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Abstrakt 
Cílem p ráce je navrhnout aplikace, k t e r é d e m o n s t r u j í sílu s t ro jového učen í pro tvorbu umělé 
inteligence ve v ideohrách . K řešení t é t o problematiky je p o u ž i t a sada n á s t r o j ů M L Agents, 
k t e r á umožňu je tvorbu in te l igentn ích a g e n t ů v enginu Uni ty . J edno t l i vé d e m o n s t r a č n í apl i
kace jsou z a m ě ř e n y na r ů z n é scénáře využ i t í t é t o sady. P r o t r énován í je p o u ž i t o zpě tnova
zební a i m i t a č n í učení . 

Abstract 
The goal of this work is to design applications, which demonstrate the power of machine 
learning in video games. To achieve this goal, this work uses the M L - A g e n t s toolki t , which 
allows the creation of intelligent agents i n the U n i t y Game Engine. Furthermore, a series 
of experiments showing the properties and flexibil i ty of intelligent agents i n several real
t ime scenarios is presented. To t ra in the agents, the toolki t uses reinforcement learning and 
imi ta t ion learning algorithms. 
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Kapitola 1 

Úvod 

U m ě l á inteligence neodmys l i t e lně p a t ř í k vývoj i videoher. Používa j í se komplexn í algoritmy, 
řešící p r o b l é m tvorby in te l igentn ích p r o t i v n í k ů či s p o l u h r á č ů , k t e r é ovšem čas to nejsou 
schopné d o s t a t e č n ě d o b ř e simulovat chování , jež by si t v ů r c e p ředs tavova l , či jsou kom
pl ikované na n a v r h n u t í . P r o tvorbu u mě lé inteligence se n i c m é n ě d á použ í t i v pos ledn í 
d o b ě velmi p ro t ěžované s t ro jové učení . To je jako t akové v pos ledn ích letech s tá le častěj i 
p r o b í r a n é t é m a , ať už jde o a u t o n o m n í vozidla, a n a l ý z u řeči nebo tvorbu n e p o r a z i t e l n é h o 
šachového p r o t i v n í k a . Jeden n á s t r o j , u r č e n ý pro učen í u mě lé inteligence, je pod robně j i ro
zepsán a použ i t v t é t o p rác i - t í m je bal íček n á s t r o j ů M L - A g e n t s . 

Cí lem t é t o p r á c e je vy tvo ř i t sadu d e m o n s t r a č n í c h apl ikací , k t e r é budou prezentovat 
možnos t i tvorby umě lé inteligence př i t r énován í in te l igentn ích a g e n t ů pro účely vývoje po
č í tačových her. P r á c e je z a m ě ř e n a na scénáře , k t e r é nebudou jenom technickou ukázkou , 
ale r eá lnými návrhy , jež by mohly po d a l š í m vývoji existovat i jako s a m o s t a t n é projekty. 

V r á m c i p r v n í kapi toly bude nejdř íve č t e n á ř s e z n á m e n s o b e c n ý m i koncepty a principy 
umělé inteligence a s t ro jového učení , současnou s i tuac í v t é t o sféře a jsou zde t a k é p ř e d s t a 
veny n ě k t e r é z metod Deep Reinforcement Learning, tedy z p ě t n o v a z e b n í h o učen í a Imita t ion 
Learning - učen í n a p o d o b o v á n í m . D á l e bude obsah p r á c e směřován k M L - A g e n t s . Zde bude 
nejdř íve p o p s á n o s a m o t n é p ros t ř ed í , ve k t e r é m M L - A g e n t s běž í (Uni ty) , jeho klíčové sou
čás t i a v j edno t l i vých kap i to l ách jsou blíže r o z e b r á n y možnos t i t é t o sady. T í m t o budou 
uzav řeny teore t ické kapi toly a nás ledova t bude n á v r h a popis p rovedené implementace jed
no t l ivých apl ikac í . P o t é nás leduje p r ů b ě h t r énován í a g e n t ů v čás t i experimenty a na závěr 
zbývá z h o d n o c e n í k a ž d é aplikace a zda a jak se v nich p o d a ř i l o v y t r é n o v a t neuronovou síť. 
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Kapitola 2 

Umělá inteligence a strojové učení 

V roce 1950 zača l A l l a n Tur ing svou slavnou p rác i o t á z k o u „ M o h o u stroje myslet?" [33]. 
Tato o t á z k a po tom definuje druhou polovinu 20. s tole t í , kdy se č ím dá l více zač íná pracovat 
na odvě tv í , k t e r é je dnes z n á m é jako u m ě l á inteligence (zkráceně A I ) . Je m o ž n é ř íct , že tento 
obor se v kontextu čísl icových p o č í t a č ů zabývá tvorbou p r o g r a m ů plnících úkoly, k t e ré 
vyžadu j í l idskou inteligenci [7]. P o d o b l a s t í u mě lé inteligence je potom s t ro jové učení , to je 
c h á p á n o jako s tudium poč í t ačových a lgo r i tmů , k t e r é se na zák l adě zkušenos t í automaticky 
zlepšují [18]. V t é t o kapitole bude s t r u č n ě n a s t í n ě n a historie u mě lé inteligence a s t ro jového 
učení , j aké je děn í na tomto pol i v současnos t i a r o z e b r á n y budou t a k é n ě k t e r é koncepty 
související s problematikou t é t o p ráce . 

2.1 Historie umělé inteligence 

P ř e d s t a v y o in te l igentn ích s t ro j ích napodobu j í c í ch člověka provázejí l idstvo už od antiky. 
B y l to n i c m é n ě rok 1956 a John McCar thy , k t e r ý společně s M a r v i n e m M i n s k ý m v p r ů b ě h u 
le tn ího s e m i n á ř e v Dar tmou th College založil obor u mě lé inteligence. Dalš ích zhruba 20 let 
převažoval optimismus. B ě h e m t é t o doby v z n i k l projekt E L I Z A , jeden z p rvn í ch p r o g r a m ů 
zpracovávaj ících p ř i rozenou řeč a vedoucí zák l adn í konverzaci. Ačkoliv byly vyh l ídky do 
budoucnosti A I vysoké , ukáza lo se že tehde jš í v ý p o č e t n í technika nenab íze l a d o s t a t e č n ý 
výkon a vývoj o d v ě t v í zača l zpomalovat. 

V 80. letech se vývo j , p ř e d e v š í m v komerčn í sféře, toč í okolo e x p e r t n í c h s y s t é m ů - pro
g r a m ů , k t e r é se snaž í simulovat rady experta v oblasti vyžaduj íc í e x p e r t n í znalosti [42]. 
P ř í s l ib t a k o v ý c h t o p r o g r a m ů se zalíbil i ve lkým f i rmám z Fortune 500 [25] a s t í m přiš lo zá
roveň zvýšení f inancovaní , kdy se p r ů m y s l od z a č á t k u 80. let a p á r mi l ionů d o l a r ů vyšp lha l 
v roce 1988 na 2 mi l ia rdy [26]. D a l š í m v ý z n a m n ý m mi ln íkem je u r č i t ě rok 1997 a super
p o č í t a č Deep Blue vyví jený firmou I B M . Ten předeš lý rok v j e d n é h ř e porazi l t ehde j š ího 
světového šachového š a m p i ó n a Garyho K a š p a r o v a , ale celé u t k á n í nakonec n e v y h r á l . B y l o 
to až o rok pozděj i , kdy se u p r a v e n é verzi tohoto p o č í t a č e povedlo v o d v e t n é m zápase 
nad Kasparovem zví těz i t . A k t u á l n ě j š í m ú s p ě c h e m na pol i souboje A I a člověka je s y s t é m 
O p e n A I Five , k t e r é m u se jako p r v n í m u p o d a ř i l o pokoř i t e s p o r t o v ý t ý m ve h ř e Ľota 2. P ro
tože je (nap ř ík l ad oproti š a c h ů m ) D o t a 2 hra s n e ú p l n ý m i informacemi, doufaj í a u t o ř i , že 
zkušenos t i z í skané z tohoto projektu budou ap l ikovate lné obecněj i [3, 2]. 
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2.2 Umělá inteligence ve hrách 

V současnos t i je m o ž n o se s A I setkat t a k ř k a ve všech oborech [30, 12, 16]. K d e s u m ě l o u 
intel igencí do s tyku p ř i j deme t é m ě ř vždy jsou poč í t ačové hry. V těch se chování A I v součas
nosti vě t š inou programuje p ř í m o , tedy tak, že si t v ů r c i sami vymez í k o n k r é t n í akce, a kdy 
k n i m docház í , a k t ě m se vy tvo ř í kód . Č a s t o p o u ž í v a n ý m i metodami k nav ržen í t akové 
umělé inteligence jsou konečné automaty a stromy chování . 

2.2.1 K o n e č n é a u t o m a t y 

F o r m á l n ě je konečný automat p o p s á n j a k o ž t o u s p o ř á d a n á pě t i ce A = (Q, E , R, S, F), kde 
Q je konečná m n o ž i n a s t avů , £ je konečná v s t u p n í abeceda, i ž C Q x X — ^ Q j e konečná 
m n o ž i n a pravidel tvaru pa —>• q, kde p, q <E Q & a <E T,, S E Q je p o č á t e č n í stav a F C Q je 
m n o ž i n a koncových s t a v ů [17]. N a o b r á z k u 2.1 je j e d n o d u c h ý diagram konečného automatu, 
kde p í s m e n e m S v k ruz ích jsou označené stavy (S4 je koncový stav) a š ipky s p í smeny 
reprezen tu j í p řechody . 

