsé dllapotanak szamitdsaért
volt felel6s, Python kédként implementaltam azon kédba, mely késobb a TensorFlow
keretrendszer segitségével volt hivatott megvaldsitani a neuralis halét és annak tanita-
sat. Valamint az els6 egység azon részét, mely a grafikus megjelenitésért volt felelGs,
ugyancsak atirtam Pythonba, a tovabbi nyelvek kozti problémak elkeriilése érdekében.
A grafikus megjelenitéshez Tkinter-t, a Python sajat grafikus konyvtarat hasznéaltam
(2018.11.18-4n a kovetkezd oldalrél volt elérheté: https://docs.python.org/2/
library/tkinter.html). Mivel a Tkinter konyvtar nem volt elérheté a Google Col-
laboratory fejlesztéi kornyezetében, ezért a Jupyterlab-ot hasznaltam ezen kéd verzidi-
nak futtatdasdhoz (a Jupyterlab hivatalos dokumentéciéja a kovetkezd oldalon érhet6 el:
https://jupyterlab.readthedocs.io/en/stable/).

4.2. Newtoni fizikat megvaldsité kornyezet

A newtoni fizikat alkalmazé modell megvalésitasat a folyamat sordn végig a massziv
és aktiv motoros rendszerek modellezésével egyiitt végeztem, igy konnyitve a modell
helyességének tesztelését. A kornyezetet jelen pillanatban csak két dimenzids kitéréssel
modelleztem. Ennek elsé sorban az volt az oka, hogy a hdrom dimenziés megjelenités
lényegesen komplikaltabb feladat, mint a két dimenziés megjelenités. A késébbiekben
van lehet6ség a jelenlegi modell atalakitasara tgy, hogy harom térdimenzidt is képes
legyen kezelni.

A fizikai rendszer lemodellezése matematikailag a differencidl-egyenlet rendszer meg-
oldasan alapul. Azonban a szimuldciét nem el6re megoldott differencidl-egyenletek segit-
ségével futtattam. Ennek els6dleges oka az volt, hogy a kiilonb6z0, viszonylag egyszerii
matematikai modellek egyiitt rendkiviil bonyolult rendszert alkotnak. Tovabbéa ha egy
ilyen rendszer felirasa és megoldédsa lehetséges is, az nem bévithetd tetszolegesen, mivel
minden egyes hozzdadott elem utdn Gjra kell szdmitani a differencidl-egyenlet rendszert.

Igy a differencidl-egyenletek kozvetlen megoldésa helyett az iterativ felirdst vélasztot-
tam, melyet numerikus médon oldottam meg. Ennek a megoldasnak nagy hatréanya,
hogy numerikus hibak 1éphetnek fel. Azonban valds fizikai rendszerek vizsgalata soran
is eléfordulnak kiilsnbozé tipust hibak. Igy egy olyan hals, mely bizonyos szint{i hi-
ba esetén is képes megoldani a problémat, potencidlisan még jobb is lehet valds fizikai
problémak megoldasara, mint egy "steril" kdrnyezetben tanitott halo.

Ennek tudataban a differencial-egyenlet rendszer megoldasara a legegyszeriibb itera-
tiv megoldast alkalmaztam. Felvettem hat valtozét minden egyes tomegpontra, melyek
paronként felelnek a pozicié (p), sebesség (v) és a gyorsulds (a) pillanatnyi értékének két
dimenzids, elojeles tarolasaért. Majd ezen valtozékat minden iterativ 1épésben egymastol
fliggden frissiti a program. Mivel a sebesség a pozicié els6 id6beli derivéltja, a sebesség

pedig a gyorsulas elsé idébeli derivaltja, ezért a kdvetkezo iterdcids egyenletek irhatok
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fel.
P&, Y)i(nr1) = 2T, Y)e(n) + (T, Y)e(n) (4.1)

(T, Y)n41) = V(T Y)e(n) + (T, Y) i) (4.2)

A gyorsulés kiszamitdsa pedig az adott id6pillanatban a tomegpontokra haté erd (F) és
a tomegpontok tomege (m) alapjan torténik.

Ebben a felirasba rendkiviil egyszertien bevezethet6 egyfajta sirlédasi tényez6. Ezen
surlodési tényezével nem a valds surldédast kivantam modellezni, csupan annak egy tor-
zitott imitaldsdra torekedtem. A valésidgban a surlddasi és kozegellendllasi tényezok
gyakran fliggnek a sebességtdl és mas paraméterektol is. Az altalam bevezetett ténye-
z6 konstans, egyfajta csillapitast jelent. Ha a surlédési tényez6 allandd («), akkor a
sebességre felirt iterdciés egyenlet a kovetkezSképpen médosithatd («v itt a megmarado
sebesség aranyat jelenti az eredeti sebességhez képest, és a értéke 0 és 1 kozotti, azaz

sebességvesztés torténik).

U(:Ev y)t(n—H) = Q- U($a y)t(n) + a(a:, y)t(n) (43)

Python nyelven ezt a kovetkezd kddrészlet irja le.

self.x += self.vx
self.y += self.vy

self.vx = self.vxxdampeningt+self.ax

self.vy self.vy*dampening+self.ay

A rendszer hatar-felilleteire azonban més egyenletek bevezetése is sziikséges. Ezen
egyenleteket tigy valasztottam meg, hogy a talajnél és az oldalfalakndl (azaz ha a tomeg-
pont y vagy x pozicibja atlép egy bizonyos értéket) bizonyos szinten rugalmas iitkozést
szimuladljon. Mindemellet pedig a numerikus hibak hatasanak csillapitasa érdekében ha a
tomegpont bizonyos x vagy y irdnyu sebesség alatt kozeliti meg a talajt (ez kis sebességet
jelent), akkor a sebessége automatikusan nulldra csokken. Ez egyben bizonyos szinten
modellezi a tapadési surlédas jelenségét is. A szimulacié bizonyos Gjabb verziéiban beve-
zettem (tanitdsi anomélidk miatt), hogy amennyiben valamelyik tomegpont megkozeliti
az oldalfalakat, a szimuldcié automatikusan leall. Igy ezekben a verziékban a szimu-
lacién beliili inkoherencidk elkeriilése végett kikommenteltem az oldalfalakra vonatkozo
feltételt. Ezen feltételek Python kédrészletként megvaldsitva a kovetkezOképpen néznek
ki.

if self.x<=5 or self.x>=XX-5:
self.vx = -self.vxxxflexibility
if self.x<=5:
self.x = 5
if self.x>=XX-5:
self.x = XX-5

if self.y>=YY-flor-7:
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self.vy floordampeningxself.vy

self.vx = floordampening*self.vx

if abs(self.vy)<floorstickyness
or abs(self.vx)<floorstickyness:
self.vx=0

self.vy=0

Mindemellett egy altalanos gravitacids eréteret is be kellett vezetnem, mely fiiggdlege-
sen hat a talaj irdnyaba. Ezen erdteret nem abréazoltam két dimenzids potencidltérként,
csupan a tomegpontokra gyakorolt hatdsat implementaltam. Egy fiiggdleges irdany1, g
egylutthatéju gravitaciés erétér hatdsa m tomegpont gyorsuldsara a kévetkezoképpen ir-
hato fel.

a(¥)t(n+1) = a(Yyn) +9-m (4.4)
Ennek megvaldsitasa Python kodrészletként a kovetkezoképpen néz ki.

self.ay += Gxself.m

4.3. Passziv és aktiv motoros rendszerek modellezése

4.3.1. Csontok modellezése

Mint ahogy azt a 4.2. alfejezetben emlitettem, a szimuldciéban tomegpontokat haszna-
lok, nem szamolok kiterjedt testek fizikdjaval. Ezen tomegpontokat az iziileti pontokon
helyeztem el (iziileti pont az, ahol két csont taldlkozik). Tomegpont a rendszeremben
csak izileti pontokon helyezkedik el, kumulalva ezzel az adott csontvégzodésekre hatd
er6ket. A tomegpontok fizikdjdnak megvalésitasat (ezzel az iziiletek megvaldsitasat is) a
4.2 fejezetben leirtam.

Az iziileti pontok mellett fontos passziv motoros épitéelemek a csontok is. A cson-
tok modellezésénél azt a kozelitést hasznaltam, hogy azok tokéletes szilardak, vagyis
hosszuk és alakjuk allandé. A modellemben kizarédlag egyenes csontokat alkalmazok, en-
nél osszettebb alaku csontokat tobb egyenes csontbdl lehet benne megalkotni (legalabb
harom csont sziikséges ehhez, melyek haromszog alakzatban helyezkednek el egyméshoz
képest).

