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Sammanfattning

Den hér rapporten beskriver en undersékning angaende om maskininlarning kan appliceras pa en robot
for att skapa ett sjalvspelande air-hockeyspel. Roboten ska kunna spela lika bra som den givna indatan
och spela mot en ménsklig motstandare, som en jambordig motstandare.

Den erhéllna hardvaran och en stor del av mjukvaran i projektet ar skapad av foregaende projektgrup-
per, vilket leder till att huvudfokus fér projektet ligger pa att samla indata och konstruktionen av en
algoritm. Konstruktion av algoritmen sker i Matlab, som sedan ska kommunicera med Arduino som
styr motorerna.

Projektet har resulterat i en robot som kan efterlikna den simulerade utdatan av algoritmen pa en
grundlig nivd. Roboten kan diremot inte skjuta ivig pucken, eller blockera puckar Gver 0.5m/s, da
kommunikationen mellan Matlab och Arduino ar for langsam. Projektet har pé s& vis inte uppfyllt de
givna praktiska kraven, ddaremot fungerar roboten i teorin.



Abstract

This report describes an investigation as to whether machine learning can be applied to a robot to
create an autonomous air-hockey game. The robot should be able to play as well as the given input
and play against a human opponent, as an equal opponent.

The used hardware and a large part of the software in the project were created by previous project
groups, which means that the main focus of the project is on collecting input data and the construction
of an algorithm. Construction of the algorithm takes place in Matlab, which will then communicate
with Arduino that controls the motors.

The project has resulted in a robot that can mimic the simulated output of the algorithm on a
basic level. However, the robot can not shoot, or block pucks with a velocity above 0.5m/s, since
communication between Matlab and Arduino is too slow. The project has thus not fulfilled the given
practical requirements, however the robot works in theory.
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Kapitel 1

Introduktion

En teknik som &ar pa frammarsch idag &r maskininldrning. Maskiner som &r programmerade att utfora
speciella uppgifter genom att liara sig utav erfarenhet. Genom att utnyttja maskininlérning gar det att
analysera extremt stora méngder indata, vilket &r vérdefullt inom en rad omraden. Maskininldrning
innebér i korthet att en maskin kan ldra sig utféra en handling genom att félja en algoritm bestéende
av indata istdllet for att folja en strikt programmeringskod. Inom sjukvarden utvecklas tekniken for
att forbattra diagnostiken eller for att analysera rontgenbilder som kan avsldja exempelvis cancer.
Ett annat exempel som ar aktuellt idag &r sjalvkérande bilar. Med hjdlp av en kamera sa kan en
dator observera en bilfoérares rattrorelser vid en viss vinkel och hastighet pa viagen. Datorn kan sedan
sjalv avgora genom erfarenhet fran observationer hur mycket ratten ska vridas, och ddrmed kan en
bil koras av sig sjilv. Trots att maskininlirning har existerat i flera decennier upptéckts stindigt
nya anvandningsomraden som tekniken kan appliceras pa, dessutom &r tekniken en central del inom
artificiell intelligens, alltsi nér datorer forses med nagot som kan liknas ménsklig intelligens [I].

Det finns olika tekniker inom omradet, de vanligaste teknikerna som anvénds idag bygger pa nagot
som kallas Supervised learning och Unsupervised learning [2]. I Supervised learning trénas datorn
med manga exemplar pa indata och forvantad utdata, men i Unsupervised learning far datorn ingen
information om Onskat utfall, utan far sjalv hitta lampliga sitt att skapa en struktur i informationen
den matas med.

Under ett antal ar har studenter pa Chalmers Tekniska Hogskola arbetat med att utveckla en robot
som kan ersidtta en ménsklig air-hockey-spelare, och i férlangningen, konstruera ett helt autonomt
air-hockey-bord. Arbetet har resulterat i en robot som kan forsvara mélet mot skott och skjuta ivig
puckar, dock finns det stora brister. Roboten kan endast blockera puckar som firdas i ldgre hastigheter
och robotens offensiva spel dr néstintill obefintligt. Med andra ord kan inte roboten ersétta en ménsklig
air hockey-spelare pa ett tillfredsstédllande satt [3].

Det har projektet gar ut pa att undersoka om den ovanndmnda roboten kan lara sig spela air-hockey
genom maskininldrning. Ett lyckat resultat medfor i forlingningen att maskininldrning har potentialen
att appliceras pa liknande spel och hobbyprodukter, vilket innebér ett helt nytt anvindningsomrade
fér maskininldrning.



1.1 Syfte

Syftet med det hér projektet &dr att understka om en robot kan ersétta en ménsklig air-hockeyspelare
genom att applicera maskininldrning. Roboten ska kunna efterlikna den simulerade utdatan fran algo-
ritmen och vara autonom.

1.2 Problembeskrivning

Under fjolarets kandidatarbete gjordes ett forsok att utveckla ett autonomt air-hockeyspel [3]. Arbetet
resulterade i en konstruktion som kunde identifiera pucken, berikna dess hastighet och forutse dess
fardriktning och forflytta klubban dérefter for att sla tillbaka pucken. Roboten klarade av att férsvara
mélet mot kommande puckar i hastigheter upp till 7 m/s och kunde skjuta en stillastdende puck med
en hastighet pa 1.7 m/s. Roboten klarade inte av att spela offensivt vid hoga hastigheter pa egen hand,
da det skulle innebéra mer komplicerade berdkningar, vilket systemet inte klarade av. Systemet gjorde
da felaktiga berdkningar, vilket resulterade i en defensiv robot.