P o m o c í konečných a u t o m a t ů lze definovat takovou u m ě l o u inteligenci, k t e r á m á něja
kou konečnou m n o ž i n u s t a v ů a akcí . Tato implementace je v h o d n á pro m a l é projekty a byla 
v minulost i ho jně využ ívána , jak komplexi ta her rostla a projekty se zvětšovaly, tento pří
stup př ines l z n a č n é p rob lémy. Grafy s ve lkým p o č t e m s t a v ů jsou složi tě č i te lné a ú d r ž b a 
a u t o m a t ů s jejich ve lkým p o č t e m je n á r o č n á , p ro tože pokud se o d s t r a n í nebo p ř i d á stav, 
mus í se m ě n i t č a s t o velké m n o ž s t v í pravidel . Tento p r o b l é m čás t ečně řeší h ierarchické ko
nečné s tavové automaty, k t e r é z apo u zd řu j í u s k u p e n í s t avů , tedy j iné konečné automaty, do 
jednoho stavu, vzn iká tak tedy vyšší m í r a abstrakce [21]. Hierarch ické s tavové automaty 
využ i la v pos ledn í d o b ě n a p ř í k l a d hra Doom z roku 2016, nebo Batman: Arkham Asylům 
(2009) [31]. 

a 

d 

O b r á z e k 2.1: Diagram konečného automatu 
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2.2.2 S t r o m y c h o v a n í 

M o ž n é řešení šká lova te lnos t i a rozš i řování chování p o č í t a č e m ř ízených postav p ř ináš í stromy 
chování . Jedna z p rvn í ch her, k t e r á tuto metodu tvorby u mě lé inteligence použ i la a p ř ines la 
j i do š i rš ího povědomí , je Halo 2 [13]. Lepš í šká lova te lnos t je oproti s t a v o v ý m a u t o m a t ů m 
za j i š těna bezs tavovos t í s t r o m ů chování - velké m n o ž s t v í s t a v ů by v p r v n í m p ř í p a d ě vedlo 
t a k é ke zvyšuj íc ímu se m n o ž s t v í p ř e c h o d ů mezi n i m i (v ne jhorš ím p ř í p a d ě až n 2 ) a p ř i d á n í 
jednoho stavu m ů ž e znamenat z m ě n u celého automatu. V d r u h é m p ř í p a d ě nové stavy, nebo 
celé podstromy, nijak neovl ivňuj í už n a v r ž e n o u strukturu, což vede k lepší p ř eh l ednos t i 
a m o d u l a r i t ě chování [29]. 

Stromy chování maj í jeden kořen a n p o t o m k ů , v n i t ř n í uzly se nazýva j í uzly ř ízení 
toku (control flow nodes) a l isty po tom uzly p rováděn í (execution nodes). S t rom zač íná 
p rovádě t svoje chování od kořene , kdy pošle potomkovi tick, ten ihned o d p o v í d á j e d n í m ze 
t ř í s ignálů: běh jes t l iže uzel (respektive potomci uzlu) dá le p rovád í ně jakou č innos t , úspěch 
pokud byly ú s p ě š n ě sp lněny p o d m í n k y uz lu a neúspěch v o p a č n é m p ř í p a d ě . V klasických 
popisech s t r o m ů chování exis tuj í 4 typy uz lů ř ízení toku: 

• sekvenční 

• fallback 

• pa ra le ln í 

• dekorá to rové 

Sekvenční uzly p o s t u p n ě zleva v š e m p o t o m k ů m posílaj í t ick. P o k u d n ě k t e r ý z p o t o m k ů 
signalizuje b ě h či neúspěch , propaguje tento s ignál dá le svému rod ičovskému uz lu a dalš í 
z p o t o m k ů v ř a d ě už tick nedostane. Úspěch vrac í pouze tehdy, když uspěj í vš ichni potomci . 
T y t o uzly se daj í c h á p a t p o d o b n ě jako logický A N D . Fallback uzly jsou naopak analogi í 
k logickému O R . P o k u d n ě k t e r ý z p o t o m k ů zah lás í ú spěch či běh , uč in í tak i fallback uzel. 
Jakmile by selhali vš ichni potomci , tak signalizuje se lhán í svému rod ičovskému uzlu. 

Pa ra l e ln í uzel rozesí lá tick v š e m p o t o m k ů m najednou. P o k u d M p o t o m k ů vrac í úspěch , 
signalizuje tak i pa ra l e ln í uzel a n e ú s p ě c h v rac í v p ř í p a d ě , že tak skončilo N — M + 1 
p o t o m k ů , kde iV je p o č e t p o t o m k ů uz lu a M < N je už iva te l em zvolená hranice. Ve všech 
o s t a t n í c h p ř í p a d e c h v rac í status b ěh u . 

D e k o r á t o r y se v p ř í p a d ě s t r o m ů chování př idávaj í p ř e d p rávě jeden uzel, j ehož chování 
n ě j a k ý m z p ů s o b e m měn í . M o h o u n a p ř í k l a d invertovat ú s p ě c h / n e ú s p ě c h potomka. Jednou 
z v ý h o d d e k o r á t o r ů je m o ž n o s t použ í t j iž v y t v o ř e n o u s t rukturu někol ika způsoby, an iž by 
se musela vyrobi t znovu [6]. 

Ve zkratce se d á ř íc t , že n á v r h u mě lé inteligence p o m o c í konečných a u t o m a t ů je rych
lejší a snáze uchop i t e lný a bývá v h o d n ý pro m e n š í projekty. P o k u d ovšem t v ů r c e očekává 
zvýšenou komplexi tu chování , nebo chce větš í modular i tu , mohou bý t stromy chování tou 
s p r á v n o u volbou. 

2.3 Neuronové sítě 

U m ě l o u neuronovou síť lze popsat jako sb í rku uz lů - neuronů, ty bývaj í typicky u s p o ř á d á n y 
do někol ika vrstev. J edno t l i vé vrs tvy jsou propojeny a neurony z p r v n í (vs tupn í ) vrs tvy 
posílaj í s ignál dalš í v r s tvě až k pos ledn í ( v ý s t u p n í ) , k t e r á reprezentuje výs ledek h l e d a n é h o 
p r o b l é m u d a n é s í tě . J e d n o t l i v á spojení , nebo t a k é synapse, ma j í p ř i ř azené váhy. T y t o váhy 
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? 

Není nebezpečí Sníst rajče Sníst hranolky 

Oloupat banán 

O b r á z e k 2.2: Diagram reprezentuje s trom chování , kde k u l a t é uzly p ř eds t avu j í uzly ř ízení 
toku (o tazn ík je potom fallback uzel a š ipka uzel sekvenční) a h r a n a t é uz ly jsou uzly pro
vádění . 

určují , zda se př i u r č i t é m vstupu neuron z následuj íc í vrs tvy aktivuje. K tomuto v ý p o č t u 
slouží tzv. aktivační funkce. 

V ý p o č e t hodnoty následuj íc í vrs tvy m ů ž e vypadat nás ledovně : M ě j m e dvě p lně propo
jené vrs tvy x a y. P r v n í , v tomto p ř í p a d ě v s t u p n í vrstva, je p o p s á n a jako vektor o velikosti 
nx (poče t n e u r o n ů ve v r s tvě ) . Dá le je z a p o t ř e b í matice W o velikosti nx x ny, k t e r á re
prezentuje j edno t l ivé spo jen í mezi vrs tvami. Pos l edn í prvek p o u ž i t ý k u rčen í je bias b -
konstanta sloužící k vychýlení ak t ivačn í funkce A, k t e r á v p o d s t a t ě určuje , jak snadno se 
neuron aktivuje. Hodno tu v ý s t u p n í vrs tvy je potom m o ž n é urč i t jako: 

y = A(W-x + b) (2.1) 

M e z i ne jpoužívanějš í metody k opt imal izaci p a r a m e t r ů neu ronové s í tě a dosažen í kýže
ného výs l edku p a t ř í metoda g r a d i e n t n í h o sestupu (gradient descent) za použ i t í a lgori tmu 
z p ě t n é propagace (back-propagation), k t e r á spoč ívá v na lezen í lokáln ího min ima. P o m o c í 
t é t o metody se zmenšu je cenová funkce s í tě , určuj ící s p r á v n o s t výs ledku s í tě - č ím menš í , 
t í m lepší [8]. 

2.4 Intel igentní agenti 

C o je to agent se m ů ž e dle různých definic lišit [41, 5]. Nejčastě j i se s e t k á v á m e s vysvět 
lením, že je to entita, k t e r á v r á m c i p r o s t ř e d í na zák ladě v jemů ně jak j e d n á - tedy že 
získává informace a p rovád í akce. In te l igen tn í agent je potom t a k o v ý agent, j enž se m ů ž e 
uči t a dle zna los t í se rozhodne provés t akci co m o ž n á nej lepší k dosažen í svého cíle [26]. 
Z a t í m c o člověk m á k dispozici smysly jako je v idění , sluch, nebo hmat, z ískávání v jemů pro 
agenty bývá j e d n í m z p rvn í ch p rob l émů , se k t e r ý m je m o ž n é se př i jejich n á v r h u setkat. 
P r o a u t o n o m n í vozidlo to mohou bý t r ů z n é kamery či senzory, pro program to po tom jsou 
n a p ř í k l a d p r o m ě n n é měníc í se v čase . D a l š í m r o z h o d n u t í m př i n á v r h u je dosažen í cíle, ne
bol i jak agenta v y t r é n o v a t . Existuje mnoho metod jak agenta n a u č i t jednat a liší se nejen 
z p ů s o b e m učen í ( p r o z k o u m á v á n í p ros t ř ed í , učen í z d e m o n s t r a c í nebo d a t a s e t ů , . . . ) , ale 
t a k é j a k ý c h výs ledků mohou d o s á h n o u t . 
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O b r á z e k 2.3: S c h é m a neu ronové s í tě s d v ě m a s k r y t ý m i vrs tvami 

2.5 Zpětnovazební učení 

Ve z p ě t n o v a z e b n í m učen í (je m o ž n é se setkat t a k é s t e r m í n e m pos i lované učení) se agenti 
snaží v d a n é m p r o s t ř e d í maximalizovat o d m ě n u . N e n í j i m n i c m é n ě na z a č á t k u řečeno, j aké 
akce p rovádě t - ty musej í odhali t sami. Za akce jsou o d m ě ň o v á n i s cí lem maximalizovat po
čet akcí s poz i t ivn í o d m ě n o u a vyvarovat se t ě m n e g a t i v n í m . Toto d o d á v á agentovi p r v o t n í 
impulz k j e d n á n í . Nerozhoduje se n i c m é n ě pouze dle o k a m ž i t é h o ohodnocen í , ale snaž í se 
maximalizovat k u m u l a t i v n í o d m ě n u v d l o u h o d o b é m časovém horizontu. N a o b r á z k u 2.4 je 
zobrazeno s c h é m a interakce agenta a p ros t ř ed í . 