A csontokat iziilet paronként reprezentaltam, valamint ehhez rendeltem hozza a csont
hosszat. A csontok azon tulajdonsidgat, hogy hosszuk dlland6 legyen, folyamatos javi-
tassal biztositottam. Ha egy csont egyik végén az egyik iziilet elmozdul, akkor a csont
hossza megvaltozhat. Ezt a valtozéast javitottam vissza azzal a megoldassal, hogy a csont
egyik végén 16v6 iziiletet a csont \j irdnya szerint (melyet a jelenlegi hosszal norméalt
vektorokkal hataroztam meg) olyan poziciéba helyeztem &t, hogy a csont hossza ismét
az inicializaldskor meghatdrozott hossz legyen. Igy ha egy csont egyik végén 1évé izii-
let pozicidja rogzitett, akkor a masik végén 1évo iziilet kizdrdlag egy korpdlya mentén
helyezkedhet el (javitds utan), és mivel az iziileti pontokra igaz a gravitacié torvénye a

4.2. fejezetben leirtak szerint, ezért egy ilyen Osszedllitas ingamozgast kell hogy végez-
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zen (amennyiben a gravitacion kiviil més kiilsé eré nem hat a rendszerre). A csontok

viselkedését Python nyelven a kdévetkezd objektum irja le.

class Bone:
def __init__(self, j1, j2):
self.jl1 = j1
self.j2 = j2
self.l = dist(self.jl, self.j2)

def repair(self):
d = dist(self.jl, self.j2)

ex = (self.j2.getx()-self.jl.getx())/d;
ey = (self.j2.gety()-self.jl.gety())/d;
px = self.jl.getx()+self.lxex;
py = self.jl.gety()+self.lxey;

self.j2.repos(px,py);

4.3.2. Izmok modellezése

Az izomzatot azért nevezziik aktiv motoros szervrendszernek, mert szabélyozhat6 a mi-
kodése (ellentétben a passziv motoros egységekkel, melyek tulajdonsidgai vagy adottak
vagy az aktiv motoros rendszer vagy mas kiilsé tényezSk hatdrozzak meg). gy a csont-
és izliletmodelltdl eltéréen az izommodellnek kell lennie olyan paraméterének, melyet a
rendszert szabalyoz6 neuralis halo iranyit.

Mint azt a 2.2. alfejezetben részletesebben is kifejtettem, az izomzat modellezésére
alkalmas a fizikai rugd modell, mégpedig gy, hogy a rugénak valdés esetben nem val-
toztathaté paramétereit képes allitani a neuralis halé. Azaz a neuralis halé arrél hoz
dontést, hogy az izmok egyensilyi hossza és rugdallandéja miképpen valtozzon. Az izom
viselkedését ezen paraméterek fogjak meghatirozni, a tobbi paraméter értéke ezen két
paraméter értékétdl fiigg idében (valamint a kornyezeti tulajdonsagoktél, azaz példaul
més izmok hatdsaitél).

Az izmokat a csontokhoz hasonléan iziileti parokként reprezentaltam, valamint ehhez
rendelt valtozéként az izom paramétereit, az egyensilyi hosszat és az erdsségét (nem a
potencidlis legnagyobb erejét értem erdssége alatt, hanem az aktudlis erejét). A csontok
viselkedésétdl eltéréen azonban az izmok viselkedését nem egy javito eljarassal biztosi-
tom, hanem egy folytonos fiiggvénnyel, mely az izom mindkét végére hatd rugderdként
érvényesiil. Ezen erd hatasat gyorsitas formajaban tovabbitom az iziiletek felé az iziilet
objektum egy tagfiiggvénye segitségével.

A gyorsitas (a) kiszamitésa egy iziiletre, normélt irdnyvektorok (i) segitségével torté-
nik, melyek kiszamitdsa minden id6pillanatban meghatarozza az izom irdanyat. Ezutan
a kapott irdnyvektor szerint meghatirozott irdnyban, az izom erejétél (S), valamint az
izom aktuélis- (d) és egyensilyi (1) hosszanak kiillonbségébdl torténik az elGjeles gyorsitas

meghatarozasa a kovetkezOképpen (c egy tetszélegesen valasztott konstans, mely segit S
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értékét konnyen értelmezhetd nagysagrendben tartani).

d=1/(Xp1 — Xp2)? + (Yp1 — Yps)? (4.5)
. o Pl(x,y) —P2(l‘,y)

i(z,y) = y (4.6)

6dx7y)=zﬂluy)§i}£5 (4.7)

Az izom modell viselkedését a kovetkezé Python kédrészletek valdsitjak meg (c altalam
valasztott értéke itt éppen 10000).

def dist(j1, j2):

x1 = jl.getx()
x2 = j2.getx()
yl = jl.gety()
y2 = j2.gety()

return math.sqrt((x2-x1)*(x2-x1)+(y2-yl)*x(y2-yl))

def movement(self):
d = dist(self.j1, self.j2)
exl = (self.j2.getx()-self.jl.getx())/d

eyl = (self.j2.gety()-self.jl.gety())/d
pxl = (exl*x(d-self.l)/10000*self.strength)
pyl = (eylx(d-self.1l)/10000xself.strength)

self.jl.addacc(pxl,pyl)

ex2 = (self.jl.getx()-self.j2.getx())/d
ey2 = (self.jl.gety()-self.j2.gety())/d
px2 = (ex2x(d-self.1l)/10000xself.strength)
py2 = (ey2*(d-self.l)/10000*self.strength)

self.j2.addacc(px2,py2)

4.4. A grafikus abrazolas megvalésitasa

A halé viselkedésének vizsgalatdhoz elengedhetetlen volt egy kod, mely képes a belsé
fizikai allapotbdl generdlt fijlok megjelenitésére. Ez azért sziikséges, mert az ember
szamara valésan "jé" megoldas, és a matematikailag legjobb megoldas nem feltétleniil
egyezik (ahogy ezt a 2.3.4. alfejezetben mér leirtam).

A grafikus megjelenités sordn igyekeztem csak a legsziikségesebb dolgokat dbrézolni,
ezzel elBsegitve annak érthetdségét. Igy a tomegpontok dbrazoldsdnal némi torzitdst is
alkalmaztam. A tomegpontokat (azaz az iziileteket) sargasfehér (fff8dc) korként abrézol-

tam, melyeknek sugara aranyos a tomegpont tomegével, kézéppontja pedig a témegpont
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poziciéjaval. A csontokat sargasfehér (fffff0) vonalakként dbrézoltam, melyek az iziileti
pontokat kotik Ossze. Az izmokat a csontokhoz hasonléképpen abrazoltam, rézsaszin
(cdbebhe) szinben. Ezenkiviil a talajt dbrazoltam zold szinben (228b22), valamint a to-
vabbi tertileteket kék (00bfff) szinben. Ezen egységek fizikai viselkedését a 4.2. fejezetben
irtam le.

A grafikus dbrazolas megvalésitasat a 4.1. dbra mutatja.

7 tk - olEN

4.1. 4bra. A modell grafikus dbrazoldsa az altalam megalkotott grafikus egység segitsé-
gével. A kép néhany tizedmasodperccel a szimulaci6 futtatdsanak inditdsa utdn késziilt.

4.5. Megkozelitések a tanitas megvaldsitasahoz

A halé megvalésitasara, valamit annak tanitdsénak megvaldsitdsara is felmeriilt tobb,
koncepcidéjukban is teljesen eltér6 megoldds. Legnagyobb szabasu valtoztatdsok és jo-
vobeli potencialis valtoztatasok a hald strukturajat, valamint a jutalmazasi lehetésége-
ket érintik. Ezen kiviil jelentés konceptudlis eltérés a folytonos- vagy véges allapottér
hasznélata. Sok szempontbdl ennek moédositasa a legnehezebb, mivel a teljes tanitasi
mechanizmus tjragondoldsat is jeleni. Ezen kiviil bizonyos esetekben célszerii valtoz-
tatni a kornyezet felirdsan is. Ez a fajta modositds azonban azt jeleni, hogy nem a
tanulas modszere valtozik meg, hanem maga a feladat. Ami viszont azt jelenti, hogy a
kiillonb6z6 kornyezeti allapotokon futtatott haldkat szadmszeriien semmiképpen sem cél-
szerl Osszehasonlitani, mivel egy "egyszerlibb" feladatot megoldd hal6 valészintileg sokkal

"jobb" megoldast fog adni, mint egy "nehezebb" feladatot megold6 halé. Ennek ellenére
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— nyilvanvalé kornyezeti hiba esetén — be kellett vezetnem ilyen jellegii médositasokat is.

A hal6 és tanitasanak modelljét egy nagyon egyszerl, ugy nevezett "cart pole" mo-
dell tanitasara alkalmas modell alapjan inspiralva épitettem fel, valamint az ezen fel-
adatot megvaldsité példakdd egyes részleteit is felhasznaltam sajat modellem megirdsa
sordan. Ezen kod a kévetkezd linken érheté el: https://github.com/awjuliani/
DeepRL-Agents/blob/master/Vanilla-Policy.ipynb, valamint ezen oktato jel-
legii oldal anyagahoz tartozik: [27].

4.5.1. Halé strukturaja

A halé optimélis struktirdjanak meghatdrozdsara nincs jél bevalt médszer. Igy ezen
probléma megoldédsa sordn bizonyos szinten régebbi tapasztalataimra hagyatkoztam, job-
bara viszont kisérleti médon igyekeztem a mar meglévé halét fejleszteni.

A hal6é megvalésitasara tett eddigi probéalkozasaim mindegyike fully connected halét
jelentett. Ennek oka az volt, hogy nem lattam strukturélis prioritast a bemeneti adatok
és a halé kés6bbi rétegei kozott (mint ahogy példdul egy képelemzési problémédban gyak-
ran van kornyezeti prioritas vagy periédikussag, melyre a halét eleve fel lehet késziteni,
példaul konvolicids rétegek alkalmazdsaval). A késébbiekben viszont tervezek kisérlete-
ket végezni nem csak fully connected rétegeket alkalmazdé halokkal is, ezen lehet6ségekrol
a 5.2. fejezetben irok.