Detta projektets fokus ligger pa att undersdka om forra arets arbete kan forbéttras genom att anvénda
maskininlarning, vilket innefattar att utveckla en algoritm som implementeras i roboten och att samla
indata som implementeras i algoritmen. For att svara pa fragan huruvida maskininldrning ar en béttre
metod for problemet maste projektets resultat jamforas med foregéende projekts resultat. Ur ett
ingenjorsmassigt perspektiv ar detta ett programmeringstungt och utmanande projekt. Se figur for
overgripande bild.

Figur 1.1: Air-hockeybordet



Systemet maste innehalla en visuell del, i det hér fallet en kamera, som har 6verblick éver hela bordet
och som kan detektera pucken och de tva klubborna. D& air-hockey har ett hogt tempo och kréver
relativt hog precision s& maste frekvensupplésningen och antalet bildrutor per sekund pé kameran
vara tillrackligt hoga. For att kunna samla in all nédvéindig data sa maste kameran kunna identifiera
puckens och klubbornas positioner, det méaste &ven finnas en mojlighet att rdkna ut puckens hastighet.

Algoritmen som ska utvecklas méaste kunna hantera mycket indata och olika typer av indata, samtidigt
maste den arbeta relativt snabbt. Den ska dven kunna avgora vilken indata som &r bra och bér anvindas
och sortera ut ogynnsamma indata. Processorn som algoritmen implementeras i ska &ven den kunna
arbeta tillrackligt snabbt. Ett forsok att gora roboten anvandarvénlig ska genomféras, vilket innebér
att anvandarvanligheten dven ska beaktas vid val av processor, det ar dock inte forsta prioritet.

1.3 Krav och mal

Nedan listas 6vergripande krav och mal for utveckling av projektet medans en mer detaljerad krav-
specifikation finns i figur [A1]

1.3.1 Krav

Kraven dr baserade pa utforda tester. Utifran testerna framgick det att nedanstaende krav ar rimliga
att sétta pa projektet for att fa ett grundldggande spel.

K1) Roboten skall kunna tréffa pucken pa hela sin planhalva.

K2) Klubbans rorelse skall kunna vara snarlik den simulerade utdatan.

(K1)
(K2)
(K3) Systemet skall kunna férsvara méalet mot en puck som kommer i 6 m/s.
(K4)

K4) Roboten skall kunna slé tillbaka pucken nér den kommer med en hastighet av minst 3 m/s.

1.3.2 Mal

Malen ar framtagna for att uppna ett fungerande spel mellan en robot och en ménsklig spelare pa
nyboérjarniva. Om maélen inte uppfylls kommer forsoket att implementera ett offensivt spel ha misslyc-
kats.

M1) Roboten skall kunna skjuta iviig pucken nér hastigheten pé pucken &r 5 m/s.

(M1)

(M2) Roboten skall kunna férsvara mélet nér puckens hastighet &r 8 m/s.
(M3) Roboten skall kunna sta f6r minst 10% av maélen i en match.
(M4)

M4) Systemet skall vara ldtt att anvinda for en utomstaende person.



1.4 Avgransningar
Begransad tid och resurser leder till vissa begrdnsningar inom projektet.

Projektet forutsitter att den mekaniska hardvaran anvind av tidigare projekt &r den samma och
fungerar [3].

Maskininldrnings algoritmen forutsétter att foregaende projekts mjukvara fungerar.

Roboten ar anpassad for det standard air-hockeybord som anvidnds under projektets gang.

Ménsklig interaktion maste tillampas i situationer som att ligga upp pucken pa bordet.

1.5 Upplagg av rapport

Rapporten beskriver systemet i kapitel tva. Dér beskrivs hur projektet interagerar med det drvda
systemet. Kapitel tre behandlar teorin bakom maskininldrning och ger ldsaren en djupare forstaelse
i det behandlade &mnet. Foljande kapitel beskriver hur algoritmen &r utvecklad och konstruerad.
Det tar d&ven upp hur data insamlas och hur algoritmen kan vidareutvecklas. Validering av krav och
mal redovisas i kapitel fem foljt av diskussion och slutsatser i kapitel sex respektive sju dragna av
resultatvalideringen.



Kapitel 2

Systembeskrivning

Systemet som anviinds i projektet ar tva tidigare projektgruppers samlade arbete for att skapa ett
sjalvspelande air-hockeyspel. Det bestar av hardvaru- och mjukvarukomponenter, dar de tva tidigare
grupperna bidragit till bada aspekterna av systemet. Figur visar hur systemet dr uppbyggt och
vad det har kandidatarbete kommer att fokusera pa. Projektet kommer fokusera pé att implementera
en algoritm som interagerar med Matlab, som sedan skickar vidare utdatan av algoritmen till Arduino
som styr roboten.

Figur 2.1: Overgripande bild pa systemet.



2.1 Hardvara

P& ena sidan av air-hockeybordet kan klubban réra sig langs x och y-axeln med hjélp av stalstavar som
halls ihop av 3D tryckta plastfasten. Tre stegmotorer mojliggor rorelserna i bada leden och ar fésta
i plastfastena. En stegmotor for att forflytta klubban i y-led och tva kraftigare stegmotorer for att
forflytta klubban i x-led. Motorerna maste vara kraftfullare i x-led da storre vikt ska kunna forflyttas
i det ledet. En metallaxel mellan motorerna bidrar till att motorerna ar synkroniserade med varandra.