stav st 

w 

odměna rt 

Prostředí 

akce a, 

O b r á z e k 2.4: S c h é m a z p ě t n o v a z e b n í h o učen í podle Richarda S. Suttona 

F o r m á l n ě je m o ž n é z p ě t n o v a z e b n í učen í popsat jako agenta a p ros t ř ed í , k t e ř í spolu 
in te raguj í v časových krocích t a kdy v k a ž d é m kroku získá agent ně jaký stav p r o s t ř e d í 
St G S, kde S je m n o ž i n a možných s t a v ů . Podle něj si zvolí akci At £ A(St), kde A(St) 
je m n o ž i n a akcí proved i t e lných ve stavu St- O krok pozděj i v St+i získá agent o d m ě n u 
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Rt+i £ K C I , kde 1Z je m n o ž i n a m o ž n ý c h o d m ě n . Agent j edno t l ivé kroky v závislost i 
na stavu v y b í r á podle své rozhodovac í t ak t iky (policy) 7Tt, kde 7Tt(a\s) je p r a v d ě p o d o b n o s t 
At = a za p ř e d p o k l a d u že St = s. P r o epizodické, rozdě lené do časově konečných oddě lených 
část í , t r énován í agenta by s tač i la suma všech o d m ě n , n i c m é n ě pro úkoly pokraču j íc í v čase, 
maj íc í pos ledn í krok T = oo, se použ ívá d i skon tn í faktor 7, pro nějž p l a t í 0 < 7 < 1. 
Celková o d m ě n a je potom z í skána jako: 

Hluboké z p ě t n o v a z e b n í učen í je s n o u b e n í d e k á d y s t a r é h o z p ě t n o v a z e b n í h o učen í a hlubo
kého učení , respektive h l u b o k ý c h neu ronových sí t í . D ů v o d použ i t í n e u r o n o v ý c h sí t í v r á m c i 
m n o h ý c h metod z p ě t n o v a z e b n í h o učení je jejich schopnost zpracováva t a general izovať velký 
s tavový prostor, ve k t e r é m se agent nacház í [27]. 

2.5.1 P ř í s t u p y ve z p ě t n o v a z e b n í m u č e n í 

Jedno t l i vé p ř í s t u p y a algori tmy z p ě t n o v a z e b n í h o učen í se daj í rozděl i t do t ř í ka tegor i í : 

• model-based 

• value-based 

• policy-based 

Model-based algori tmy pracu j í s modelem p ros t ř ed í , tento model je b u d expl ic i tně z a d á n 
(šachy, go), nebo se snaž í vy tvo ř i t model samy. V ý h o d o u tohoto p ř í s t u p u je velká m o ž n o s t 
p l ánován í do budoucnosti . Model-based metody svoji strategii určuj í na zák l adě n a u č e n é h o 
modelu, tedy že agent p ř e d p o v í d á , jak bude p r o s t ř e d í reagovat. N a druhou stranu model-
free algori tmy volí o p t i m á l n í strategii p o m o c í metody pokus omyl . V ý h o d o u model-based 
p ř í s t u p u je vysoká efektivita využ i t í j edno t l i vých zkušenos t í , k t e r é algoritmus získá (jsou 
tzv. sample efficient), n e v ý h o d o u m ů ž e bý t složitější implementace (nutnost z ískat model). 

Value-based metody získávají hodnotu stavu, nebo dvojice akce a stavu. K tomuto se 
používaj í funkce hodnoty (value function) a snaž í se tak naj í t o p t i m á l n í t ak t iku TT n e p ř í m o . 
J i n ý m i slovy se učí , v jak v ý h o d n é m stavu se nacháze j í a j a k á je nejlepší akce, kterou zvoli t , 
a vycházej í č is tě z h o d n o t o v ý c h funkcí. Opro t i tomu policy-based metody pracu j í s ně jakou 
expl ic i tn í r ep rezen tac í t ak t iky s parametry, k t e r é upravu j í . Policy-based metody obecně 
lépe konverguj í a jsou efektivnější p ř i ve lkém m n o ž s t v í m o ž n ý c h akcí, p ro tože jejich cí lem 
je se uči t skupinu z a d a n ý c h p a r a m e t r ů . N e v ý h o d o u bývá menš í efektivita využ i t í zkušenos t í . 
[20, 23] 

2.6 Imitační učení 

Zpě tnovazebn í učen í vycháze lo z pr inc ipu h l edán í o p t i m á l n í t ak t iky TT agenta p o m o c í na
hodi lé interakce v p ros t ř ed í . Ačkoliv je tento z p ů s o b učen í agenta v dnešn í d o b ě velice 
p o p u l á r n í a bezesporu m á své mí s to , jedno z velkých úska l í je dé lka učení . P ro dosažení 
ně jakého výs ledku agent m u s í proj í t ve lkým m n o ž s t v í m i t e rac í pokus omyl . Toto m ů ž e bý t 
ve s k u t e č n é m svě tě n á r o č n é kvůl i ceně učení . Zároveň se m ů ž e z d á t z b y t e č n é nechat agenta 
v p r o s t ř e d í naslepo t á p a t , když existuje už p ř e d e m definovaný postup, ve k t e r é m se agenta 
snaž íme v y t r é n o v a t . T y t o a dalš í p r o b l é m y se snaž í vyřeš i t i m i t a č n í učení [9]. 

00 

fc=0 
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Cílem imi t ačn ího učen í je pro agenta při j í t na o p t i m á l n í t ak t iku ir, ale na rozdí l od 
zpě tnovazebn ího učen í zde agenti nedos táva j í za své akce o d m ě n u , nýb rž ma j í m í s t o toho 
k dispozici demonstraci v y t v o ř e n o u expertem. Tato demonstrace je ve formě trajektorie 
T = {srj, 0,0, si, a i , s n , an}, reprezentu j íc í m n o ž i n u s t a v ů a o p t i m á l n í c h akcí . Je m o ž n o 
si p ř e d s t a v i t n a p ř í k l a d v závodn í h ř e h ráče , k t e r ý projede s vozidlem okruh. Agen t i se 
v m e t o d á c h im i t ačn ího učení p o t é snaž í z takto z í skaných d e m o n s t r a c í n a u č i t ir tak, aby 
j i m co nejbl íže o d p o v í d a l a [32]. 

I m i t a č n í učen í m ů ž e m e rozděl i t na t ř i typy: 

• Behaviora l C lon ing 

• Direct Po l i cy Learning 

• Inverse Reinforcement Learning 

Behavioral Cloning by se dal přeloži t jako k lonování chování a tento p ř e k l a d blíže na
poví , jak tento typ im i t ačn ího učen í funguje. Exper t poskytne demonstraci, k t e r á se uloží 
ve formě dvojic s t a v ů a akcí jako trajektorie r. N a d z í s k a n ý m datasetem se potom provád í 
v y b r a n á metoda učen í s uč i t e l em [40]. P r o b l é m nas t ává , pokud nen í dostatek d e m o n s t r a č 
ních vzo rků a takto v y t r é n o v a n ý agent se objeví ve stavu, k t e r ý nebyl d e m o n s t r o v á n . Toto 
by se dalo vyřeš i t , pokud by mě l agent p ř í s t u p k expertovi posky tu j í c ímu demonstrace př i 
t r énován í . N a tomto p ř e d p o k l a d u s toj í Direct Policy Learning - začne se z í skán ím p r v o t n í 
demonstrace od experta a provede se učen í s uč i t e lem, z í skaná t ak t iku TT je p o u ž i t a v pro
s t ř ed í a od experta jsou z ískány nové informace j a k é akce provés t v nedef inovaných stavech. 
Tento postup se opakuje, dokud nen í dosaženo spokojenosti, respektive dokud t r énován í 
nekonverguje. V Inverse Reinforcement Learning se na rozdí l od p ředchoz ích dvou p ř í s t u p ů 
agent neučí ir p ř í m o , ale ne jdř íve se z d e m o n s t r a c í p o k u s í odhadnout funkci o d m ě n R(s, a), 
kterou potom použi je na z ískání t ak t iky ir p o m o c í ně jakého z p ě t n o v a z e b n í h o algori tmu 
[9, 15]. J e d n í m z a l g o r i t m ů s t av íc ím na tomto pr inc ipu je GAIL, k t e r ý využ ívá p rávě i sada 
n á s t r o j ů M L - A g e n t s . 
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Kapitola 3 

Unity 

U n i t y je m u l t i p l a t f o r m n í h e r n í engine vznik lý v roce 2004. V roce 2019 bylo v tomto enginu 
do svě t a v y p u š t ě n o více než 50% videoher n a p ř í č spektrem konzolí , mobi ln ích telefonů 
a osobních p o č í t a č ů [39]. U n i t y podporuje vývoj na Windows, i O S , Plays ta t ion a mnoho 
dalších. 

Hern í engine je v i r t u á l n í p r o s t ř e d í u r č e n é p r i m á r n ě pro vývoj her a k tomu nab íz í celou 
ř a d u n á s t r o j ů , jako n a p ř í k l a d skr ip tovac í A P I , fyzikální engine, n á s t r o j e pro tvorbu umělé 
inteligence a dalš í p r o s t ř e d k y b ě ž n ě použ ívané pro tvorbu her. Poskytuje tedy vyšší m í r u 
abstrakce nad jeho j e d n o t l i v ý m i č á s t m i a umožňu je jejich snadně jš í spo jen í [1]. N a t rhu 
existuje celá ř a d a j iných he rn ích enginů , jako Unreal Engine, CryEngine či GameMaker, 
a č a s t o u prakt ikou he rn ích s tud i í bývá vývoj v la s tn ích propr ie tamich he rn ích enginů. 

U n i t y ale neslouží pouze k vývoj i videoher. Použ ívá se t a k é ve fi lmovém p r ů m y s l u pro 
tvorbu a n i m o v a n ý c h filmů, kde jeho velká síla t k v í v r ende rován í scény v r e á l n é m čase, nebo 
k realizaci a r ch i t ek ton ických n á v r h ů . Dá le je m o ž n é ho použ í t pro výukové účely, jako je 
t ř e b a simulace p r á c e s pacientem pro mediky, nebo manipulace s technikou ve s t ro j í r ens tv í 
[34]. 