Amiben az altalam eddig kiprébélt haldk alapvetd kiillonbségeket mutattak, azok az
alkalmazott nemlinearitasok tipusai, valamint a halé mélysége és a rétegek szélessége.
A nemlinearitasok valtoztatdsanak az volt az oka, hogy a tanitdst eredendéen folytonos
allapottérben kiséreltem meg (err6l a 4.5.2 alfejezetben részletesebben is irok). FEzen
allapottérben az izmok paramétereinek allitasara lett volna lehetéség folytonos médon,
igy a kimeneti réteg aktiviciés fiiggvényére kiillonb6zé megoldasok is felmeriiltek (to6bbek
kozott ReLu és Sigmoid is). Az aktivacids fliggvényekrél részletesebben a 2.3. fejezetben
irtam. Azonban a tanitds mddszerének megvalasztasa azt eredményezte, hogy a folytonos
allapottér jellegli megoldast el kellett vetni. A diszkrét dllapottérben pedig dontéshozast
egyértelmiien a Sigmoid fiiggvény segiti el6, mivel a Sigmoid fliggvény inflexiés pontjanak
értékére (azaz 0.5-re) helyezett treshold jol szepardlja az allapotokat. Igy a véglegesen
alkalmazott halok mindegyikében a bemeneti- és rejtett rétegek aktivaciés fiiggvényeként
ReLut, mig a kimeneti réteg aktivaciés figgvényeként Sigmoidot hasznaltam.

A halé mélységét és a rétegek szamat a tanitdsok soran tobbszor is megprobaltam
valtoztatni. Azonban azt tapasztaltam, hogy a probléma felirdsatél (azaz a kornyezet
felirasatél, a tanitdas mdédszerétol, a jutalom fiiggvény felirdasatol és még sok mas paramé-
tertél is) gyakran fiigg a szitkséges hdlé mérete. Mind e mellet pedig a rendszer jelenlegi
allapotdban rendkiviil gyorsan tanul (ezt a 5.1.4. alfejezetben méréssel is alatdmasztom),
azaz a mérések végrehajtasa és a halo fejlesztése szempontjabdl jelen pillanatban nem
jelent8s tényezé a tanitdshoz szitkséges idé. Igy arra jutottam, hogy amig a halé nem
mutat olyan eredményt, mely utdn mar nem tervezem moédositani a probléma felirasat,
addig a halé méretének optimalizéldsa szdmomra nem j6 cél (mivel amint véltoztatom a

probléma felirdsat, a hdlé méretének optimalizalasat is lehet, hogy elolrdl kell kezdenem).
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Ennek eredményeképpen az eddigi tapasztalataimbdl kiindulva végiil egy olyan méreti
halot valasztottam (hélé mérete alatt itt most a neuronok szdmat értem), melynek mé-
rete (varakozdsaim szerint) mindig sokszorosan felillmilja a sziikséges méretet. Azaz ha
a halo méretét sokszorosan lecsokkenteném, még akkor sem véaltozna a futtatasok atlagos
jutalom értéke. Igy amennyiben sikeriil egy, az el6z6eknél jobb felirdst megvalésitanom,
a halé mérete nem okoz problémét, elfedve ezzel a feliras josagat.

Az elébbiekben leirt gondolatmenet szerint az elvégzett méréseim soran mindig ugyan-
azt a halét hasznaltam. Ennek 1 bemeneti rétege van, 10 parhuzamos neuronnal, Rel.u
aktivacios fiiggvénnyel, 3 rejtett rétege van, 30-70-30 parhuzamos neuronnal, ReLu ak-
tivaciés fliggvénnyel, és 1 kimeneti régete van, 12 parhuzamos neuronnal, Sigmoid akti-
vacios fiiggvénnyel (melynek kimeneti értékét késébb, a fizikai kornyezet futtatasa sordn
alakitom at treshold segitségével diszkrét dontési sémava). A hélé egymdasutani rétegei

mind fully connected rétegek. Ezen halo felépitését a kovetkezd kodrészlet valdsitja meg.

self.state_in= tf.placeholder (shape=[None,s_size],
dtype=tf.float32)

hiddenl = slim.fully_connected(self.state_in,hl_size,
biases_initializer=None,activation_fn=tf.nn.relu)

hidden2 = slim.fully_connected(hiddenl,h2_size,
biases_initializer=None,activation_fn=tf.nn.relu)

hidden3 = slim.fully_connected(hidden2,h3_size,
biases_initializer=None,activation_fn=tf.nn.relu)

self.output = slim.fully_connected(hidden3,a_size,
activation_fn=tf.nn.sigmoid,biases_initializer=None)

4.5.2. Folytonos allapottér problémaja, diszkrét allapottér megvalésitasa

A valéds folyamatok — igy a mozgasok is, melyeket modellezni igyekszem — folytonos térben
valésulnak meg. Igy a hals 4ltal megvaldsitott dontési folyamatnal is logikus déntésnek
latszik a folytonos allapottér hasznédlata. Azaz a halé kozvetleniil képes (bizonyos hataro-
kon belill) szabélyozni a fizikai rendszer dllithaté paramétereit (azaz az izmok erésségét
és egyenstlyi hosszdt). Ezen megoldas implementalasaval sokat probédlkoztam, azonban
végiil tobb kiillonbo6zé megkozelitésben is bebizonyosodott, hogy nem lehetséges, mivel az
altalam alkalmazott tanitasi megoldas véges szamu policy-ken alapszik (a policy gradient
megoldasrol a 2.5. fejezetben irtam). Igy a folytonos allapottér Gtletét egyelére el kellett,
hogy vessem (a késébbiekben tervezek visszatérni ehhez a probléméhoz, és mas tanitési
mobdszer alkalmazasdval megvaldsitani a folytonos allapotteret).

A diszkrét allapottér sem feltétleniil jelent azonban a valésagtol elviekben eltérd megol-
dést. Ennek az az oka, hogy az idegrendszerben az akcids potencidlok diszkrét informacié-
atvitelt jelentenek (a motoros palydk miikodésérsl a 2.1. fejezetben irtam). Ezenkiviil
pedig azt tapasztaltam, hogy amennyiben a paramétereket megfeleléen valasztom meg, a

rugd modellek alkalmazasa miatt a diszkrét médon felirt eré valtozasok is kozel folytonos

c sz

27



de azok sebesség-fliiggvénye is folytonos (a rugé modellrdl részletesebben a 2.2. és a 4.3.2.
fejezetekben irtam).

A diszkrét allapotteret gy alkottam meg, hogy a halé egy dontési sémat hatarozzon
meg a kimenetén. Minden egyes kimeneti valtozé (Gsszesen 12 van a jelenlegi modellben)
egy bindris dontést hataroz meg. Az valtozok elsé fele (jelen modell szerint els6 6) az
izmok hosszanak valtoztatdsat hatarozza meg paronként, a masodik fele pedig az izmok
erOsségének valtozasat hatdrozza meg paronként. A valtozo parok az adott érték azonos
mértéki novelését és csokkentését képesek kivéltani, amennyiben értékiik meghaladja a
kiiszobot. Igy 4 lehetséges dllapot alakul ki, melyek koziil kettd hatdsa megegyezik.

Az els6 lehetség, hogy egyik valtozo sem éri el a kiiszobot, a masodik pedig, hogy
mindketto eléri. Ezen esetekben az adott paraméter, melyért a valtozok felelnek nem fog
valtozni (mivel vagy egyéltaldan nem valtozott az értéke vagy pedig ugyanannyit csokkent,
mint amennyit nétt). A masodik és haramdik lehet&ség azt jelenti, hogy csak az egyik
valtozo értéke érte el a kiiszobot. Ez esetben attél fiiggden, melyik valtozdval tortént ez
meg, az adott paraméter értéke vagy csokkeni vagy noni fog.

A diszkrét dontési sémat leird kodrészletek a kovetkezdek.

def add_length(self, n, b):
if b>0.5:
self.l +=n
if self.l <= 0.01:
self.l = 0.01

def mult_strength(self, n, b):
if b>0.5:
self.strength *= n

self.musclel.add_length(5, m_prob[0])
self.musclel.add_length(-5, m_prob[1])
self.muscle2.add_length(5, m_prob[2])
self.muscle2.add_length(-5, m_prob[3])
self.muscle3.add_length(5, m_prob[4])
self.muscle3.add_length(-5, m_prob[5])

self.musclel.mult_strength(1.25,m_prob[6])
self.musclel.mult_strength(0.8,m_prob[7])
self.muscle2.mult_strength(1.25,m_prob[8])
self.muscle2.mult_strength(0.8,m_prob[9])
self.muscle3.mult_strength(1.25,m_prob[10])
self.muscle3.mult_strength(0.8,m_prob[11])
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4.5.3. Kornyezet hatasa a halo teljesitményére

A modell megvaldsitdsa soran a kornyezetet els6sorban a nem megfelel¢ feladatkiiras
miatt kellett médositanom (a hélé a legtobb ilyen esetben jél tanult matematikailag,
viszont az dltala megvaldsitott mozgés eltért a vart eredményt6l). Ezen folyamat sordn
eddig harom jelent6sebb valtoztatast hajtottam végre a kornyezeti paraméterekre, vala-
mint egy paraméterrel kiséreltem meg jelentésebb valtoztatasokat, azonban ezt egyelére
a kiindulasi allapotra allitottam vissza.