En kamera &r placerad pa ett stativ vid en exakt hdjd ovanfor air-hockeybordet. Kameran kopplas in i
en dator, dar olika bildbehandlingsmetoder sker i Matlab. Med hjélp av kameran och bildbehandlings-
koden kan olika utrdkningar géllande puck och klubba goras.

En Arduino Mega microcontroller anvands for att processera all data och tva Arduino Uno anvénds for
att styra stegmotorerna sa att klubban kan forflytta sig till 6nskad position. Arduino far positionerna
fran utdatan av maskininldrnings algoritmen. Kommunikationen mellan Matlab och Arduino &r en
enviagskommunikation och sker via en vanlig USB-port.

2.2 Mjukvara

Majoriteten av programmering sker i Matlab. Den skrivna koden som anvénds &r framférallt bildhan-
teringskod. Koden é&r skriven sa att kameran kan upptécka gul och gron farg, dar klubban representeras
av gul farg och pucken av gron farg. Kameran dr programmerad pé ett sitt som gor att det ar lattare
for den att upptécka cirkuldra former utav en farg, pa grund av masscentrumlagen. Detta ger hogre
precision och gor det enklare fér kameran att upptécka farger i hogre hastigheter. Ett koordinatsystem
ar uppritat i Matlab av det som kameran ser av air-hockeybordet. Detta gor att positionerna for bade
klubba och puck blir enkel att f6lja med simpla berdkningar da kameran har 11 bildrutor per sekund.

De gamla projektgrupperna anvinde framst Arduinokoden till att géra utrékningar och att styra robo-
ten. Detta pa grund av att de forsokte 16sa grundproblemet att skapa ett sjdlvspelande air-hockeyspel
med reglerteknik. D& maskininlérning &r i centrum for detta projekt s anvénds inte all skriven Ardui-
nokod da den ar redundant for projektet. Koden som anviands beskriver frimst styrning av motorerna.



Kapitel 3

Maskininlarning

Idag &r maskininlarning en popular teknik som anviands i manga program och tjanster. Det handlar om
att kunna f& en algoritm att analysera en méngd indata for att sedan hitta monster och strukturer som
kan representeras i form av en modell. Detta ska leda till att algoritmen gor forutségelser eller forslag
baserat pa indatan. Indatan varierar beroende pa vilka omraden som maskininldrning anvdnds inom.
Indata som ligger i fokus i det hér projektet dr numerisk métdata som ar framtagna av métningar och
tester [2].

En algoritm &r en sekvens av instruktioner som transformerar indata till utdata. For en uppgift kan
det finnas olika typer av algoritmer som exekverar samma kod och far likadana svar. Det géller att
hitta den algoritmen som &r mest effektiv, minst antal instruktioner eller anvinder minst minne. I
maskininlarning ar det viktigt att algoritmen approximerar utdatan, sddan att monster kan upptéckas
gentemot indatan. Detta dr nischen inom maskininlarning [2].

3.1 Algoritmer

Det finns tre huvudinldrningsmodeller inom maskininldrning. Inlarningsmodell véljs baserat pa vilket
omrade eller problem som behandlas. De tre inldrningsmodeller som rapporten beskriver kortfattat ar
Unsupervised learning och Supervised learning samt Reinforcement learning [2].

En algoritm kan pé olika sétt modellera ett problem utifrdn milj6 eller vilken 6nskad erfarenhet robo-
ten ska fa. Det ar déarfor viktigt att Overviiga vilken inldrningsmodell algoritmen ska folja. Nedanfor
forklaras de tre olika inldrningsmodellerna som finns och vad som utmérker dem [2].

3.1.1 Unsupervised learning

Unsupervised learning studerar hur ett system kan lira sig att representera sirskilda inmatningsmons-
ter pa ett sétt som reflekterar den statistiska strukturen for den totala samlingen av inmatningsmonster.
Till skillnad fran Supervised- och Reinforcement learning finns det ingen tydlig utdata eller miljomaéssi-
ga utvirderingar i samband med varje indata. Det handlar om att hitta olika grupperingar eller kluster
iindata enligt deras likhet. Kluster &r en teknik inom Unsupervised learning som fungerar att gruppera
liknande data tillsammans. Algoritmen behdver inte vara tranad for att de ska hamna i samma kluster,
detta skiljer sig fran Supervised learning dér algoritmen maéasta vara trinad for att hitta data pa ratt



satt [2].

3.1.2 Supervised learning

Supervised learning innebér att inlarningsalgoritmen anvinder ett ként dataset, som &ven kallas tra-
ningsdataset, for att gora forutsiagelser. Traningsdatasetet innehaller indata och utdata, darefter bygger
Supervised learning algoritmen en modell som kan gora forutségelser for utdatan for ett dataset. Att
anvianda ett storre traningsdataset ger ofta modellen en hogre prediktiv effekt som kan generaliseras
bra for nya dataset.

En Supervised learning algoritm analyserar tréningsdata och producerar en avledad funktion som
kan anvindas for att kartligga nya exempel. Ett optimalt scenario gor att algoritmen korrekt kan
bestamma klassetiketterna for osynliga instanser. Detta kréver att inldrningsalgoritmen generaliseras
fran traningsdata till osynliga situationer pa ett rimligt sétt.