3.1 P r v k y softwarové architektury 

Z á k l a d e m tvorby apl ikac í v U n i t y jsou scény, ve k t e rých se nacháze j í herní objekty. Celková 
aplikace je potom sb í rka t a k o v ý c h t o scén, k t e r é aplikace na zák l adě kontextu p ř e p í n á . 

3.1.1 H e r n í objekt 

Z á k l a d n í m s t a v e b n í m kamenem v U n i t y je GameObject [38] (dále he rn í objekt). Všechno , 
co se nacház í v r á m c i U n i t y scény 3.1.3, je h e r n í m objektem. Ten z hlediska softwarové 
architektury reprezentuje pouze kontejner pro komponenty 3.1.2. Komponenty s a m o t n é 
potom definují chování a vlastnosti d a n é h o objektu. He rn í objekt je m o ž n é vy tvo ř i t p rázdný , 
obsahuj íc í pouze komponentu typu Transform, p ř í p a d n ě jsou k dispozici předdef inované 
he rn í objekty reprezentu j íc í kameru, svět lo, p r i m i t i v n í tvary a p o d o b n ě . 

3.1.2 K o m p o n e n t a 

Komponenta [38] je vlastnost he rn ího objektu, k t e r á definuje jeho funkcionalitu. U n i t y obsa
huje ř a d u p ř e d p ř i p r a v e n ý c h komponent, obs ta ráva j íc ích z á k l a d n í funkčnost , jako n a p ř í k l a d 
Rigidbody, s ta ra j íc í se o fyzikální simulaci objektu, r ů z n é typy kolizní geometrie, k t e r é se 
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s ta ra j í o kolize s j i nými objekty obsahuj íc ími tyto komponenty. K a ž d ý h e r n í objekt obsahuje 
komponentu Transf orm, p o m o c í níž je m o ž n é ve scéně objekt p ros to rově pozicovat. 

3.1.3 S c é n a 

Scéna [38] by se dala pochopit jako prostor pro u s p o ř á d á n í he rn ích ob j ek tů . Takových to 
scén aplikace vě t š inou obsahuje více. Scéna m ů ž e bý t t ř e b a he rn í n a b í d k a , či r ů z n é he rn í 
ú rovně . Scénu už iva te l v idí a spravuje v n á h l e d u scény, neboli Scene View. D o t é t o scény 
se př idávaj í j edno t l ivé he rn í objekty (kamery, t e rén , postavy). V r á m c i scény je m o ž n é 
v idě t p ros to rové u s p o ř á d á n í t ě ch to he rn ích o b j e k t ů a je m o ž n é s n i m i manipulovat p o m o c í 
d o s t u p n ý c h n á s t r o j ů . 

3.2 Editor Uni ty 

K t v o r b ě ap l ikac í v enginu U n i t y se použ ívá editor. Ten nab íz í celou šká lu n á s t r o j ů pro 
tvorbu p ros t ř ed í . S vý j imkou n a b í d k y ná s t ro jů , k t e r á se vždy nacház í na h o r n í s t r a n ě edi
toru, jsou všechny součás t i editoru u p r a v i t e l n é a p řemís t i t e lné . 

3.2.1 Inspektor 

Jedno t l i vé komponenty he rn í ch o b j e k t ů je m o ž n é upravovat a sledovat v inspektoru [38]. Ten 
zobrazuje jeden he rn í objekt a všechny jeho komponenty. Inspektor je m o ž n é použ íva t bud 
v n o r m á l n í m , nebo debugovac ím rež imu. V p r v n í m z nich je m o ž n é upravovat hodnoty 
p a r a m e t r ů j edno t l i vých k o m p o n e n t ů a to i v p ř í p a d ě sk r ip tů , kde je m o ž n é upravovat 
hodnoty j edno t l i vých p r o m ě n n ý c h (pokud byly nastaveny jako veře jné) , v debug rež imu je 
potom m o ž n é sledovat jejich z m ě n y za b ě h u aplikace. Umožňu je t a k é komponenty p ř idáva t , 
mazat, či m ě n i t jejich po řad í . 

3.2.2 N á h l e d p r o j e k t u 

N á h l e d projektu (Project view) [38] je čás t editoru, sloužící k p rocházen í ad re sá řové struk
tury projektu a j e d n o d u c h é m u p ř í s t u p u ke v š e m s o u b o r ů m , k t e r é k projektu už iva te l pou
žívá. Lze v n ě m j e d n o d u š e vyh ledáva t p o m o c í z a b u d o v a n é h o vyh ledávac ího pole. 

3.2.3 H i e r a r c h i c k ý n á h l e d 

V t é t o čás t i editoru m á už iva te l p ř í s t u p k seznamu hern ích o b j e k t ů ve scéně. Je m o ž n é 
mí t v tomto okně o t ev řeno více scén, k a ž d o u s v l a s t n í m i p ř i d r u ž e n ý m i h e r n í m i objekty. 
T y t o h e r n í objekty je dá le m o ž n é noř i t pod dalš í a t í m vy tvo ř i t hierarchii he rn ích ob jek tů . 
Objekty, k t e r é takto děd í a jsou sd ruženy pod o t c o v s k ý m objektem, z něj mohou děd i t 
něk t e r é vlastnosti jako tágy nebo vrs tvu (layer). Objekty t a k é s o t c o v s k ý m objektem sdílejí 
hodnoty komponenty Transform. To z n a m e n á , že pokud se pohne o tcovský objekt, s te jně 
se p ř e s u n o u i všechny objekty na něj n a v á z a n é . Jejich v l a s tn í hodnoty Transform po tom 
určuj í p ros to rové u m í s t ě n í vůč i o t covskému objektu [38]. 

3.2.4 K o n z o l e 

Edi to r t a k é obsahuje konzoli [38], zobrazuj íc í v ý s t r a ž n é či chybové zprávy, a to jak p řed 
s p u š t ě n í m , tak za b ě h u aplikace. Dá le je m o ž n é konzoli využ í t k v y p s á n í ladících zp ráv , 
jako n a p ř í k l a d k u m u l a t i v n í o d m ě n u agenta. 
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3.2.5 D a l š í n á s t r o j e 

V editoru se nad r á m e c výše zmíněných čás t í nacház í ne spoče t dalš ích n a b í d e k a jeho 
rozložení se d á upravit dle p o t ř e b už iva te le . Z a z m í n k u s toj í j i s t ě Game View, neboli náh l ed 
hry, ve k t e r é m se zobraz í běžící aplikace, pokud se j i už iva te l rozhodne spustit p o m o c í 
t l a č í t k a Play. Dá le je m o ž n é v editoru spravovat bal íčky p o m o c í r o z h r a n í správce ba l íčků 
(Package Manager), kde je m o ž n é do projektu p ř i d á v a t nebo z něj mazat r ů z n é bal íčky 
př idávaj íc í do editoru ( p ř í p a d n ě aplikace) dalš í funkcionalitu. P ř í k l a d e m takového ba l íčku 
je n a p ř í k l a d i sada M L - A g e n t s . V nepos l edn í ř a d ě se d á t a k é v editoru př ipo j i t do U n i t y 
Asset Storu a z něj si do projektu vybrat z mnoha d o s t u p n ý c h assetů (assetem je myš len 
ně jaký s t a v e b n í díl , ze k t e r é h o se projekt s k l á d á - modely, textury, . . . ) . 
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Kapitola 4 

ML-Agents 

Následuj íc í kapi tola se věnuje s adě n á s t r o j ů M L - A g e n t s - p l a t fo rmě pro t r énován í inteli
gen tn ích a g e n t ů . Tato sada je open-source projekt a funguje jako bal íček pro he rn í engine 
Uni ty . Ten disponuje rozsáh lými m o ž n o s t m i pro tvorbu p ros t ř ed í , ve k t e r é m se agenti na
cházejí . M L - A g e n t s použ ívá k t r énován í a g e n t ů P y t h o n A P I a nab íz í podporu a lg o r i tmů 
Soft Ac to r C r i t i c [11] a P r o x i m a l Po l i cy Opt imiza t ion [28] ( zpě tnovazebn í učen í 2.5). Dá le 
je m o ž n é k t r énován í využ í t síly i m i t a č n í h o učení 2.6, a to Behavioral Cloning , nebo Gene-
rative Adversar ia l Imita t ion Learning (GAIL) [37]. Nejprve se kapi tola z a m ě ř í na j edno t l ivé 
součás t i M L - A g e n t s , tedy co tento framework p o h á n í a jak jsou na sobě j edno t l ivé součás t i 
závislé. K a p i t o l u završuje popis, jak funguje a co u m í agent v r á m c i t é t o sady n á s t r o j ů a co 
je p o t ř e b a k jeho ses t rojení . 

4.1 Klíčové součásti ML-Agents 

Sada M L - A g e n t s se sk l ádá z někol ika kl íčových součás t í (viz ob rázek 4.1). P r v n í čás t í je 
t r énovac í p r o s t ř e d í - to obsahuje veškeré komponenty v U n i t y scéně a agenty s n a s t a v e n ý m i 
parametry. K a ž d ý agent m u s í m í t definované chování . To určuje , j aké sb í rá z p r o s t ř e d í 
vjemy, kolik ma j í k dispozici akcí a v j a k é m s t avovém prostoru j edna j í ( s p o j i t ý / d i s k r é t n í ) . 
Agent sb í rá vjemy a o d m ě n y a na zák ladě nich vyhodnocuje, j aké provede akce. Takto 
n a s t a v e n é chování je p ř i p r a v e n é k t r énován í . Zá roveň se ale k chování d á př ipo j i t i již 
v y t r é n o v a n ý model neu ronové s í tě a ten potom v r e á l n é m čase tvoř í rozhodován í d a n é h o 
agenta. 

Dalš í dů lež i tou čás t í celého procesu M L - A g e n t s je P y t h o n Low-Leve l A P I . Toto A P I 
pracuje mimo s a m o t n é p r o s t ř e d í U n i t y a komunikuje s n í m za použ i t í s y s t é m u gRPC (fra
mework pro v z d á l e n á volání procedur) [10]. Zajišťuje ov l ádán í t r énovac ího p r o s t ř e d í a pou
žit í t r énovac ího algori tmu. P o k u d by už iva te l nech tě l p o u ž í t ně jaký z dř íve zmíněných algo
r i t m ů p ř ip r avených jako součás t sady, je m o ž n é si definovat v l a s tn í [37]. Zároveň je m o ž n é 
použ í t G y m A P I [22] a s n í m k o m p a t i b i l n í algori tmy k t r énován í a g e n t ů v M L - A g e n t s . 