Az elsé jelentés modositast a szimuldcié ledllasi feltételén kellett végrehajtanom. A
szimulécié ledllasa jelen pillanatban két komponenstél fligg egymastél fliggetleniil (azaz
ha az egyik teljesiil, akkor ledll a szimuldcié). Ez a két komponens a rendszer "energidja"
(nem igazi energia, csupdn a poziciok kiilonbségének 6sszege minden 1épésben), mely egy
fix értékrol indul, és minden lépésben csokken az elmozduldsok szerint. Az energidanak
az a szerepe, hogy egy tokéletes megoldas se fusson 6rokké, valamint egyben kényszeriti
a halét (amennyiben sikertilt mar megoldania a feladatot, azaz allva maradnia), hogy
egyre finomabb, folytonosabb mozdulatokkal oldja meg azt. A masik leallasi feltétel
pedig bizonyos iziiletek pozicidja (példaul amennyiben a "fej", azaz a k6zépso iziilet foldet
ér, a modell futdsa ledll). Ezen feltételeket a modell jelenlegi verzigjaban a kovetkezo

kédrészletek irjak le.

def okay(self):
if self.joint3.y>YY-flor-20:
return False
if self.joint2.y>YY-flor-10:
return False
if self.joint4.y>YY-flor-10:
return False

if self.jointl.x>XX or self.jointl.x<0 or self.joint2.x>XX
or self.joint2.x<0 or self.joint3.x>XX
or self.joint3.x<0 or self.joint4.x>XX
or self.joint4.x<0 or self.joint5.x>XX
or self.joint5.x<0:
return False
if self.aviable_energy <=0:
return False
return True

self.energy += abs(self.prev_x-self.x)
+ abs(self.prev_y-self.y)
self.prev_x=self.x
self.prev_y=self.y

self.sum_energy = self.jointl.energy+self.joint2.energy
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t+self.joint3.energy+self.joint4.energy+self.joint5.energy
self.aviable_energy -= self.sum_energy

Az els6 tanitdsok soran még megengedett volt a modellnek, hogy leérjenek a "térdei"
(azaz sorban a 2. és a 4. iziiletek). Ennek azonban az lett az eredménye, hogy a modell
egy "konnyebb utat' valasztott. Vagyis "féltérdre ereszkedett", igy képes volt a rendszer
energidjanak elfogyasaig is megallni. Ez persze ha csak az idét nézziik, amit képes volt
eltolteni a modell a ledllasig, akkor jobb teljesitményt nytjtott, mint a modell mostani
legjobb verziéja, de ezen megoldasok nyilvanvaléan nem egy ember szdmara megfeleld
allast irnak le, igy a feltételeket tigy moédositottam, hogy a modell 2. és 4. iziilete sem
érhet le, valamint egyéb hibak elkeriilése végett azt is kizartam, hogy a babu vizszintes
irdnyban kirepiiljon a képerny6rol (az el6zé kéd mar ezt az allapotot irja le).

Mindemellett végrehajtottam egy mérést ugyanilyen feltételek mellett, a halé jelenleg
hasznélt jutalmazasi fliggvényével (hogy Osszehasonlithatéak legyenek a mérési eredmé-
nyek), és ezen mérés azt mutatja, hogy az ilyen feltételek mellett futé modell matemati-
kailag sem adott jobb eredményt a jelenlegi legjobb modellnél, csupan kénnyen fennakadt
a "letérdelés" jelentette lokalis minimumon. Ezen mérés részleteit a 5.1.3. alfejezetben
irom le.

A '"letérdelést" megengedd rendszerben a hald egy lehetséges viselkedését a kovetkezd
oldalon elérheté vide6 mutatja (a felvételeket, melyeket bemutatok a tovabbiakban, én
készitettem, a videdkra mutatéd linkek 2018.11.24-én lettek generdlva, valamint ekkor
elérhetéek voltak itt a videdk):

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/Mozgas0.avi

Ezen felvétel egy részletét mutatja a 4.2. abra.

4.2. dbra. A modell egy megolddsa, amennyiben megengedett, hogy leérjen a babu "térde".
Ez a megoldas, bar matematikailag j6 eredményt mutat, nem az altalam kivint mdédon
oldja meg a feladatot, igy el6fordulasat a tovabbiakban ki kellett kiisz6bolnom.

A maésodik sziikséges valtoztatds igazabdl csak egy hibajavitdas volt. A modell visel-
kedésébdl sikeriilt észrevennem, hogy a kornyezet felirdsa soran vizszintes irdnyba nem
hataroztam meg tapadasi surlédést, csupan fiiggbleges irdnyba tettem ezt meg. Vagy-
is a modellnek "végteleniil csiszos" talajon kellett igy megallnia, amit jelen pillanatban

még til nehéz feladatnak gondolok a halé szaméra. A kés6bbiekben (amennyiben sike-
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riill a halénak megtanulnia allni, tapadéssal rendelkezé talajon) még gy tervezem, hogy
visszatérek erre a nehezitettebb feladatra is, mindenképpen érdekes lenne kiprobalni,
hogy megvalésithato-e az egyensiilyozas tokéletesen csuszés talajon is.
haloét j6 ideig olyan allapotbdl inditottam, hogy a szimulacid egy viszonylag nagy eséssel
indult a babu szaméara. Ezen esést gyakran sikeriilt a modellnek "szépen' lereagilnia,
azonban még igy is az esés kovetkeztében lényegesen gyorsabban "esett el" a babu, mint
miutan a "labait" (azaz az 1. és 2. iziiletet) a foldrdl inditottam. Igy ezen médosités
a halo jelenlegi legjobb allapotaban megtalalhatd, azonban ezen problémahoz a késéb-
biekben még mindenképpen szeretnék visszatérni. Ugyanis az esés utan néha jelentésen
eltéré mozgasmintdkat tanult meg a hald, az esés nélkiilihez képest. Azaz egy, a két
problémat véletlenszertien valtva tanulé modell potencidlisan jobb eredményt érhet el,
mint az eddigi modelljeim barmelyike.

A harmadik médosités elétti allapotbdl indulé halék (véleményem szerint) érdekesebb
megoldéasait mutatjak a kdvetkezé cimeken elérhetd felvételek.

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/Mozgasl.avi

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/Mozgas2.avi

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/Mozgas4.avi

Ugyancsak ezen videok részleteit mutatjak a kovetkezo abrak, a linkekkel megegyezd

sorrendben.

4.3. dbra. A modell egy megolddsa, amennyiben a babu jelentésen a talaj folil indul.
FEzen megoldasban a babu rendkiviil furcsa mozgast végez, az egyik labaval tamaszkodik
a talajon, mig masik labaval a feje folott igyekszik megtartani egyensulyat, sikerteleniil.
A folyamatot a vide6 (melynek elérhet6ségét fentebb kozoltem, és amelybél ez a kép is
szarmazik) jobban mutatja.
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4.4. dbra. A modell egy megoldasa, amennyiben a babu jelentésen a talaj folil indul. A
modell ez esetben meglehetésen dinamikus médon kisérli meg az allva maradést, igy az
ilyen jellegli megoldasok a késobbiekben még jo kiindulasi alapot jelenthetnek példaul
jaras tanitasdhoz.

4.5. dbra. A modell egy megolddsa, amennyiben a babu jelentésen a talaj folil indul.
Ezen megoldas viszonylag statikus, igy az allas tanuldsanak egy jo lehetséges kozelitése.

4.5.4. Jutalmazasi lehetoségek

A hal6 jutalmazasdnak meghatirozasa az a folyamat, mely sordn a feladat paramétere-
zése torténik a halé szamara, mivel innent6l kezdve a halé a jutalom fiiggvény szerint
fog tanulni. Amennyiben a jutalom figgvény jol megvalasztott, gy a matematikailag
jobb az esetek nagy részében a valésdgban is jobb megoldast ad. A jutalmazésrol (vagy
a veszteség-fiiggvényrdl) altaldnossdgban a 2.3., 2.4. és 2.5. fejezetekben irtam. A juta-
lom fiiggvényt azonban intuitivan kell megvélasztani, felirasara nincs j6l bevalt modszer,
mivel a jutalom fiiggvény is nagyban feladatfiiggé. Ennek megfeleléen a jutalom fiiggvé-
nyen hajtottam végre a legtobb valtoztatast a tanitdst mdédosité paraméterek koziil. Az
alfejezet tovabbi részében igy csak a jelentésebb, koncepcid szinti valtoztatdsokat from
le (a szamértékeket valtoztatékat nem).

A jutalom fuggvény elsé megkozelitése az volt dltalam, hogy az 4llas alatt a felegyene-
sedett egyensiilyozast értem. A felegyenesedés pedig itt azt jelenti, hogy az allast tanuléd
modell "feje" minél magasabban legyen. Igy elsé megkozelitésben a jutalom fiiggvény a
foldtol valo tavolsaggal volt egyenld. Ez a jutalom fliggvény azonban meglehetésen fur-

csa megoldasokhoz vezetett, mivel a modell gyakran feldldozta sajat stabilitdsat annak
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érdekében, hogy minél magasabban legyen a "feje".

Igy a jutalom fiiggvény kovetkezd verzibja az elézé jutalom fiiggvény médositasa lett.
Itt mar nem az volt a cél, hogy a modell minél magasabban tartsa a "fejét", hanem hogy
egy fix magassdghoz minél kozelebb tartsa meg azt L1 norma szerint. Vagyis az itt gene-
ralt jutalom anndl kisebb volt, minél messzebb helyezkedett el aktualisan a modell "feje"
a fix értéktol. A fix érték legegyszeriibb és szamomra leginkdbb logikus megvélasztasa
az a pozici6 volt, ahonnan a modell "feje" indult a szimuldcié kezdetén. Igy azonban a
jutalom értéke negativ lett volna, vagyis azt hozzé kellett adnom egy olyan altalam va-
lasztott konstanshoz, melynek értéke mindig nagyobb, mint a legnagyobb negativ érték,
amit hozzdadok (azaz az eredmény mindig pozitiv lesz). Az igy megvaldsitott jutalom
figgvény az el6z6hoz hasonléan linearisan csokken, ahogy a "fej" kozeledik a talajhoz,
viszont ugyancsak elkezd csOkkenni, ha a "fej" magasabbra emelkedik, mint a sajat kiin-
dulasi pozicidja. Ezzel a jutalom fliggvénnyel sokkal jobb eredményeket sikeriilt elérni,
mint az el6zével. Azonban a modell gyakran még mindig furcsa megolddsokkal oldotta
meg a feladatot. Egy ilyen megoldast mutat a 4.3. dbra. Ezen kiviil a halé csak nagyon
rossz aranyban tudott elérni olyan megoldast, ahol legalabb révidebb ideig képes volt
egyensulyozni.