Supervised learning innefattar tva kategorier av algoritmer, klassificiering- och regression. Klassificie-
ring sorterar utdata i specifika klasser och regression skapar kontinuerlig utdata 2]

Supervised learning anvénds i finansiella applikationer for kreditvérdighet, algoritmisk handel och
obligations klassificering. I biologiska tillampningar anvinds Supervised learning fér tumdérdetektion,
lakemedelsupptéckter och i moénsterigenkénningsprogram for tal och bilder [4].

3.1.3 Reinforcement learning

Reinforcement learning innebér att agenten, det vill séga beslutstagaren, genom interaktion med sin
omgivning kan ldra sig att gora vissa efterfragade handlingar med hjélp av beloningar eller bestraff-
ningar. Pa det har sdttet kan man tréna ett program att prestera béattre och hitta den bésta 16sningar
for att na sitt mal.

Skillnaden mellan Reinforcement learning och andra inldrningsmetoder &r att agenten kan léra sig de
o6nskade handlingarna genom att minnas vad som ger en beldning eller vad som leder till en bestraffning,
det betyder att sjdlva agenten maste upptécka vilka handlingar som genererar mest beloningar. Ett
val behover inte alltid véljas utefter beloning, ett val kan véljas som leder till en annan situation som
dérefter leder till beloning. Det hir beteendet kallas trial- and-error sékning inom Reinforcement [5].

Enligt Sutton och Barto finns det fyra dolda element som kan ha en avgoérande betydelse for inlér-
ningen, utoéver agenten och omgivningen [5]. Forsta &r "policy” som definierar agentens beteende vid
en given tidpunkt. Andra &r “beléningsfunktion” som definierar malet i Reinforcement learning, samt
kartladgger och ger ett virde till en handling, dir agentens mal &r att vilja den handling som genere-
rar storsta beléningen. Om beloningen av den valda handling &r lag kan policyn dndras for att fa en
béttre beléning i framtidens handlingar. Tredje dolda elementet dr “virdefunktion” som definierar vad
agenten kan forvanta sig for beloning i slutet av en lang handling, det betyder att agenten kommer att
hamna i situationer som bestar av handlingar med omedelbar beléning med lag varde eller ett hogt
varde i efterféljande handlingar som genererar hégre beloning. Det fjarde dolda elementen i Reinforce-
ment learning &r "omgivningsmodell”. Detta &r en modell som hdrmar ett beteende hos omgivningen.
Modellen anvénds for planering och kan férutsiga vad en handling kommer att leda till for tillstand
och beloning och 6verviga mojliga situationer innan de upplevs[2].



Kapitel 4

Utveckling av algoritm

Ambitionen med projektet ar att ldra en robot spela s& bra air-hockey som mdjligt och maélet &r
att roboten ska behérska spelet till en sddan niva att den kan fullt ut ersétta en méansklig spelare.
Robotens rorelser, eller snarare robotens hastighet och positionen roboten ska fardas till, vid olika
spelsituationer véiljs av en algoritm som &r baserad pa maskininldrning. Idén ar att algoritmen ska
identiera ett monster mellan kinda indata och kidinda utdata, sa kallad trdningsdata, och dérefter
approximerar en modell som kan forutse utdata baserad pé nya indata [2]. Triningsdata fas genom att
observera och dokumentera tva méanniskor som spelar air-hockey, vilket ar logiskt da roboten strévar
efter att efterlikna en ménniskas spelstrategi. En av personernas klubbrorelser anvénds som utdata
och puckens rérelser anvinds som indata.

For att bli bra pa en sport kravs mycket tréning, formagan att ta lirdom fran tidigare erfarenheter
och en forstéelse for spelet och sin motstandare ar en allmén sanning som kan appliceras pa de flesta
sporter, som till exempel air-hockey. De héar visdomsorden &r framst riktade till ménskliga sportutévare
men de bor rimligtvis ocksa gélla artificiell intelligens. For att algoritmen ska kunna producera en bra
approximation maste mycket tréningsdata matas in i algoritmen, ju mer tréningsdata desto béttre
modell &r en bra riktlinje [2]. Formégan att ta lardom fran tidigare erfarenheter innebér i det hér fallet
att algoritmen bor kunna identifiera rorelser som ger ett positivt utfall och rérelser som ger ett negativt
utfall, och déarefter gynna de positiva utfallen och vélja bort de negativa utfallen. Med positiva utfall
menas de rorelser som resulterar i att roboten gér mal och med negativa rérelser menas de rorelser
som resulterar i att motstandaren gér mal. Identifiering och sortering av positiva respektive negativa
utfall gors genom en si kallad reinforcement-algoritm [5].

Pa grund av tidsbrist har nagra avgréansningar gjorts géallande algoritmen. Algoritmen begrénsas till att
endast uppfylla det mest nédvéndiga kravet pa en fungerande robot, det vill siga approximera klubbans
rorelse sa att den traffar pucken. Det hér innebdr att reinforcement-funktionen inte implementeras i
algortimen och att motstandarens rorelse ej beaktas vid val av klubbans rorelse. Anledningen till att
motstandarklubbans rorelse ej beaktas ar att det krdvs en betydligt storre méngd traningsdata for att
uppna en tillrackligt bra approximation.