4.2 Agenti v ML-Agents 

Agent i jsou ve frameworku i m p l e m e n t o v á n i jako t ř í d a Agent. P r o vy tvo řen í agenta v r á m c i 
U n i t y scény je z a p o t ř e b í p ř ipo j i t k ně j akému h e r n í m u objektu skript, dědící z t é t o t ř ídy , 
k t e r ý popisuje jeho chování . Agen t i potom j ed n a j í na zák ladě tohoto skr ip tu v ep izodách . 

13 



Trénovací prostředí 

Agent 1 Agent 2 

Chování 

Komunikátor 

Python API Python trenér 

O b r á z e k 4.1: Z j ednodušený diagram M L - A g e n t s 

T ř í d a agent implementuje několik metod, z nichž 3 jsou n u t n é pro s p r á v n é fungování a jsou 
stěžejní součás t í chování agenta. Jsou to metody: 

• OnEpisodeBeginO 

• CollectObservations(VectorSensor) 

• OnActionReceived(Single[]) 

Jak j iž název n a p o v í d á , p r v n í z metod je vo laná na z a č á t k u k a ž d é epizody a slouží 
k uveden í agenta (či p ros t ř ed í ) do p o č á t e č n í h o stavu def inovaného v tě le metody. 

V m e t o d ě CollectObservations (VectorSensor) rozhoduje už iva te l o vjemech, k te ré 
agent získává. M ů ž e se jednat n a p ř í k l a d o jeho rotaci (Transform.rotation), v ý p o č e t 
vzdá lenos t i od ně jakého objektu, nebo p r o m ě n n o u obsahuj íc í pro agenta dů lež i tou hodnotu. 
Vjemy, jež je m o ž n é agentovi p řed lož i t , jsou o mezen é d a t o v ý m typem, k t e r ý pojme objekt 
VectorSensor. 

Pos ledn í z m í n ě n á metoda je m o ž n á metodou nejdůleži tě jš í , p ro tože v ní už iva te l definuje 
s a m o t n é chování agenta. Agent z ískává pole typu float nebo integer (v závislost i na tom, zda 
se j e d n á o spo j i tý nebo d i sk ré tn í akčn í prostor) o p ř e d e m definované délce. Podle hodnot 
j edno t l i vých p r v k ů v tomto pol i už iva te l definuje chování agenta. 

Agentovo chování je tedy analogické k obecné definici agenta - obd rž í vektor pozorován í 
a na zák l adě jeho hodnot a dř íve z í skaných o d m ě n volí neu ronová síť z d o s t u p n ý c h akcí co 
udělá , dokud nesp ln í ně jakou ukončovací p o d m í n k u , nebo neuplyne s t a n o v e n á doba t r v á n í 
epizody. 

N a d r á m e c t ř í d y Agent je p o t ř e b a t a k é nakonfigurovat parametry chování p o m o c í t ř í d y 
Behavior Parametres. N a o b r á z k u 4.2 je m o ž n é v idě t n a s t a v e n í skr ip tu po p ř ipo jen í k her
n í m u objektu v editoru Uni ty . Je m o ž n é zde nastavit j m é n o , na j a k é m zař ízení se agent učí 
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ß Behavior Parameters 

Behavior Name 
Vector Observation 

Space Size 
Stacked Vectors 

Vector Action 
Space Type 
Space Size 

Model 

Inference Device 

Behavior Type 

Team Id 

Use Chi ld Sensors 

Observable Attribute Handling 

Continuous 

3 
r .CarCont (NN Model i 

C P U 

Default 

0 
•y 

Ignore 

O b r á z e k 4.2: T ř í d a Behavior Parameters, jak je p o u ž i t a v apl ikaci Racer 

( C P U / G P U ) , či Team Id (využ ívané př i Self-Play, v iz sekce 5.1.1). Parametr Vector Ob
servation u rčuje velikost pole VectorSensor neboli p o č e t v jemů, k t e r é agent obdrž í . Mož
nost Stacked Vectors umožňu je agentovi o b d r ž e t i vektory z p ředeš lých k roků , což m ů ž e bý t 
v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h už i t ečné , p o n ě v a d ž to umožňu je agentovi sledovat j edno t l ivé p rvky 
pole a jejich z m ě n y v čase. 

P o m o c í Vector Action už iva te l rozhoduje o a k č n í m prostoru a jeho parametrech - zda 
j e d n á agent v d i s k r é t n í m nebo s p o j i t é m prostoru a kolik m á k dispozici akcí . P o k u d je 
zvolen Behavior Type typu Inference, je m o ž n é p ř ipo j i t a použ íva t už v y t r é n o v a n ý model, 
k t e r ý se p o s t a r á o ov ládán í agenta. 

Chován í m ů ž e bý t t ro j ího typu: učení - k t e r á slouží k t r énován í neu ronové sí tě , heuris
tika - kdy Agent j e d n á dle p ř e d e m n a p s a n ý c h pravidel v k ó d u a inference - což je využ i t í 
v y t r é n o v a n é neu ronové s í tě v rež imu učení . Tuto funkcionali tu zajišťuje engine Barracuda 
[36]. K p ř e d e p s á n í pravidel pro rež im heurist iky slouží metoda Heuristic (Single []) a je
j í m č a s t ý m v y u ž i t í m bývá p ř í m é ov ládán í agenta už iva te lem. 

M L - A g e n t s p ř e d s t a v u j e několik r ež imů t r énován í a g e n t ů . Trénován í a g e n t ů j edno t l ivě 
- klas ický p ř í s t u p jednoho agenta v p ros t ř ed í . Umožňu je t a k é s i m u l t á n n í t r énován í více 
a g e n t ů . Jednak v kooperaci, tedy že agenti sdílejí cíl, jednak je m o ž n é i k o m p e t i t i v n í t r éno 
vání , kdy spolu agenti soupeř í . Je t a k é k dispozici t r énován í více a g e n t ů v r á m c i ekosys tému, 
kde na sobě j edno t l iv í agenti nezávis í a k a ž d ý m á v tomto p r o s t ř e d í své cíle. 

T rénován í jako takové n e p r o b í h á v r e á l n é m čase , ale je m o ž n é ho zrychli t . Je ov l ádané 
mimo U n i t y za pomoci open source python knihovny PyTorch a lze ho sledovat b ě h e m i po 
skončení p o m o c í v izua l izačn ího n á s t r o j e TensorBoard, nebo p ř í m o v editoru Unity. 

M i m o vjemy, k t e r é agent z ískává z Vector Observation, je m o ž n é k jeho h e r n í m u objektu 
př ipo j i t sadu r a y c a s t ů (paprsky o p ř e d e m definované délce, vycházej íc í z, a míř íc í do, urče
ného bodu) ve formě komponenty RayPerceptionSensor. Proces v r h á n í p a p r s k ů lze nastavit 
tak, aby byla interakce mezi paprsky a objekty ve scéně omezena pouze na objekty ve spe
cifických v r s tvách , p ř í p a d n ě na objekty s u r č i t ý m i t á g y J e d n o t l i v ý m p a p r s k ů m je m o ž n é 
nastavit dé lku a směr . Je t a k é m o ž n é urč i t jejich p o č e t a m a x i m á l n í úhel , pod k t e r ý m jsou 
z objektu vysí lány. Sada nab íz í implementaci pro 2D i 3D pros t ř ed í . 

V nepos l edn í ř a d ě je t r énován í m o ž n é upravit p o m o c í konf iguračního souboru obsahu
j íc ího j edno t l ivé hyperparametry, jako n a p ř í k l a d d i skon tn í faktor 7, kolik zkušenos t í p o t ř e 
buje agent n a s b í r a t pro aktual izaci modelu, nebo dé lku t r énován í (u rčenou p o č t e m k roků 
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simulace). Rozhoduje se tu zároveň o použ i t í m o d u l ů pro i m i t a č n í učení . P o k u d jej n i cméně 
uživate l chce použ í t , je t ř e b a pro agenta nejdř íve n a h r á t demonstrace, k čemuž slouží t ř í d a 
Demonstration Recorder. 

4.3 Signály odměn 

O d m ě n y jsou h lavn í faktor, určuj ící jakou akci si agent zvolí a ve výs ledku j a k ý m s m ě r e m 
se bude u b í r a t jeho t r énován í . V M L - A g e n t s je m o ž n é a g e n t ů m př idě l i t r ů z n é typy odměny , 
se k t e r ý m i po tom pracuj í . T ě m t o t y p ů m se ř íká signály. Ve vě tš ině p ř í p a d ů je m o ž n é se 
setkat s o d m ě n o u z p ros t ř ed í , neboli o d m ě n o u vnějš í (extrinsic). To je v p ř í p a d ě M L -
Agents o d m ě n a , kterou už iva te l definuje a př idě lu je p ř í m o z k ó d u (vě tš inou) za sp lnění 
různých p o d m í n e k . Vn i t řn í (intrinsic) o d m ě n y slouží k motivaci agenta chovat se u r č i t ý m 
z p ů s o b e m , k t e r ý povede k maximal izac i vnějš í odměny . J i n ý m i slovy p o m á h á agentovi uči t 
se z p r o s t ř e d í lépe . M L - A g e n t s nab íz í moduly pro 3 v n i t ř n í s ignály o d m ě n . 

P r v n í m je modu l g a i l , k t e r ý využ ívá i m i t a č n í učen í a demonstrace. Agent se snaží 
co nejbl íže odhadnout t ak t iku ir z demonstrace (na rozdí l od k lonování chování , k t e r é se 
snaží co nejbl íže demonstrace napodobit) . Funguje na pr inc ipu G A N (Generative Adversa
r ia l Networks), z k t e r é h o m á odvozené i j m é n o . Jsou p ř í t o m n é dvě neu ronové s í tě . P r v n í 
se rozhoduje, j aké akce agent v d a n ý moment agent učiní (generator). D r u h á síť (discri
minator) h o d n o t í , jak bl ízko byla d a n á dvojice a k c e / p o z o r o v á n í t é z d e m o n s t r a c í a podle 
toho o h o d n o t í p r v n í síť o d m ě n o u . P r v n í síť se snaž í tuto o d m ě n u maximalizovat a vy tvo ř i t 
co nejlepší „ p o d v r h " , d r u h á síť se naopak učí rozpoznáva t , co vy tvoř i l a p r v n í síť a co je 
ze s k u t e č n é demonstrace. T í m t o se p o s t u p n ě obě s í tě zlepšují . M o d u l gail lze použ í t i bez 
vnější odměny , po tom se agent učí pouze z d e m o n s t r a c í [37]. 