Erre jelentett részben megoldast az L2 norma bevezetése, az L1 normahoz hasonléan
felirva. Itt azonban a nagy konstans értékét, melybol kivonom a norma eredményét sokkal
nagyobbra kellett megvalasztanom, igy a kisebb elmozdulédsok a kiindulasi ponttél szinte
egyaltalan nem jelentettek kiilonbséget, viszont egy nagyobb elmozdulds mar jelentésen
rontott a jutalom értékén. Ez azt eredményezte, hogy a modell "feje" minél inkdbb
vesztett a magassagdbol, anndl jobban torekedett a hélé ezen hiba kijavitdsira. Igy
a tanitds mar sokkal gyakrabban jar bizonyos mértéki sikerrel. Ezen megoldas esetén
azonban mar be kellett vezetnem egy konstanst, mellyel leosztom a jutalom értékét,
hogy az ne érje el a milliés vagy akar millidrdos értékeket, vagyis szamomra is kénnyen
értelmezhet6 maradjon.

Az el6z6 megoldasnal valamennyivel még jobb eredményt mutatott az dltalam jelen-
leg is alkalmazott jutalom fliggvény. Ezen jutalom fiiggvény az el6z6héz hasonléan L2
norméat alkalmaz, azonban nemcsak y, hanem x irdnyban is. Vagyis a "fej" kiindulasi
ezen Osszeget vonja ki az fentebb leirt nagy konstansbdél. A két L2 normén beliili érté-
keket kiilon konstansokkal is leosztom, a nagysagrendek illesztése végett, valamint ezen
konstansokkal szabédlyozhat6 a két dimenzié silya a rendszerben (jelen &llapotukban a
két konstans megegyezik, de tettem kisérletet a kiilon valtoztatasukra is). Ezzel a fajta
norma felirdssal potencidlisan lehet6ség nyilik jaras tanitasara is, mivel a halotél "elvart'
x pozicié értéke folyamatosan moédosithatd, azonban ilyen jellegii kisérleteim eddig egy-
altalan nem jartak sikerrel. A jutalom meghatirozdsat a jelenlegi kédban a kévetkezd

kodrészlet valésitja meg.

self.reward = (100000 -
pow((self.joint3.y-self.desired_y)/30, 2)-
pow( (self.joint3.x-self.desired_x) /30, 2))/1000
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5 Kiértékelés

5.1. Mérési eredmények

Ezen fejezet tovabbi részében a modellemen altalam végrehajtott méréseket mutatom be
a teljesség igénye nélkiill. A modell tervezése sordn a tovabbiakban leirt méréseknél jéval
tobb rovid kiértékelést is elvégeztem, azonban csak az itt is leirt méréseket végeztem el
sziikségesen nagy adathalmazon. Valamint az itt leirt méréseim eredményei egymassal
Osszehasonlithatéak, mivel a jutalom fiiggvényt nem valtoztattam meg a kiillonb6zé mé-
rések kozott (azaz a jutalom fiiggvény értéke egy altalanos, a halok jésigat egzakt moédon

leir6 értéket is jelent ezen mérések soran).

5.1.1. Tobbszori tanitasok lefolyasa egy adott halén

Az els6 méréssel a tanitasok lefutdsat kivintam bemutatni. A mérés soran 26-szor fut-
tattam le ugyanazt a halét, véletleniil valasztott, eltérd kezdeti paraméterekkel. Minden
futtatas 200 tanitasi iteraciét jelentett a halé szamara. Minden 6t6dik iteracids 1épésnél
rogzitettem a halé jutalomfiiggvényének aktualis értékét, tigy, hogy az elsé értéket az
els6 futtatas soran mentettem. Ez minden halora 40 értéket jelent igy, melyek 5 iteréci-
onként kovetik egymast. A hélénak ugyancsak minden 5 iteraciés lépésben megengedett,
hogy tanuljon, igy valésitottam meg a felfedezés-optimalizalas sémat, melyrol a 2.4. al-
fejezetben irtam bdévebben. A modell ezen paraméterek mellett minden szempontbdl
megegyezik azon haloval, melyet a 4. fejezetben jelenlegi dllapotként bemutattam.

A mérési eredményeket az 5.2. abra mutatja, oszlopokként dbrazolva a kiillonbozé
futtatasokat, és sorokként abrazolva az adott adott iteraci6 szerinti jutalom értékeket.
Valamint ezen eredményeket az 5.1. dbra mutatja grafikon forméban.

Az 5.2. abra értékeit a kdvetkez6 cimre is feltoltottem, a jobb atlathatdsig érdekében.

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%C3%
A9telek/5.2-es_abra.PNG

Ezen eredmények alapjan jol latszik, hogy a tanitas az esetek donté tobbségében mar
100 iteracios lépés alatt lezajlik, viszont bizonyos esetekben még 200 iteracids 1épés sem
elegendd, hogy a halé megéllapodjon egy adott allapotban. Tovabba lathatd, hogy a
halé allapotanak jutalom értéke nincs egyenes aranyban a végallapot beli jutalom ér-
tékével, s6t, gyakran a legjobb eredményeket elérd futtatdasok kezdeti jutalom értéke
kimondottan alacsony maés futtatasokkal Gsszehasonlitva. Ez arra enged kovetkeztetni,
hogy amennyiben a kezdeti paraméterek "til jok', akkor az optimalizalas konnyen elakad
egy lokalis minimumban, mig "gyengébb" kezdeti értékek mellett az Adam Optimizer kel-

16 momentumot képes Gsszegyiijteni, igy potencidlisan képes athaladni bizonyos lokalis
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minimumokon.

Mindemellett az is 1atszik, hogy a 26 futtatasbdél minddssze 12 halénak sikeriilt 10000-
et meghalad6 jutalom értéket elérnie a tanitas végére (a 10000-es jutalom értéket elérd
halékra gondolom azt, a jelenlegi paraméterek szerint, hogy sikeriilt elérniiik legalabb
mar minimélis haladéast az &llas megtanuldsa felé). Ez arra enged kovetkeztetni, hogy
az esetek tobb, mint felében a kezdeti paraméterek annyira "rossz" allapotbdl indultak,
hogy a hal6 képtelen volt barmiféle megoldast talalni a probléma megoldéasara.

Egy ilyen "rossz" kezdeti allapotbdl indulé halé megoldasat mutatja be a kovetkezd
linken elérhet6 felvétel. A futtatds értékeit az 5.2. dbra 8. oszlopa mutatja.

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/Mozgas5.avi

Osszehasonlitasképpen két "j6" megoldast mutat be a kovetkezd linkeken elérhetd két
felvétel, melyek értékeit az 5.2. dbra 10. és 15. oszlopa mutatja.

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/Mozgas6.avi

http://users.itk.ppke.hu/~szagell/BSC%20szakdolgozat%20felv%c3%
a9telek/MozgasT.avi

Jutalom értékek valtozasa a tanitas soran
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5.1. dbra. Jutalom értékek véltozasa 26 kiilonbozo futtatds soran, futtatasonként 200
iteraciés 1épéssel, egy azon halo esetén. A mérési pontokat 5 iterdciés 1épésenként vet-
tem fel, igy 40 mérési pont segitségével abrazoltam a tanulds folyamatiat minden egyes
futtatasra.

5.1.2. A hal6 szazalékos tanithatosaga kezdeti allapot szerint

Az el6z6 mérés (5.1.1. alfejezet) a jutalom-fiiggvények dbrazolasara, és azok lefolydsanak
vizsgalatara megfelelt, azonban a mérések szima ahhoz kevésnek bizonyult, hogy a hélé