4.1 Insamling av data

Den data som algoritmen trénas med fas som ndmnt ovan genom att observera och dokumentera nér
tva méanniskor spelar air-hockey mot varandra. Det héir sker med hjilp av ett bildhanteringsprogram



som kan filtrera ut en eller flera vildigt specifika fiarger ur en bild. I det hér fallet &r det en bild
over air-hockeybordet dar puckens och en av spelklubbornas position ska detekteras. Bilderna tas
med en kamera som tar ungefdr 11 bilder per sekund, vilket innebéar att positionerna uppdateras
ungefér 11 ganger i sekunden. Kamerasystemet och bildhanteringsprogrammet dr skapade av en tidigare
projektgrupp, for en mer ingéende forklaring hinvisas ldsaren till deras projektrapport [6].

Den traningsdata som &r intressant i det har projektet ar puckens position som anvinds som indata
och en av spelklubbornas position som anvinds som utdata. De tva objekten skiljs 4t och detekteras i
bildhanteringsprogrammet med hjélp av fargsystemet HSV, som star for hue, saturation, and lightness,
vilket betyder kulérton, méattnad och ljusintensitet pé svenska. Alla farger har en unik kombination av
HSV-vérden, och genom att definera ett objekts farg enligt fargsystemet HSV kan objektet filtreras ut
i en bild [7].

Eftersom klubban kommer téckas 6ver av spelarens hand s& &r det inte klubban som ska detekteras,
utan snarare spelarens hand som ska detekteras. Det hér 16ses genom att den ena spelaren bér en
handske med en unik farg, i det hér fallet gul. Pucken som anvénds har en nyans av gron. Nedan visas
en bild [f:I] pa air-hockeybordet fran kamerans perspektiv och en binér bild éver air-hockey bordet efter
filtrering .

'T

&
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=

Figur 4.1: Bild fran kameran som anvénds i projektet.
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Figur 4.2: Binér bild fran kamerans perspektiv med filtrering.

Objektens positioner i x-led och y-led sparas i en textfil for att sedan utnyttjas som tréningsdata
i algoritmen. Hur mycket trdningsdata som kravs fér att uppna ett tillfredstéllande resultat beror
pé hur komplex problemet &r och hur hogt kravet pa precision &r. Fran objektens positioner kan
mycket information utvinnas, s& som hastighet, fardriktning och avstand mellan tva objekt. Vilken
typ av information som ar béast lampad att anvinda som data finns ingen vetenskap om, istéllet testas
olika kombinationer for att se vad som ger bést resultat. Testning av olika typer av parametrar pa
traningsdata gors genom att implementera ett mindre representativt urval av tréningsdata och dérefter
utvirdera vilka parametrar som ger bést resultat. Anledningen till att ett mindre urval anvénds ar
att det tar tid for algoritmen att bearbeta stora méngder data. Darefter sallas all tréningsdata med
uppenbarliga missvisande varden, som till exempel nér klubban eller pucken star still en langre tid
eller nar kameran inte kan detektera klubban eller pucken. Till sist implementeras den kvarstaende
traningsdata som gav bést resultat i algoritmen.

4.2 Konstruktion av algoritm

Det vanligaste séttet att konstruera algoritmer som approximerar en modell baserad pa monsteri-
genkiinning av tréningsdata &r att bygga upp ett artificiellt neuronnét.Artificiella Neuronnét &r ett
delomride inom maskininlérning som tagit inspiration fran hur den ménskliga hjarnan fungerar [8],[9].
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Neuronnétet bestar oftast av tre lager, ett input-lager, ett output-lager samt ett eller flera dolda lager,
som neuroner ar uppdelade i. Antalet neuroner i input-lagret respektive output-lagret ar lika manga
som antalet parametrar som anvinds som indata respektive utdata. Antalet neuroner i det dolda lagret
ar inte faststéllt men det &r kutym att valja ett virde som ligger mellan antalet neuroner i input-lagret
och output-lagret [10].

Bilden nedan visar ett exempel pa hur ett neuronnéts struktur kan se ut. Fyra stycken indata
skickas in i ndtet och med hjélp av den modell som skapas fran trdningsdatan kan ett utdata genereras.
Modellen skapas genom att forbindelserna mellan neuronerna i input-lagret och neuronerna i det dolda
lagret &ar viktade. Viktningarna anpassas kontinuerligt under tréningsperioden sa att kvadraten av
differansen mellan ett verklig utdata fran tréningsdatan och ett utdata genererat av modellen blir s&
litet som mojligt,det vill siiga E=(Kind utdata-approximerat utdata)?skaminimeras.

Input-lager Dolt lager Output-lager

Input 1

Input 2

Output

Input 3

Input 4

Figur 4.3: Struktur f6r ett neuronnét.
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Viktningarna begynnelsevirden slumpas oftast till ett tal mellan 0 och 1. De nya viktningarna fas
enligt NEW WEIGHT = WEIGHT + ERROR * INPUT [10]. Om tillrdckligt med tréningsdata im-
plementeras i neuronnétet s kommer modellen kunna genera utdata med ett vildigt litet fel. Varje
dolt lager kan producera sin egen modell, vilket kan vara nédvéndigt fér komplicerade problem.