M o d u l curiosity je v h o d n ý pro p r o s t ř e d í s m a l ý m v ý s k y t e m o d m ě n (sparse reward 
environment). L é p e řečeno pro p ros t ř ed í , kde m ů ž e bý t pro agenta složi té u d ě l a t akci, za 
kterou bude o d m ě n ě n . Snaží se v t a k o v é m t o p r o s t ř e d í vyřeš i t k las ický p r o b l é m z p ě t n o 
vazebn ího učení exploration vs exploitation. Jak j iž název n a p o v í d á , vycház í z myš l enky 
zvídavos t i . Vn i t řn í o d m ě n a agenta žene k p r o z k o u m á v á n í p r o s t ř e d í a s t í m , jak bude obje
vovat více s t avů , se zvyšuje p r a v d ě p o d o b n o s t , že najde stav, k t e r ý pro něj bude výhodně j š í 
i z hlediska vnější odměny . M o d u l funguje na maximal izac i agentova „překvapení" . Jsou 
p ř í t o m n é dvě neu ronové s í tě . P r v n í pracuje se s o u č a s n ý m a nás leduj íc ím stavem, ve kte
rých se agent nacház í . T y zakóduje a v y t v á ř í odhad, jakou akci si agent mezi t ě m i t o stavy 
zvol i l . D r u h á n e u r o n o v á síť vezme současný zakódovaný stav a akci a snaž í se odhadnout 
následuj íc í a g e n t ů v stav. Zakódován í s t a v ů se p rovád í z d ů v o d ů eliminace t a k o v ý c h s t avů , 
na k t e r é nemě ly agentovy akce v l i v [24]. Rozd í l mezi odhadem a s k u t e č n ý m stavem potom 
určuje m í r u p ř e k v a p e n í agenta. C í m větš í rozdíl , t í m d o s t á v á agent větš í v n i t ř n í o d m ě n u . 
T í m t o je o d m ě ň o v á n za p r o z k o u m á v á n í p r o s t ř e d í a o d k r ý v á n í nových s t a v ů [14]. 

Dalš í m o ž n o s t í řešení p r o b l é m u p r o s t ř e d í s n í z k ý m v ý s k y t e m o d m ě n je modu l rnd vy
cházející z č l ánku Exploration by Random Network Distillation [4]. 
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Kapitola 5 

Návrh 

Tato kapi tola se bude zaob í r a t n á v r h e m d e m o n s t r a č n í c h apl ikací , v nichž byla p o u ž i t a sada 
M L - A g e n t s - p r o č byly zvoleny p rávě tyto koncepty, jak se agenti v j edno t l i vých apl ikacích 
chovají a j aké ma j í agenti cíle. 

5.1 Volba aplikací 

P r v o t n í m p r o b l é m e m k obšírnějš í demonstraci m o ž n o s t í sady M L - A g e n t s v r ů z n ý c h situ
acích je zvolit t akové p ros t ř ed í , k t e r é bude d o s t a t e č n ě komplexn í pro za j ímavou u k á z k u 
s m o ž n o s t í p o r o v n á n í j edno t l i vých scénářů , a t r énován í p ř i t o m bude konvergovat v rozum
n é m čase . Vo lba nakonec padla na rozdělení projektu do někol ika apl ikací , k t e r é budou 
z a m ě ř e n é na řešení různých p r o b l é m ů . 

5.1.1 F i g h t e r 

Jako p r v n í aplikace byla zvolena bojová hra insp i rovaná klas ikami, jako Street Fighter (na 
sn ímek ze hry je m o ž n é se p o d í v a t na o b r á z k u 5.2), nebo Mortal Kombat, kde se s t ře táva j í 
na boj i š t i dvě postavy o v l á d a n é b u d h ráč i nebo u m ě l o u intel igencí s cí lem zneškodn i t jako 
p r v n í soupe ře a t í m souboj v y h r á t . Konceptem m á n i c m é n ě aplikace blíž k m é n ě z n á m é 
h ře Footsies z roku 2020 od studia HiFight, což je de facto typ ická bojová hra očesaná 
na a b s o l u t n í min imum. N e n í zde klasický i n d i k á t o r u zdraví , j ehož hodnotu soupeř i ú t o k y 
p o s t u p n ě snižují , až dokud jednomu nepadne na nulu. H r á č e zde v y ř a d í jedna d o b ř e na
časovaná r á n a a kolem toho se odvíj í celý zápas , je zde t a k é o m e z e n á m o ž n o s t b lokování 
a použ íván í spec iá ln ích ú t o k ů . 

O b r á z e k 5.1: Diagram zobrazuj íc í d o s t u p n é akce v apl ikaci Fighter 
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Jednoduchost t é t o hry byla insp i rac í pro d e m o n s t r a č n í apl ikaci zvanou Fighter, ve k te ré 
se nacháze j í dva bojovníc i v a réně , k t e r ý m je u m o ž n ě n pohyb po ho r i zon tá ln í ose, a k a ž d ý 
m á 3 životy. Dá le maj í k dispozici 2 ú t o k y - pomalý , k t e r ý ale p o k r ý v á velkou vzdá lenos t , 
a rychlejší , jež m á menš í dosah. Pos l edn í věc, kterou mohou využ í t , je par í rování , kdy po 
použ i t í tohoto pohybu vyblokuj í s o u p e ř ů v p o m a l ý ú t o k a z a s á h n o u ho za 2 poškození . 
V o p a č n é m p ř í p a d ě jsou n i c m é n ě nechán i na pospas pro t ivn íkovi , p r o t o ž e tento pohyb 
uživate le na z n a č n o u dobu znehybn í . 

Jel ikož bo jová hra je ve své p o d s t a t ě sou těž í dvou h r á č ů , je zde v y u ž i t a funkciona
l i ta M L - A g e n t s z v a n á Self-Play, což m ů ž e bý t volně pře loženo jako h r a n í s á m se sebou. 
J e d n á se o m o ž n o s t t r énován í iden t ických a g e n t ů ( agen tů maj íc ích s te jné vjemy z p r o s t ř e d í 
a d o s t u p n é akce) prot i sobě . Jel ikož o d m ě n a agenta z í skaná v k o n k r é t n í ep izodě závisí 
na schopnosti jeho p ro t i vn íka , kdy s labší s o u p e ř bude znamenat zpravidla vyšší o d m ě n u 
a naopak, nen í k u m u l a t i v n í o d m ě n a d o b r ý m i n d i k á t o r e m kval i ty agenta. Pro to je pro imple
mentaci Self-Play v M L - A g e n t s p o u ž i t s y s t é m E l o 1 , k t e r ý určuje ú roveň schopnosti agenta 
v t r é n o v a n é a k t i v i t ě [37]. 

O b r á z e k 5.2: O b r á z e k ze hry Street Fighter 2 (1991) 

5.1.2 R a c e r 

Jelikož p r o s t ř e d í p r v n í aplikace bylo dvoud imenz ioná ln í , bylo n a s n a d ě vy tvo ř i t něco ve 3D 
prostoru. P r v o t n í myš l enky směřova ly k t r énován í a u t o m a t i c k é h o pa rkován í vozidla, tedy 
nalezení vo lného pa rkovac ího m í s t a v prostoru a po tom s a m o t n é p roveden í pa rkován í . Tuto 
variantu jsem n i c m é n ě zavrhl z d ů v o d u nesouladu s ce lkovým p o j e t í m p ráce , kde jsem se 
chtěl d r že t ve sféře blížící se k las ickým v i d e o h r á m . Výs ledná volba n i c m é n ě nen í tomuto 
konceptu příl iš vzdá lená , jelikož aplikace Racer demonstruje schopnosti vozidla n a u č i t se 
v co m o ž n á ne j lepš ím čase projet nachystanou t rať . 

1 Elo je systém hodnotící úroveň schopnosti hráče, nebo družstva ve hrách s nulovým součtem (výhra 
jednoho hráče znamená prohru druhého) pro dvě soupeřící strany. Původně vytvořen Arpádem Elem pro 
hru šachy s cílem férově ohodnotit hráče na základě jeho výsledků ve velkém počtu her. Hráč získává 
hodnocení Elo (Elo rating) ve formě čísla. [19] 
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Apl ikace je z a m ě ř e n á na jednoho agenta s c í lem co nej lépe projet t rať s a m o s t a t n ě , 
nikol iv na tvorbu agenta, k t e r ý by v r e á l n é m čase soupeř i l s j i n ý m vozidlem. Agent m á 
k dispozici m o ž n o s t pohybu d o p ř e d u a dozadu a o t áčen í kolem své osy. J í zd n í model je 
tedy z j ednodušen na min imum. 

O b r á z e k 5.3: Diagram zobrazuj íc í d o s t u p n é akce v apl ikaci Racer 

Neboť je akce p ř i dáván í rychlosti a za t áčen í p roved i t e lná jak d i s k r é t n ě (na segmenty) tak 
spoj i tě , tak tato d e m o n s t r a č n í aplikace t a k é slouží k p o r o v n á n í použ i t í t ě c h t o dvou akčních 
p ros to rů , respektive ke s rovnán í kval i ty výs l edného řešení oprot i n á r o č n o s t i na t r énován í . 

5.1.3 N i g h t m a r e s 

Tvorba apl ikací , k t e r é jsou od z á k l a d ů b u d o v a n é s v ě d o m í m , že budou p o u ž i t y pro s t rojové 
učení , je věcí, kterou zkoumaj í p r v n í dvě d e m o n s t r a č n í aplikace. Tato využ ívá projekt Sur
vival Shooter [35], aby se pokusi la o d p o v ě d ě t na o t ázku , jak n á r o č n é (či zda je to v ů b e c 
možné) je vycvič i t u m ě l o u inteligenci v již v y t v o ř e n é hře . 