tanitasainak eloszlasat felirjam. Igy az el6z6 mérést megismételtem némi modositasokkal.
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4365.32 5539503 5063.060 1682308 475872 7805004 761026 4567.166 6202426 4567.058 641344 2790.898 4958302 10118.07 6200321 1166391 2602385 1652474 2792898 1253137 2989.866 3682074 1708.44) 4563356 1436115 3484554
4365.375 5539.503 5063.069 1682398 475872 TB05.902 7619.26 4567.166 6202426 4567.258 6413.44 2792898 4958304 1011877 6209.321 1166391 2692385 1652474 2792898 1253237 1989.866 3681274 1798.04) 4563366 1436115 3484554
16553.91 3976047 4955.237 2039229 4758.72 4956.965 1614829 1798.451 4660.588 4567.258 4567.802 2792.898 2860.981 3091621 6214701 2889.169 2988224 1652474 3267.167 206782 15694.02 B017.064 3881213 2692.383 1436115 3484554
16553.01 1428645 5636.547 1655301 475872 4958.801 1614829 1798.451 4660.588 4567.258 4367.802 2792.898 480.081 5732085 5347060 10603.86 2088224 5407.467 3484554 2038810 1148068 3682274 3881213 1614829 1436115 2792.189
3684.414 1428645  5636.547 16553.91 4758.72 4958.801 1614829 1698717 4GG0.5BB 4567.258 4567.802 2792.898 4B60.981 12485.19 12339.91 1413464 2988224 6407.467 3385705 206782 1148968 16590.24 3881213 1614837 1436115 2792.189
3684414 1428646 5636.547 1682308 475872 4958.801 1614829 1798451 4660.588 4567.258 1168052 2792.898 4860.081 1428545 1278353 11480.68 2983224 6407.467 3385705 206782 1148968 20392.20 3881213 1614829 1436115 2792.189
3682414 1428645 5636.547 1682308 475872 4958801 1614829 1798.451 4660.588 4567258 212045 2792.898 2850.081 8268.45) 1278353 1428546 2088204 6407.467 3385705 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 2792.189
3684.414 142865  5636.547 16823.98 4758.72 4958.801 1614829 1798.451 4B60.5BB 4567.258 212045 1792.898 4B60.981 8268.450 1278353 2030229 298829 866453 3385705 206782 1148968 2039229 3881213 1614829 1436115 2792.189
3684414 1428645 5636.547 1682308 475872 4958.801 1614829 1798451 4660.588 4567.258 212045 2792.898 4860.081 8268.452 1682398 20302.29 4955436 2039220 3385705 206782 1148968 20392.20 3881213 1514829 1436115 2792.189
3682414 1428645 5636.547 1682308 475872 4958801 1614829 1798451 4750534 4567258 212045 2792.898 280.081 8268.45) 1682308 2030220 4955436 2039200 3385705 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 2792.189
3684.414 1428645 5636.547 16823.98 4758.72 4958.801 1614829 1798.451 4759.534 4567.258 4567156 2792.898 4BG0.981 8268.450 1682398 2039229 4955436 2039229 3385705 206782 1148968 2039229 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 1428646 5636.547 1682308 475872 4958.801 1614829 1798451 4759534 4567.258 212045 2792.898 4860.081 8268.452 1682398 20302.29 4955436 2039220 3385705 206782 1148968 20392.29 3881213 1514829 1436115 3484554
3682414 1428645 3487.67¢ 1682308 475872 4958801 1614829 1798.451 4750534 4567258 212045 2792.898 280.081 8268.45) 1682308 2030220 4955436 2039200 3385705 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1435115 3484554
3684.414 1428645 3487.67¢ 16823.98 4758.72 4958801 1614829 1798.451 4759.534 4567.258 212045 2792898 4B60.981 8268.450 1682398 2039229 4955036 2039229 6955237 206782 1148968 2039229 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 1428646 3487.67¢ 1682308 475872 4958.801 16148.20 1798.451 4750534 4567.258 212045 2792.898 4860.081 8268.462 1413502 2030229 4955436 2039220 4955.237 20673.2 1148968 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3682414 1428645 3487.67¢ 1682308 475872 4958801 1614829 1798.451 4750534 4567258 212045 2792.898 280.081 8268.45) 1413502 2030220 4955436 2039208 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1435115 3484554
3684.414 1428645 3487.67¢ 16823.98 4758.72 4956.801 1614829 1798451 4759.534 4567.258 212045 2792.898 48560.981 8268.462 1413502 20392.29 4955436 2039229 4955.237 206782 11489.68 20392.29 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 1428646 3487.67¢ 1682308 475872 4958.801 16148.20 1798.451 4750534 4567.258 212045 2792.898 4860.081 8268.462 1413502 2030229 4955436 2039220 4955.237 20673.2 1148968 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 14286.46 3087.67¢ 1682308 475872 4958801 1614829 1798451 4750534 4567258 212045 2792.898 2BG0.0B1 8268.45) 1413502 2030220 4055036 2039200 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684.414 1428645 3487.67¢ 16823.98 4758.72 4956.801 1614829 1798451 4759.534 4567.258 212045 2792.898 48560.981 8268.462 1413502 20392.29 4955436 2039229 4955.237 206782 11489.68 20392.29 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 1428646 3487.674 16823.98 475872 4958801 16148.29 1798.451 4750.534 4567.258 212045 2792.898 4860981 8268.462 1413502 2030229 4955436 2039220 4955.237 20678.2 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 14286.46 3087.67¢ 1682308 475872 4956801 1614829 1798451 4750.53¢ 4567258 212045 2792898 2BG0.0B1 8268.45) 1682308 2030220 4055036 2039200 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684.414 1428645 3487.67¢ 16823.98 4758.72 4956.801 1614829 1798451 4759.534 4567.258 212045 2792.898 4850.981 8268.462 1662398 20392.29 4955436 2039229 4955.237 206782 11489.68 20392.29 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 1428646 3487.674 16823.98 475872 4958801 16148.29 1798.451 4750.534 4567.258 212045 2792.898 4860981 8268.462 16823.98 2030229 4955436 2039220 4955.237 20678.2 1148968 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 14286.46 3087.67¢ 1682308 475872 4956801 1614829 1798451 4750.53¢ 4567258 212045 2792898 2BG0.0B1 8268.45) 1682308 2030220 4055036 2039200 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684.414 1428645 3487.67¢ 16823.98 475872 4958.801 1614829 1798451 4759.534 4567.258 212045 2792.898 4850.981 8268.462 1662398 2039229 4955436 2039229 4955237 206782 1148968 20392.29 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 1428646 3487.674 16823.98 475872 4958801 16148.29 1798.451 4750.534 4567.258 212045 2792.898 4860081 8268.462 16823.08 2030229 4955436 2039220 4955.237 20678.2 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684414 14286.46 3087.67¢ 1682308 475872 4956801 1614829 1798451 4750.53¢ 4567258 212045 2792898 2BG0.0B1 8268.45) 1682308 2030220 4055036 2039200 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684.414 1428645 3487.67¢ 16823.98 475872 4958.801 1614829 1798451 4759.534 4567.258 212045 2792.898 4850.981 8268.462 1662398 2039229 4955436 2039229 4955237 206782 1148968 20392.29 3881213 1614829 1436115 3484554
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3684414 14286.46 3087.67¢ 1682308 475872 4956801 1614829 1798451 4750.53¢ 4567258 212045 2792898 2BG0.0B1 8268.45) 1682308 2030220 4055036 2039200 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 1436115 3484554
3684.414 1428645 3467.67¢ 16823.98 475872 4956.801 1614829 1798451 4759.534 4567258 212045 2792.896 2850.981 8268.462 1662398 20392.29 4955436 2039220 4955.237 206782 11489.68 20392.29 3881213 1614829 1436115 3484554
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3684414 1428645 3487.67¢ 1682308 475872 4958.801 1614829 1798451 4759534 4567.258 212045 2792.898 4860.081 8268.452 1682398 20302.29 4955436 2039220 4955.237 206782 1148968 20392.29 3881213 1514829 2039229 3484554
3682414 1428645 3487.67¢ 1682308 475872 4958801 1614829 1798451 4750534 4567258 212045 2792.898 2860.081 8268.45) 1682308 2030220 4055436 2039200 4955237 206782 1148068 2039220 3881213 1614829 2039220 3284554
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5.2. dbra. Jutalom értékek véltozasa 26 kiilonbozo futtatds soran, futtatasonként 200
iteracios lépéssel, egy azon halé esetén. Ezen értéktablazatot azért kozoltem, mert a 5.1.1.
abran nem minden érték veheto ki pontosan, a tablazatban szerepld értékek megegyeznek
azokkal, melyeknek alapjan a 5.1.1. abrat készitettem

Ezen mérés soran 100 kiilonbozé futtatdst hajtottam végre, és csak a futtatdasok végsé
allapotaban rogzitettem a jutalom értékeket. A modell paraméterei az el6zd méréssel
megegyezoek voltak. A mérések értékeit id6beli sorrendjiik szerint az 5.3. abra mu-
tatja. Ezen abra alapjan azt feltételezem, hogy a mérések értékei fiiggetlenek idébeli

eloszlasuktdl. Az 5.4. dbra azonban mér sokkal t&bb értelmezhetd informécidval szolgal.

Végéllapot beli teljesitmény 100 futtatasra, a futdasok
sorrendje szerint csoportositva
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5.3. dbra. A futtatasok sorrendje szerint csoportositott jutalom értékek, egy adott haléra,
100 futtatas esetén, egyazon hélé haszndlataval. Az abra azt mutatja, hogy a jutalom
értéke nem fiigg a futtatdsok id6beli eloszlasatol (ezt pontosabb mérés esetleg cafolhatja).

Az 5.4. abrédn a jutalom nagysiga szerint csoportositottam a méréseket, és az adott
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Végallapot beli teljesitmény 100 futtatasra, a jutalom nagysaga
szerint csoportositva
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Jutalom értéke a halo végallapotaban

5.4. abra. A mért értékek csoportositasa, jutalom értékek szerint felvett intervallumokon,
100 futtatas esetén, egyazon hélé hasznalataval. Ezen dbra ugyanazon értékek alapjan ké-
sziilt, mint az 5.3. dbra. Az dbran jol lathatéan elkiiloniilnek a sikeres tanitasok jutalom
értékei a sikertelen tanitasok értékeitdl, valamint megfigyelhet6ek kisebb csoportosulasok
is.

(jutalom szerinti) intervallumba esé mérések szamat abrazoltam. Ezen dbran jol latszik,
hogy a jutalom értékek kiilonboz6 klaszterekbe esnek. Elsé kozelitésként két nagyon
jelentés, konnyen elkiilonitheto klaszter figyelheté meg. Ezen klaszterek jelentik a sza-
momra irrelevans és relevans tanitdasok halmazait. Azonban a relevans futtatdsok hal-
mazaban is megfigyelhet6ek tovabbi kisebb csoportosulasok, melyekrdl azt feltételezem,
hogy részben a kiilénb6z6 tipusi megoldasokat is jelentik. Ennek vizsgalatara tovabbi,

pontosabb méréseket tervezek végezni a jovében.