Neuronnétet byggs upp i Matlab med hjalp av verktygsladan "neural network toolbox”, som &r en verk-
tygslada framtagen specikt for att bygga upp ett neuronnétverk [II]. Nétverkets uppbyggnad beror
pa vilket problem som ska 16sas, och darfér maste problemet analyseras. Det finns inget strikt linjart
samband mellan pucken och klubban, vilket innebér att problemet &r icke-linjért. Puckens rorelse kan
liknas vid en kontinuerlig funktion i det avseendet att pucken aldrig hoppar fran en position till en
annan, detta innebér att puckens tidigare positioner dr av intresse néar klubbans rorelse approximeras.
Med samma argument bor dven klubbans tidigare positioner beaktas vid approximation av ny position,
vilket innebéar att neuronnétet bor ha en feedbackwards-struktur. Air-hockey &r ett spel i véildigt hogt
tempo, vilket innebédr att klubban kan f& bekymmer med att hinna forflyttas till rétt position i tid.
En 16sning till det har problemet &r att konstruera en algoritm med férméagan att férutse framtida
utdata baserad pa nuvarande indata, eller med andra ord férutse framtida klubbpositioner baserat
pa nuvarande puckposition. En avvigning som dock méaste beaktas ar att det forsdmrar approxima-
tionens precision. Puckens och klubbans positioner dndras med tiden, vilket innebér att det &r ett
tidsserieanalytiskt problem.

Med problemanalysen ovan beaktad byggs ett sa kallat time series dynamic neural network upp som
16ser icke-linjéra tidsberoende problem. Dynamiska neuronnét anvinds nér framtida virden ska forutses
baserat pa tidigare varden, vilket &r tillampbart i manga olika branscher sa som finansbranschen och
som i det hér fallet d& ett system ska styras. De framtida virdena fas av att 16sa ekvationen nedan.

y(£)=t(x(t-1)...x(d),y (t-1)....y(d))

Dér y(t) ar den foérutsedda utdatan, x(t) &dr indatan, d star for delay och dr antalet tidigare virden
som ska beaktas och t &r den akutella bildrutan. Funktionen f fas genom att trina neuronnitet med
den insamlade tréningsdatan, vilket innebér att neuronnétet forsoker identierar ett monster mellan de
insamlade indata och den tillhorande utdata. Antalet indata — och utdata-delays som anvéands testas
fram for att se vad som ger bést resultat. Det samma géller for antalet neuroner i det dolda lagret.

4.2.1 Val av neuronnat

For att skapa det basta tédnkbara neuronnétet for det aktuella problemet maste olika kombinationer pa
in-och utdata testas tillsammans med olika instéllningar pa neuronnétet. De typer av data som anses
vara av intresse att testa &r puckens och klubbans positioner, hastighet, fardriktning samt avstéandet
mellan pucken och klubban. De olika instédllningarna som justeras pa natverket ar antalet indata- och
utdata-delays, antalet neuroner i det dolda nétverket och tréaningsmetod. Efter ett flertal tester kunde
det bésta neuronnitet véljas. Det valda neuronnitets struktur visas i figur [£.4] Den andra strukturen
som beaktades var ett sa kallat step a head-neuronnit, se figur [L.5] Ett step a head-nét kan forutse
framtida utdata baserad pa nuvarande indata, vilket innebér att klubban far information var den ska
fardas ett steg, eller i det hér fallet en bildruta, i forvig. Det hér ar givetvis en vildigt bra férdel, men
det visade sig att approximationen av utdata blev betydligt siémre och darfor valdes den strukturen
bort.
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Figur 4.4: Det valda neuronnétet.

() Hidden

y@E+1)

Figur 4.5: Step ahead neuronnétet.

Det valda neuronnétet anvdnder puckens positioner som indata och klubbans positioner som utdata.
Neuronétet anvinder sig av traningsmetoden Bayesian Regularization for att hitta en modell som
approximerar utdata. Bayesian Regularization &r en tréningsmetod som lampar sig bra for relativt
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komplexa problem, dock sa tar traningen lite lingre tid men det ar inget problem da den bara behover
trénas en gang. Antalet input-delays &r tre stycken och antalet output-delays &r ocksé tre stycken,
vilket innebér att nitet anvinder sig av tre tidigare in-och utdata nér natet skapar modellen.

I figur [4.6] visas hur den av neuronnitet approximerade utdatan korrelerar mot den verkliga utdatan
som anvindes som traningsdata. Den approximerade utdatan stdmmer Gverrens med den verkliga
utdatan till 6ver 98.8 procent, vilket innebar att approximationen &ar vildigt bra.

2000
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1400

1200

98*Target + 24

& 1000

Output ~=
=
s

=
3
3

Training: R=0.98977

O Data
e it

eYzT

L L L L L

§

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Target

Figur 4.6: Grafen visar hur den approximerade utdatan korrelerar mot den verkliga utdatan.

I figur [£.7] visas hur kvadraten pa differansen mellan den verkliga utdatan och den approximerade
utdatan fordndras med antalet gdnger neuronnétet gar igenom tréningsdatasetet. Diagrammet visar
att felet 4&r som minst nér neuronnétet gar igenom tranningsdatasetet 41 ganger. Det ar det bésta
resultatet som neuronnétet anvander.
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Mean Squared Error (mse)

Best Training Performance is 10899.2416 at epoch 46
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| \ \ 3 \

2 30 4 50
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Figur 4.7: Root mean square error.
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For att uppné ett perfekt neuronnét si ar det viktigt att utdatan endast har ett enda virde som
autokorreleras och detta ska ske utan tidsfordréjning. Om det skulle visa viarden som autokorreleras
med tidsfordrojning sa kan neuronnétet forbéattras. Eftersom neuronnéitet som anvénds i projektet inte
har perfekt korrelation utan tidsfordrojning kan det férbéattras, se figur Bilden nedan visar ett
neuronndt som kan férbéttras eftersom flera virden autokorreleras med tidsférdrojning.