O b r á z e k 5.4: D iag ram zobrazuj íc í d o s t u p n é akce v projektu Survival Shooter 

Survival Shooter je hrou, ve k t e r é se h r á č v u z a v ř e n é a r é n ě snaž í z ískat co nejvíce b o d ů 
s t ř í l en ím d o n e k o n e č n a se objevujících n e p ř á t e l , k čemuž m u slouží z b r a ň s n e o m e z e n ý m 
p o č t e m n á b o j ů . Zároveň ale m u s í d b á t na to, aby si od n e p ř á t e l ud rže l odstup. P o k u d se 
to t i ž nep ř í t e l př ibl íží na b e z p r o s t ř e d n í vzdá lenos t , tak začne h r á č e poškozova t . H r a končí 
v moment, kdy takto n e p ř á t e l é h r á č e zneškodní . Agent se m ů ž e pohybovat po ose X a Z , 
o t áče t se kolem v la s tn í osy a s t ř í le t . 

Tento projekt by l zvolen kvůl i r e l a t ivn í jednoduchosti or ig ináln í implementace a p ř í m o 
čaros t i s t anoven í cílů pro agenta. Agent by hypotet icky v tomto p ř í p a d ě mě l po v y t r én o ván í 
sloužit jako A I s p o l u h r á č . 
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Kapitola 6 

Implementace 

Všechny aplikace jsou i m p l e m e n t o v á n y v h e r n í m enginu U n i t y a všechny skripty byly p s á n y 
v jazyce C # . 

6.1 Demons t račn í aplikace Fighter 

V t é t o sekci budou p o p s á n y i m p l e m e n t a č n í detaily p r v n í aplikace. O b r á z e k 6.1 je ukázkový 
sn ímek z t é t o aplikace a je na n ě m m o ž n é v idě t , jak jeden bo jovn ík zasahuje d r u h é h o . 

O b r á z e k 6.1: O b r á z e k z d e m o n s t r a č n í aplikace Fighter. 

6.1.1 P r o s t ř e d í 

Agent i se v t é t o d e m o n s t r a č n í apl ikaci pohybu j í po a r é n ě o l imi tované délce, toto je stan
d a r d n í prakt ika , k t e r á z a b r a ň u j e n e k o n e č n é m u ú s t u p u jednoho z bo jovn íků . Podlaha a r ény 
je i m p l e m e n t o v á n a o b d é l n í k e m o d a n é délce a konce a r ény jsou nev id i t e lné s t ěny po jeho 
h r a n á c h . P r o s t ř e d í t a k é m ě n í kamera, p ro tože po jejích kra j ích jsou t a k é nev id i t e lné pře 
kážky zabraňuj íc í v pohybu. D ů v o d e m je z a b r á n i t n ě k t e r é m u z h r á č ů vystoupit ze z á b ě r u 
kamery. Za j ímavos t í implementace t é t o kamery je její rozš i řování v závislost i na vzá j emné 
vzdá lenos t i p r o t i v n í k ů . K a m e r a m á m a x i m á l n í a m i n i m á l n í hodnotu, na kterou se m ů ž e 
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od b i t e v n í h o pole vzdá l i t , a t í m omezuje odstup, na k t e r ý se od sebe mohou hráč i vzdá
l i t . Tuto hodnotu z í skáme p ř i č t e n í m m i n i m á l n í velikosti kamery k p o d í l u normal i zované 
hodnoty vzdá lenos t i p r o t i v n í k ů k u jejich ne jvyšš ímu m o ž n é m u vzdálení : 

f l o a t ortho_size = (distance*(ortho_max-ortho_min))/dist_max+ortho_min; 

N a její okraje jsou p o t é u m í s t ě n y p ř e k á ž k y zabraňuj íc í pohybu. K a m e r a je i m p l e m e n t o v á n a 
ve skr ip tu CameraControl. 

6.1.2 A g e n t 

Agent i jsou v t é t o d e m o n s t r a č n í apl ikaci dva, a to spolu soupeř íc í bojovníc i . V izuá lně jsou 
tvořen i a n i m o v a n ý m i 2D obrázky, neboli 2D sprity, k t e r é zobrazuje komponenta Sprite Ren-
derer. P o u ž i t í t é t o metody z n a m e n á , že veškeré animace se sk ládaj í z j edno t l i vých ob rázků . 
Insp i rac í pro v ý t v a r n é z tvá rněn í byla or ig ináln í verze hry Samurai Shodown - zde byla čer
p á n a inspirace jednak v ý c h o d n í estetikou ( samura jové) , jednak t a k é p o u ž i t í m pixel ar tu. 
O b r á z k y byly v y t v o ř e n y v apl ikaci P i x e l Studio pro i P a d . He rn í objekt agenta zároveň mus í 
obsahovat komponentu Animator, k t e r á v závislost i na okolnostech bo jovn íka animuje. N a 
toto je n a v á z á n a h l avn í h e r n í mechanika - ú toky . 

Ú t o k y 

Jedno t l i vé ú t o k y jsou zp racovány tak, že se v d a n ý moment animace aktivuje jejich kolizní 
geometrie na u r č e n o u chvíli - pokud je d e t e k o v á n a kolize se s o u p e ř e m , p rovád í se kód ú t o k u . 
J edno t l i vé ú t o k y ma j í n i c m é n ě t a k é per iodu neaktivity, a to na z a č á t k u ( b e z p r o s t ř e d n ě po 
aktivaci) a ke konci animace, toto zamezuje bezc í lnému použ íván í ú t o k ů . Speciá ln í p ř í p a d 
ú t o k u je pa r í rován í , k t e r é nedetekuje kol iz i se s o u p e ř e m , nýb rž se s o u p e ř o v ý m ú t o k e m . 
V p ř í p a d ě že dojde ke kol iz i , aktivuje se spec iá ln í ú t o k se z v ý š e n ý m poškozen ím. 

Q Behavior Parameters 

Behavior Name 

Vector Observation 

Space Size 
S tacked Vectors 

Vector Act ion 
Space Type 
Branches Size 

Branch 0 Size 

Model 

Inference Device 

Behavior Type 

Team Id 

Use Chi ld Sensors 

Observable Attribute Handling 

My Behavior 

Discrete 

O b r á z e k 6.2: N a s t a v e n í t ř í d y BehaviorParameters pro d e m o n s t r a č n í apl ikaci Fighter. 

V j e m y 

N a o b r á z k u 6.2 je m o ž n é v idě t , že m á agent p ř idě lený vektor pozorován í o velikosti 9. Jed
not l ivé vjemy a dalš í chování je p o p s a n é ve skr ip tu PlayerMovement, což je t ř í d a dědíc í ze 
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t ř í d y Agent. V m e t o d ě CollectObservations() m á do vektoru př idě leny úda j e o své po
zici a pozici oponenta. Zbývající t ř i pole vektoru jsou reze rvována pro j edno t l ivé soupe řovy 
ú toky, t í m t o agent p o z n á , zda a k t e r ý ú t o k s o u p e ř používá . 

O b r á z e k 6.3: Animator Controller z aplikace Fighter. 

Akce 

Jelikož agenti j edna j í v d i s k r é t n í m a k č n í m prostoru, je v n a s t a v e n í p a r a m e t r ů chování mož
nost u rč i t p o č e t větví , tyto vě tve určuj í , kolik akcí m ů ž e agent p rovádě t současně . V tomto 
p ř í p a d ě m á agent dovoleno v d a n ý moment konat pouze jednu z šest i akcí , k t e r é jsou defi
novány v m e t o d ě OnActionReceivedO . Jsou to pohyb po ose X (1 a 2) a t ř i ú t o k y (3, 4, 
5), k t e r é m á agent k dispozici . Pos ledn í akcí je nedě la t nic, tedy že agent z ů s t a n e s t á t na 
mís t ě (0). 

Jak už bylo z m í n ě n o výše, k r o m ě p roveden í s a m o t n é akce je n u t n é j i t a k é animovat, 
toho je dosaženo n a s t a v e n í m j edno t l i vých p a r a m e t r ů v tzv. Animator Controlleru. T y t o 
parametry v závislost i na s o u č a s n é m stavu kon t ro lé ru fungují jako impulz k p ř e c h o d u do 
stavu j i ného . J i n ý m i slovy kon t ro lé r funguje jako konečný automat, kde k a ž d ý stav z n a m e n á 
j inou animaci bo jovn íka (pro i lustraci viz ob rázek 6.3). Akce ú t o k ů jsou tedy implemento
vány n a s t a v e n í m koresponduj íc ích p a r a m e t r ů a akce pohybu nav íc k tomu přesouvá he rn í 
objekt. 

D a l š í parametry 

N a o b r á z k u 6.2 je t a k é m o ž n é v idě t p ř ipo jený model (už v y t r é n o v a n á neu ronová síť). V pří
padě , že je Behavior Type n a s t a v e n ý na inferenci (nebo default), tak agent j e d n á podle při
loženého modelu. Důlež i tý parametr je t a k é Team Id, ten určuje , do k t e r é h o t ý m u (v tomto 
p ř í p a d ě t ý m y j ed inců ) d a n ý agent p a t ř í . D íky tomuto rozdělení je po tom m o ž n é t r énova t 
agenty v m ó d u Self-Play, viz sekce 5.1.1. 
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O v l á d á n í 

V m e t o d ě HeuristicO je i m p l e m e n t o v á n o p ř í m é ov ládán í bo jovn íků , p r i m á r n ě pro ladící 
účely. D í k y tomuto je u m o ž n ě n a i hra více h r á č ů na j e d n é klávesnici , byť to nen í p r i m á r n í 
účel aplikace v j e j ím s o u č a s n é m stavu. Hor i zon tá ln í osy slouží k ov l ádán í pohybu. P r o h ráče 
na levé s t r a n ě klávesy A a D, pro h r á č e na p ravé s t r a n ě šipky. J e d n o t l i v é ú t o k y v p o ř a d í , 
v j a k é m byly p o p s á n y v sekci n á v r h , se spouš tě j í k lávesami J , K, D a Del, End, PageDown pro 
h ráče vlevo a vpravo v u v e d e n é m p o ř a d í . Me toda OnEpisodeBeginO s louží k p ř e m í s t ě n í 
bo jovn íků do jejich p o č á t e č n í c h pozic. 