5.1.3. Kornyezeti modositas hatasa a halé teljesitményére

A harmadik mérés, melyet elvégeztem, az el6zé (5.1.2. alfejezetben leirt) méréssel azonos
mérési séma szerint tortént. Az eltérés a két mérés kozott a modell kornyezeti paramé-
terei jelentik. Azaz a két mérés Osszehasonlitasa jOl szemlélteti egy bizonyos kérnyezeti
paraméter valtoztatdsanak hatasat, mivel minden mas paraméter szerint a két mérés
megegyezett.

Az dltalam médositott kornyezeti paraméter itt azt jelentette, hogy ezen mérés soran
a babu "térdei", azaz 2. és 4. fiziilete leérhetett a foldre, hasonléan ahhoz, ahogy a
4.5.3. alfejezetben ezt a problémat leirtam. Varakozasaim szerint ennek azt kellett
volna eredményeznie, hogy megjelenik egy, az eddigieknél matematikailag jelentésen jobb
teljesitményt mutaté klaszter (a "térdels" megoldasok klasztere), azonban ez nem tortént

meg. A mérés eredményeit, az el6z6 méréshez hasonléan az 5.5. és az 5.6 dbra mutatja.
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Végéllapot beli teljesitmény 100 futtatasra, a futasok
sorrendje szerint csoportositva, modositott kérnyezetben
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5.5. dbra. A futtatasok sorrendje szerint csoportositott jutalom értékek, egy adott haléra,
100 futtatds esetén, egyazon halé hasznalataval, médositott kérnyezetben. Az dbra azt
mutatja, hogy a jutalom értéke modositott kornyezetben sem fiige a futtatasok idébeli
eloszlasatol (ezt pontosabb mérés esetleg céfolhatja).

A mérés kiilonos eredményének okara alapvet&en két elképzelésem sziiletett. Az egyik
tedridm az, hogy a jutalom fiiggvény két dimenzids, L2 beli felirdsa (ahogy azt a 4.5.4.
fejezetben lefrtam) mér azt jelenti, hogy a "térdeld" megoldéasok szignifikdnsan rosszabb
eredményt jelentenek matematikailag is, igy mér eleve nem fordulnak eld ilyen jellegii
hibdk, vagyis a kornyezet valtoztatasa nem volt hatassal a modell viselkedésére.

A masik teéridm az, hogy a "térdelé" megolddsok jutalom szempontjabdl nem jobbak,
mint az "allé" megoldasok, csupan egy masfajta megoldast jelentenek hasonlé mennyiségii
jutalom megszerzésére. Ez a tedria indokolhatja a kisebb csoportosulasok elhelyezkedésé-
ben tortént valtozasokat (azonban ezen véaltozésokat a véletlen is okozhatta a viszonylag
kis szdmu részeredmény miatt).

A jov6ben azt tervezem, hogy minkét tedridt megvizsgdlom jéval pontosabb mérésekkel
(ezres vagy tizezres vizsgélati szamu mérésekkel), ahol a mérések eredményét a grafikus
megjelenito segitségével is vizsgalom, azonban ez rendkiviil sok id6t vett volna igénybe,

igy egyeldre ilyen jellegli vizsgalatokat nem végeztem.

5.1.4. Tanitasi ido mérése egy adott halén

Az altalam megalkotott modell egyik legjobb tulajdonsiaga a rendkiviil gyors kiértékel-
het&sége, mivel a tanitashoz sziikséges id6 a masodperces nagysagrendben mozog. Ezen
allitdsomat az alabbi méréssel kivinom alatdmasztani.

Ezen mérés soran 95 futtatast végeztem, az 5.1.2. alfejezetben leirt méréssel megegye-
z6 paraméterekkel. Azonban ezen mérés soran nem csak a halok jutalmait, hanem a

tanitasukhoz sziikséges id6t is mértem (a Python sajit idémérd eszkoze segitségével).
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Végallapot beli teljesitmény 100 futtatasra, a jutalom nagysaga

szerint csoportositva, modositott kérnyezetben
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Jutalom értéke a halé végallapotaban

5.6. abra. A mért értékek csoportositasa, jutalom értékek szerint felvett intervallumo-
kon, 100 futtatas esetén, egyazon hilé hasznalataval, médositott kornyezetben. FEzen
abra ugyanazon értékek alapjan késziilt, mint az 5.5. abra. Az abran az 5.4. abrahoz
hasonléan megfigyelhet6 a j6 és rossz tanitasok elkiiloniilése, valamint az 5.4. abrahoz ha-
sonléan megfigyelhetok a kisebb csoportosuldsok is, de eltér6 pozicidkban. Ezt okozhatja
a moédositott kornyezet, de lehet véletlen is.

A tanitdshoz sziikséges id§ eloszlasat az 5.7. és az 5.8. dbrakon jelenitettem meg, a
tanitdsok sorrendje szerint felirva valamint tanitdshoz sziikséges id6 szerint klaszerezve.

Ezen dbrék azt mutatjdk, hogy a tanitdshoz sziikséges id6 (a jutalom értékekhez ha-
sonléan) szintén fiiggetlen a tanitdsok sorrendiségétdl. Azonban a tanitashoz sziikséges
id6k érték szerinti eloszlasa jelentGsen eltérd klaszterezettséget mutat a jutalom értékek
klaszterezettségéhez képest. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a tanitdshoz sziikséges id6
és a jutalom értékek kozott nincs egy egyértelmii, egyenes aranyossagot mutatd leképzés.

Ezen tedridmat ezen a fentebbi mérési értékeknek, az eddig altalam hasznalt abrazola-
si modoktdl eltéré abrazoldsaval kivantam aldtamasztani. Ezen abrézolasi méd soran a
jutalom értékek fiiggvényében jelenitettem meg a tanitdshoz sziikséges id6t (a tengelyek
felcserélése hasonléan jé abrazoldst mutatott volna, igy tetszéleges médon valasztottam
ezt a fajta felirdst). Az ilyen médon abrazolt értékeket az 5.9. &dbran jelenitettem meg
(az értékekre illesztettem egy 6t6d foku polinomot is, a konnyebb értelmezhetdség érde-
kében).

Ezen abran jol latszik, hogy bar a tanitashoz sziikséges id6 az esetek tobbségében no a
jutalom értékének névekedésében, ez nem mindig igaz. Lathaté példaul az abran két eset,
ahol a tanitdsi id6 viszonylag alacsonyan marad annak ellenére, hogy a jutalom értéke
masodik legmagasabb értékek kozott van. Az ilyen és ehhez hasonld eseteket a jovében
még szeretném mélyebbre hatdan is vizsgalni, mivel potencidlisan segitséget nyijthatnak

a halé inicializdlasanak jelenleginél jobb megvalasztasdhoz.
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A halo tanitdsadhoz sziikséges id8, 95 futtatasra, a futasok
sorrendje szerint csoportositva
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Futdsok idébeli sorrendje

5.7. dbra. A futtatdsok sorrendje szerint csoportositott tanitasi id6 értékek, egy adott
héléra. Az dbra azt mutatja, hogy a tanitashoz sziikséges id6k értékei nem fiiggnek a
tanitasok idébeli eloszldsatol (ezt pontosabb mérés esetleg céfolhatja). JOl latszik az
abréan, hogy a tanitashoz sziikséges id6 masodperces nagysagrenden beliill mozog ezen
modell esetén, azaz a tanitas rendkiviil gyors.

A halo tanitasahoz sziikséges id8, 95 futtatasra, az eltelt idé szerint

csoportositva
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Adott tartomanyba esé futisok szédma
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5.8. dbra. A tanitdshoz sziikséges id6k értékeinek csoportositdsa id6-intervallumok sze-

rint, egy adott haléra. Ezen abra Osszehasonlitasa az 5.4. abraval j6l mutatja, hogy a
tanitashoz sziikséges id6 és a teljesitmény eloszldsa nem feltétlentil hasonlé.
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Futasi ido, a végallapotbeli jutalmak fliggvényében,
otodfoku illesztett polinommal
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Jutalom értéke a halé végéillapotdban

5.9. dbra. A tanitashoz sziikséges id6 értékeinek csoportositdsa a jutalom értékek fligg-
vényében egy adott hdléra. Ezen abra azt mutatja, hogy a tanitashoz sziikséges idé nem
feltétleniil egyenesen aranyos a halé teljesitményével. Az dbra konnyebb értelmezhetdsé-
gének érdekében a pontokra 6todfoku polinomot illesztettem

5.2. Jovobeli lehetoségek

A fentebb leirt méréseken kiviil mas, nagyobb szabast kisérletek végrehajtasat is terve-
zem. Ezen kisérletek jelentésebb mddositasok lennének a jelenlegi modellen, érinthetik a
halé struktirajat, a tanitds eljardsat, és talan a kornyezeti paramétereket is (a kornyeze-
ti paraméterek modositasat elkeriilnél, amennyiben ez lehetséges). A moddositasok célja
els6sorban a halo teljesitményének névelése lenne, de cél lehet még a halé optimalizaldsa

kiilénb6z6 szempontok szerint.

5.2.1. Jelenlegi halé teljesitményének novelése

A jovobeli lehetOségek koziil ez a célkitlizés taldn a leginkabb aktudlis. A modell telje-
sitményének novelése szamomra jelen allapotban elsGsorban azon idé névelését célozza
meg, ameddig a modell képes allva maradni. Ezen probléma megoldasara tobb, koncep-
cidjaban eltér6 elképzelésem is van.

Egyik lehetséges megoldas a halé értékeinek véletlenszert, kis mértéki elallitasa, ta-
nitas kézben. Ez a mdédositas a lokalis minimumokbdl valéd kijutasat javithatja a rend-
szernek, ugyanakkor szignifikdnsan le is ronthatja a hélé teljesitményét.