Autocorrelation of Error 1

I Coreltons
— Leto Corelaion
Canfdence Lini

18000

16000

14000

illle
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6000
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Figur 4.8: Autokorrelation av utdata i forhallande till tid.
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Till skillnad fran bilden ovan som visar hur utdatan korrelerar i forhllande till tid, s& visar bilden [£.9]
nedan hur indatan korrelerar med tiden. For ett perfekt neuronnét sa ska alla vérden vara noll.

Correlation between Input 1 and Error 1= Target 1 - Output1
I Coreltions

— Zero Corelaion
16000 Canfidence Lini

10000

Ll

Correlation

) 11 1]
I|||||| || T T || ||||I|I

S0

Figur 4.9: Autokorrelation av indata i forhallande till tid.
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Kapitel 5
Verifiering

Det hér kapitlet kommer att dgna sig at att redovisa resultatet av de krav och méal som &r satta for
projektet. Det har gjorts utforliga tester pa varje krav och mal for att faststdlla huruvida de uppfylls
eller inte. Lésare hanvisas till figur for det uppstéllda krav och mal for projektet.

For att testa om (K1) och (K2) ar uppfyllda si liggs pucken pé olika koordinater ndra mittlinjen
och kanter. Koordinaterna ar noga valda for det syftet att testa om roboten kan forflytta sig till olika
koordinater runt sin planhalva. Testet understker &ven om roboten kan félja den angivna utdatan,
eftersom den angivna koordinaten ska vara utdata fran algoritmen. Roboten ska klara av tva av tre
tester for att (K1) ska anses godkénd, med en felmarginal mindre &n 10% for att (K2) ska vara godkénd.
Tre tester gjordes pa varje koordinat for att med sikerhet faststélla att testet har lyckats. Klubban aker
fran sin initialposition med koordinaterna (1900,500), som befinner sig precis framfor méalet. Resultatet
visar att klubban klarar testet med att tréffa pucken &ven om det uppstar en liten felmarginal for det
verkliga vérdet klubban aker till. I tabellen redovisas resultatet. Resultatet visar att kraven (K1)
och (K2) ar godkinda.

Puckposition(X,Y) Test1 Test2 Test3 1G/G
(1200,200) (1240,218) | (1249,231) | (1260,228) | G
(1200,500) (1255,512) | (1260,508) | (1266,514) G
(1200,800) (1266,823) | (1249,314) | (1249,816) | G
(1900.300) (1931,315) | (1937,312) | (1927,308) G
(1900,300) (1388,368) | (1888,880) | (1892,948) | G

Tabell 5.1: Resultat f6r (K1) och (K2)

For att testa (K3) och (M2) s& placeras roboten pé en koordinat framfor méalet. Pucken skjuts sedan
med en varierad hastighet mot malet for att underséka om klubban kan blockera skottet. Detta resul-
terade i att klubban endast lyckades blockera pucken om dess hastighet var 0.5 m/s, d& tidsskillnaden
ar for stor nér klubban ska forflytta sig till pucken. Detta leder till att (K3) och (M2) inte &r uppnadda.
Resultaten redovisas i tabellen 5.2l nedan.
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Puckens hastighet m/s | Testl | Test2 | Test3
(0,5) (@) | (G) | (G)
(1) (IG) | (IG) | (IG)
(1,5) (IG) | IG) | (IG)
(2) IG) | IG) | (IG)
(2,5) (IG) | 1IG) | (IG)

Tabell 5.2: Resultat for (K3) och (M2)

(K4) och (M1) testades genom att lata klubban forsoka tréaffa inkommande puckar. Resultatet visar
att klubban har svart att tréiffa de inkommande puckarna pa grund av tidskillnaden och nér klubban
vil tréaffar pucken &r hastigheten pa klubba och puck for liten for att dverstiga kravet pa 3 m/s. (K4)
och (M1) &r inte uppnatt.

For (M3) antas att de foregdende kraven ar uppnadda for att skapa ett grundliaggande spel. Detta
leder till att klubban inte kan st& for 10% av malen gjorda i en match och (M3) &r inte uppfyllt.

Ingen fokus har lagts pa att forsoka uppnd (M4), da fokus lagts pa att férsdka uppna de andra mer
kritiska kraven. (M4) &r inte uppfyllt.
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Kapitel 6

Diskussion

I det héar kapitlet kommer robotens resultat och framtida forbattringar diskuteras. Alternativa lésningar
till olika problem som uppkom kommer ocksa diskuteras. Hanvisningar till kravspecifikationen
kommer att goras for att bestdmma och diskutera angadende projektets slutresultat.

6.1 Utvardering

Aven om roboten inte fungerar som tinkt i praktiken, fungerar den i teorin. Syftet med det hér projektet
var att unders6ka om maskininldrning var en bra lésning for att skapa en sjilvspelande robot. Aven om
de onskade resultaten inte kunde uppnéas i praktiken, sa ar algoritmen lyckad. Flera puck positioner
testades for att kunna avgéra om (K1) och (K2) &r uppfyllda. Testerna visade att klubban aker till
positionerna dir pucken befinner sig, dessutom triaffade den pucken med en felmarginal mindre an 10%
vilket tyder pa att (K1) och (K2) &r uppfyllda.

(K3) ar inte uppnétt. Kommunikationen mellan Matlab och Arduino &r for lingsam péa grund av
en implementerad delay i loopen som ldser kommunikation fran Matlab till Arduino. Detta gor det
omdjligt for klubban att blockera en puck med en hastighet dver 0.5m/s. Delayen som &r implementerad
ar tyvarr nodvandig for att Arduino ska undvika att fa in konstiga virden, vilket leder till felaktiga
rorelser for roboten. Detta leder dven till att (M2) blir ett orealistiskt mal.

Kravet (K4) och malet (M1) som beskriver hur klubban ska kunna skjuta tillbaka en puck som har
en hastighet pad 3 m/s respektiveb m/s, misslyckades. Eftersom Arduino far in virden for langsamt
ifran Matlab sa ar chansen véldigt liten att den skulle tréaffa pucken i dessa hastigheter. Klubban blir
dessutom mindre traffsiker vid hoga avstand mellan klubba och puck. Detta beror pa att vridmomentet
minskar vid hogre hastigheter och gor klubban mindre traffséker.

(M3) forutsitter att kraven ar uppnadda, vilket leder till att roboten omdjligt kan gora 10% av mélen
i en match. D& mycket tid har lagts pa att forsoka uppna de satta kraven sa har prioritet inte lagts pa
att forsoka gora systemet anvandarvinligt (M4).

Projektet har varit utmanande pa ménga sitt. Ett problem som uppstod tidigt var att det var betydligt
svarare dn forvintat att forsta de tidigare projektens kod. Alldeles for mycket tid lades pa att forsoka
forsta kod an att utveckla algoritmen. Pa sa vis hade mdojligtvis algoritmen kunna bli &nnu béttre och
pa sa vis battre resultat uppnas.
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6.2 Framtida forbattringar

Néagot som framkom i slutet av projektets gang var att mer indata hade behovts for att ge roboten mer
erfarenhet i vissa moment av spelet. Detta pa grund av sena observationer som visar att den forflyttar
sig béttre pa ena sidan av sin planhalva.

Den storsta forbéttringen som kan goras gillande algoritmen &r att implementera Reinforcement lear-
ning. P& s& vis kan roboten sjilv lara sig vilka slag som ar att foredra i vissa positioner av spelet. Att
féredra sa implementeras det i algoritmen att ge beloningar for slag som &r méalfarliga och bestraffningar
om klubban skulle missa pucken eller skjuta den 16st Gver till andra planhalvan.

Att lagga till sa att roboten tar hansyn till motstandarens rorelser dr ocksé en stor forbattring. Nagot
som inte skulle ta allt for 1ang tid att gora, da det egentligen bara kraver att implementera en till farg
som kameran kan upptéicka och att den nya klubbans positioner skickas in som indata till algoritmen.

Kameran som anvénds i projektet kan ersdttas med en kamera som har hégre upplosning och fler bilder
per sekund. Tyvéarr dr detta begrinsat av budget och inte den viktigaste forbéattringen.
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Kapitel 7

Slutsats

Syftet med hér projektet var att understka om maskininldrning kunde appliceras for att skapa ett
sjalvspelande air-hockeyspel.

Resultatet som uppnatts ar en robot som kan aka till hela sin spelplan och efterlikna algoritmens simu-
lerade rorelse. Bristande kommunikation mellan Matlab och Arduino, samt brist pa indata begréansar
resultaten angaende robotens syfte, vilket ar att spela air-hockey. Troligtvis kommer roboten fungera
avsevart battre om kommunikationen mellan Matlab och Arduino fungerade béttre.

Nér den simulerade utdatan jamfors med de faktiska vdarden roboten far utav algoritmen syns det
tydligt att roboten forflyttar sig véldigt likt utdatan ifran algoritmen. Vilket ger att det som aterstar
ar att overfora det till praktiken. Detta ger att projektet ar lyckat ur ett teoretiskt perspektiv

Déa endast hélften av kraven och inga mal uppnéddes, s& kan inte kraven for en godkéind sjdlvspelande
robot motas. Daremot kan den implementerade algoritmen anses vara lyckad, trots mojliga forbétt-
ringar.
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Bilaga A

ravspecifikation

Huvudfunktioner

Tedfa pucken

5 tlbaka pucken

Skiua vag pucken
Forsvara mlet
Stdfor 10% v malen
Anvandarvanlighet

Kravspecifikation *Sjalvspelande airhockey-spel”

Krav och malnummer Malvarde Vikt
1 Kunna taffa pucken p3 hela halvaplan s
K2 Skal kunna vara snarlk den simulerande utdata s
K ar puckens hastghet ar 6 mjs a
Ka N pucken kommer i hastighet 3 m/s s
M N puckens hastighet ar 5 m/s s
M2 Nrpucken kommer i hastighet 8 m/s a
M3 Gora mal 3
e Lateatt anvinda 1

Figur A.1: Kravspecifikation
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Fysisk proving
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Fysisk proving
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