Az el6bbihez némiképpen hasonlé megoldés lehet a felfedezés-optimalizdlas ardany val-
toztatdsa (melyr6l a 2.4. alfejezetben irtam részletesebben). Ezen mddositds esetén
valoszintileg a felfedezésre szant 1épések szaménak novelése vezethet jobb eredményre,

mivel igy a halé két optimalizalasi 1épés kozott sokkal tobb idot tolt el a potencialis
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megoldasok bejarasaval, ezzel el6segitve a lokdlis minimumokbdl vald kijutést.

Lehet6ség van a kornyezeti paraméterek véletlenszerti valtoztatasara is az iteracids
lépések kozott, igy a hald egyszerre tobb feladatot kell, hogy elvégezzen, vagyis kisebb az
esélye a tiltanulasnak. Ez természetesen azt is eredményezheti, hogy a hal6 sok esetben
képtelen az egyik vagy masik, esetleg mindkét feladatot elvégezni, ezzel jelentésen rontva
a tanitdsok sikerességének aranyéat.

J6 megoldast jelenthet esetleg a legjobb teljesitményt jelent6 halok végallapotat hasz-
nalni egy 4j futtatds inicializalasaként, mivel igy a még viszonylag nagy 1épéskozzel induld
Adam optimizer (melyrél a 2.4. alfejezetben irtam) képes a lokalis minimumbdl kihozni
a rendszert (az inicializaldsként haszndlt tanitds valészintileg egy lokélis minimumban
akadt el). 2.4 Ezen lehetdségeken kiviil még rendkivil sok megoldas elképzelhet6 a hald
tanitasara, viszont a kézeljovoben én valdsziniileg a fentebb leirtakat kisérelem meg imp-
lementalni. A h&lé teljesitményén ezeken a megoldasokon kiviil valdszintileg rendkiviil
sokat javitandnak a valamilyen médon emberi tapasztalatokkal tdAmogatott tanitési elja-
rasok (példaul ha minden iziiletre beallitanék egy olyan optimaélis értéket, ami szerintem
a probléma megolddsdhoz vezetne, és a jutalom fiiggvényt ennek ardanydban irndm fel).
Azonban ezen eljarasokat mindenképpen szeretném elkeriilni, mivel a jelenlegi modell
egyik legjobb tulajdonsaga, hogy abszolit "magatél" tanul, anélkiil, hogy "latta volna,
hogyan kell megoldani a feladatot", igy ezen modell potencidlisan a valdés (példaul a

Foldon uralkodd) fizikai koriilményektél jelentésen eltéré helyzetben is helytallhat.

5.2.2. Halé optimalizalasa eréforrasok és futasido szerint

Optimalizalasra minden halo esetében van lehetOség, azonban a 4.5.1. alfejezetben leirt
okokbdl eddig nem ezt éreztem a legfontosabb feladatnak. A kozeljévében tovabbra
sem tervezek a halé optimalizalasara vonatkozé moddositdsokat megvaldsitani, mivel a
jelenlegi rendszer teljesitményének novelését fontosabb probléménak tartom.

A h&lé optimalizalasara azonban — ha sikeriil a modellt megtanitani allni, jarni vagy
egyéb mozgasmintakat megvalésitani — mindenképpen szeretnék idét szakitani. A haléd
optimalizalasa jelentheti a neuronok szaménak csokkentését, vagy akar hardwares gyor-
sitast is (példaul GPU hasznalatat).

A hal6 optimalizaldsanak probléméjan eddig még nem gondolkodtam sokat, valamint
ilyen témaju szakirodalmat is kéne még olvasnom, mielétt hasonlé jellegli problémakat

meg tudnék oldani, igy errdl a témardl itt nem irok részletesebben.

5.2.3. Mas felépitésii halok alkalmazasa

Még a halo szerkezetének felirasa elott felmeriilt bennem t6bb megoldasi médszer, ahogy
az emberi motoros palyak miikodéséhez még inkabb hasonlité halot fel lehetne irni. Ezen
megoldasok mogott a motivacié az, hogy az emberi motoros palydk valéban képesek
megoldani az allas probléméjat (s6t sokkal bonyolultabb mozgaskoordinécidkat is), igy
a jelenleginél pontosabb modellezésiik a jelenleginél potencidlisan lényegesen jobb ered-

mények eléréséhez is vezethet.
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A legtobb ilyen jellegili elgondoldsom mar gondolatban megbukott (nagy részitk mate-
matikai problémaba {itk6zott, és szinte biztosan tanithatatlan lett volna), azonban egy
modell megvaldsitasanak gondolatat mind a mai napig nem vetettem el.

Ezen megoldas egy kiilon halé felépitését jelentené, mely a jelenlegi halé kimenetét
és sajat maga el6z6 (vagy régebbi) iterdciés 1épésbeli kimenetét fogadnd bemeneteként.
FEzzel az emberi kisagy viselkedését tervezem nagyon leegyszeriisitett médon modellezni,
mivel a kisagyban is talalhatoak korkorosen visszacsatolt sejtcsoportok, ahogy ezt a 2.1.
fejezetben részletesebben is leirtam. Egy ilyen modell potencidlisan képes lenne idében
periodikus folyamatok felismerésére, és ezen informécié felhasznalasara, a bemeneti jel

javitasa érdekében.

5.2.4. Tanitasi eljaras levaltasa

A hilé tanitasat jelenleg végzo eljarasnak tobb jelentGs hatranya is van. Ezek koziil talan
az egyik leginkdbb problémads az az a tulajdonséga, hogy (legalabbis eddigi tapasztalata-
im szerint) rendkiviil kénnyen konvergal az allapottérben talalhaté lokédlis minimumok-
hoz.

Ezen probléma megoldasara a 5.2.1. alfejezetben mar irtam megoldasokat. Ezen
megoldéasok azonban inkabb kisebb mddositasok lennének. Amennyiben ezen megoldéasi
modszerek nem vezetnek jelentds sikerhez, gy a halot tanito eljaras teljes kicserélése is
lehet egyfajta megoldds. Ezen megoldast természetesen szeretném elkeriilni, amennyi-
ben lehetséges, valamint ha ugy latszik, muszaj alkalmaznom, akkor is mindenképpen
maradnék a megerositéses tanulds mdédszeréhez tartozé eljardsoknal.

Egyik lehetséges j6 Ut a Q learning alkalmazasa (melyrél a 2.5. fejezetben irtam).
Azonban ezen médszernek talan a jelenleginél is silyosabb hibai vannak, igy hasznalata
egyaltalan nem biztos, hogy sikerhez vezetne.

Ezen kiviil vannak més megerdsitéses tanulast megvalédsito eljarasok, melyeket a jovo-
ben tervezek megismerni a hozzajuk tartozd szakirodalombol, igy ezekrdl itt nem tudok

irni.

5.2.5. Jaras tanitasa

Jaras tanitasa jelen pillanatban nem tartozik a kozeljovében megvalésitandd céljaim
k6zé, azonban amennyiben sikeriil megtanitani a jelenlegi modellt hosszu ideig allni (ké-
pessé valik akarmeddig allva maradni, amennyiben nem fogyhat el a rendszer energidja),
valoszintileg a jaras tanitdsa valik kdvetkezo nagy szabast célomma.

Jaras tanulasara akar egy allasra képes modell is alkalmas lehet. Legegyszer(ibb meg-
kozelitésként a jutalom fliggvény kisebb moédositasa is mozgasra birhatja a modellt, ehhez
mindGssze az sziikséges, hogy a modell fejének elvart pozicidja vizszintes iranyban elmoz-
duljon (ezt a lehetéséget a 4.5.4. fejezetben mar emlitettem). Potencidlisan egy ilyen
egyszeri médositas is hozhat nem vart, jo eredményt, azonban valdészinlibbnek tartom,
hogy az allas tanitdsa utdn (amennyiben azt sikeriil megvalésitanom) a jaras tanitasa

egy még sokkal nagyobb kihivast jelent6 feladat lesz.
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6 Osszefoglalas

Osszegezve az 4ltalam eddig elért eredményeket, a kiirt feladatokat sikeresen teljesitet-
tem. Azaz elkészitettem egy, a Newtoni fizikan alapulé modellt, mely képes az emberi
mozgasmintakhoz hasonlé mozgdsok megtanulasara. Az allas tanitdsat a modell jelen
allapotdban még nem mondanam sikeresnek, mivel a modell még nem képes néhany ma-
sodpercnél hosszabb ideig megallni, ugyanakkor méar sikeriilt elérnem, hogy dinamikus
modon egyenstlyozzon révidebb ideig (ezen mozdulatok némelyike hasonlésdgot mutat
az emberi jardshoz vagy mas mozdulatokhoz).

A modell, melyet megvalésitottam gy sok szempontbd6l még alulmarad a hasonld, is-
mert modellekhez képest, ugyanakkor bizonyos paramétereiben jszeri médon kozeliti
meg a mozgas tanitasanak problémdjat, igy jovébeli tovabbfejlesztése nem vart eredmé-
nyeket is hozhat.

Ezen okbdl mindenképpen szeretném a modell fejlesztését folytatni a tovabbiakban
is. Valamint amennyiben a jovoben sikeriil a jelenlegi kornyezetben altalam megfele-
16nek itélt eredményeket elérnem (azaz a babu képes hosszi ideig allva maradni), ugy
modositott (nehezebb) kornyezetben is tervezek kisérleteket végezni. Az allas tanitdsén
tal pedig mindenképpen szeretnék prébalkozni majd a jaras tanitasanak feladataval is,

melyet ugyanezen modell hasznélataval szeretnék megvalodsitani.
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