6.1.3 D a l š í t ř í d y 

Dále je v apl ikaci p ř í t o m n á t ř í d a PlayerHealthManager. T a se s t a r á o kontrolu kolizí agenta 
s ú t o k y a o v y h o d n o c e n í z raněn í . Dá le se zde za j edno t l ivé akce agentovi př iděluj í o d m ě n y 
(blíže v dalš í kapitole). Současně se taky s t a r á o a n i m o v a n í ukazatele ž ivotů . T ř í d a Aréna 
zajišťuje rese tován í souboje, jakmile je jeden h r á č vy řazen , nebo v p ř í p a d ě že vypr š í čas 
souboje - ten je nastaven na 30 v t e ř in . J i n ý m i slovy ukončuje epizodu a nastavuje p o č á t e č n í 
parametry pro následuj íc í epizodu. 

6.2 Demons t račn í aplikace Racer 

Tato sekce kapi toly je z a m ě ř e n a na i m p l e m e n t a č n í detaily d e m o n s t r a č n í aplikace racer. N a 
o b r á z k u 6.4 je m o ž n é v idě t sn ímek ze hry. 

O b r á z e k 6.4: O b r á z e k z d e m o n s t r a č n í aplikace Racer. 

6.2.1 P r o s t ř e d í 

P r o s t ř e d í m pro apl ikaci Racer je závodn í okruh. Insp i rac í pro tvar t ra t i b y l b r n ě n s k ý M a 
s a r y k ů v okruh. Jeho model by l v y t v o ř e n v programu Blender p o m o c í Bézierových kř ivek 
a s v y u ž i t í m volně d o s t u p n ý c h textur. P ro z lepšení prezentace byly t a k é rozesety po m a p ě 
modely s t r o m ů . Dá le jsou na vnějších s t r a n á c h za t áček po vzoru s k u t e č n ý c h o k r u h ů š těr-
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kové pásy, k t e r é v r eá lných p o d m í n k á c h slouží ke z p o m a l e n í vozidla p ř i o p u š t ě n í okruhu, 
zde p ln í n i c m é n ě pouze es te t i cký účel. 

P ro p o t ř e b y t r énován í jsou p o d é l celé t r a t i rozesety nev id i t e lné mantinely, k t e r é slouží 
pro agenta jako i n d i k á t o r toho, že vyjel mimo t r a ť . Dalš í , pro agenta dů lež i tou , čás t í t ra t i 
jsou kon t ro ln í body, k t e r é p o m á h a j í agentovi v r o z p o z n á n í s m ě r u j í zdy a t r a t í ho j i s t ý m 
z p ů s o b e m vedou. Spec iá ln ím typem kon t ro ln ího bodu je po tom blok Start, k t e r ý pokud 
agent p řek roč í a zá roveň projel všechny o s t a t n í kon t ro ln í body, z d á r n ě ukončuje t rénovac í 
epizodu. 

6.2.2 A g e n t 

V d e m o n s t r a č n í apl ikaci jsou v y t v o ř e n y dvě scény s t o t o ž n ý m p r o s t ř e d í m . Jedna scéna 
obsahuje agenta s d i s k r é t n í m a k č n í m prostorem a d r u h á se spo j i t ým. N a s t a v e n í p a r a m e t r ů 
chování lze sledovat na o b r á z k u 6.5. 

V j e m y 

Je zde v idě t , že agent m á v obou p ř í p a d e c h k dispozici 7 v jemů, respektive že Vector 
Observation je vektor o velikosti 7. M i m o výše z m í n ě n é vjemy m á agent t a k é k dispozici 
dvojici komponent t ř í d y Ray Perception Sensor 3D. T y slouží př i t r énován í k rozpoznáván í 
m a n t i n e l ů a kon t ro ln ích b o d ů a agent d íky n i m „vidí" kolem sebe. 

B Behavior Parameters © -i± 

Behavior Name Car 

Vector Observat ion 

Space S ize 7 
S t a c k e d V e c t o r * - 1 

Vector Act ion 
S p a t e Type Discrete 
Branches S i z e 2 

Branch 0 S i re 3 
Branch 1 S ize 3 

Model CarDisc (NNModel) ® 

Inference Dev ic C P U -* 

Behavior Type Default 

Team Id 0 

Use Child Sensors • 

Obse rv a ble Attn bu Ignore 

B Behavior Parameters © -it i 

Behavior Name Car 

Vector Observat ion 

Space S ize 7 
S t a c k e d V e c t o r : • - 1 

Vector Act ion 
Space Type Cont inuous ^ 0 

Space S ize 3 

Model S C a r C o n t (NNModel ] ® 

Inference Dev ic C P U ^ 0 

Behavior Type Default 

Team Id 0 

Use Child Sensors • 

Observable Attribu Ignore 

O b r á z e k 6.5: N a s t a v e n í t ř í d y BehaviorParameters pro d e m o n s t r a č n í apl ikaci Racer pro 
d i sk ré tn í (vlevo) a spo j i tý akčn í prostor (vpravo). 

D i s k r é t n í akce 

Neboť jsou rychlost a úh lová rychlost v U n i t y u d á v á n y s t rukturou Vector3, tak jsou obě 
složeny ze t ř í čísel t ypu float. P ro d i sk ré tn í akčn í prostor obsahuje vektor akcí dvě větve , obě 
o velikosti 3. To z n a m e n á , že agent d o s t á v á dva s ignály s hodnotami 0, 1 a 2 a m ů ž e p rovádě t 
dvě akce najednou. D o s t u p n é akce jsou p ř e d e p s a n é v m e t o d ě OnActionReceivedO . P r v n í 
vě tev slouží k ov l ádán í rychlosti , respektive u d á v á směr , ve k t e r é m se pohybuje. D r u h á 
vě tev slouží k u rčen í n a t o č e n í . 
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Spojité akce 

V p ř í p a d ě spo j i t ého prostoru m á s a m o z ř e j m ě agent k dispozici daleko preciznějš í kontrolu 
jak rychlosti , tak n a t o č e n í , neboť se ne j edná pouze o 3 hodnoty, ale celý interval, v n ě m ž 
m ů ž e v y b í r a t . J edno t l i vé hodnoty spo j i t ého vektoru akcí vždy nabýva j í hodnot < —1; 1 >: 

Pohyb 

Pohyb a rotace agenta jsou zp racovány v m e t o d ě FixedUpdate () . Pohyb je řešen apl ikací 
síly v u r č e n é m s m ě r u (pro k l a d n é hodnoty d o p ř e d u , pro z á p o r n é naopak): 

rb.AddRelativeForce(Vector3.forward * mag * speed * offTrack); 

Pro rotaci je p o u ž i t a ves t avěná metoda Rotate () , k t e r á o toč í objekt o u rč i tý úhe l podé l 
u rčené osy: 

transform.Rotate (0 , d i r * rotation, 0 ) ; 

O v l á d á n í 

Agenta je t a k é m o ž n é ov láda t p ř í m o , a to b u d pro tes tovac í účely (kontrola funkčnost i 
agenta), nebo pokud chce už iva te l n a h r á v a t demonstrace. O v l á d á n í je n a p s á n o v m e t o d ě 
Heuristic () . Meze rn íkem je m o ž n é vozidlu p ř i d a t rychlost d o p ř e d u , k lávesou S se zrychluje 
v o p a č n é m s m ě r u . Š ipkami se za t áč í . A l t e r n a t i v n í volbou je ov l ádán í na ovladač i (uzpůso
b e n é pro ov ladač ke konzoli X b o x One), kde je n i c m é n ě m o ž n é jet pouze d o p ř e d u (páčka 
R T ) . Rychlost lze v p ř í p a d ě spo j i t ého prostoru korigovat, neboť ov ladač s n í m á pozici z a d n í 
páčky a n e n a b ý v á pouze hodnoty 0 nebo 1 jako klávesa na klávesnici . Z a t á č e n í je na levé 
ana logové páčce . 

P ro p o h o d l n é ov ládán í by la t a k é v y t v o ř e n a kamera, k t e r á sleduje vozidlo z p t a č í per
spektivy, a se zvyšující se rychlos t í ho lehce „p ředb íhá" , aby už iva te l viděl co nej větš í plochu 
t ra t i . K a m e r a je def inovaná ve t ř í d ě PlayerCamera, kde se v m e t o d ě FixedUpdate () vypo
čí tává její pozice dle pozice automobi lu a jeho rychlost i . K a m e r a m á současně m a x i m á l n í 
velikost, o kterou se m ů ž e vzdál i t (aby vozidlo s tá le zůs táva lo na obrazovce). P r o h l a d k ý pře
chod kamery je př i je j ím n a s t a v e n í p o u ž i t a l ineárn í interpolace (metoda Vector3.Lerp()). 

V m e t o d ě OnEpisodeBeginO se na z a č á t k u k a ž d é epizody rese tuj í kon t ro ln í body -
nas t avu j í se jako nepro je t é , dá le se vozidlo vrac í do p o č á t e č n í polohy a jeho rychlost je 
nastavena na nula. 

6.3 Demons t račn í aplikace Nightmares 

Jak již bylo uvedeno v kapitole N á v r h , d e m o n s t r a č n í aplikace Nightmares je za ložena na 
e x p e r i m e n t á l n í h ř e Survival Shooter v y t v o ř e n é spo lečnos t í Uni ty . Zp ráva se tedy nebude 
věnovat i m p l e m e n t a č n í m d e t a i l ů m p r o s t ř e d í a hry s a m o t n é , ale pouze implementaci agenta 
a využ i t í sady M L - A g e n t s . 

N a někol ika mís t ech bylo t ř e b a p ř e s u n o u t logiku z metody Update () do FixedUpdate (). 
D ů v o d e m je zrychlení časového m ě ř í t k a pro simulaci, metoda se po tom nechovala dle očeká
vání , neboť implementace M L - A g e n t s p o č í t á p r á v ě s p o u ž i t í m d r u h é z m í n ě n é metody. Dá le 
bylo t ř e b a zajistit z rušen í všech i n s t anc í o b j e k t ů n e p ř á t e l ve h ř e př i skončení epizody - pů
vodn í implementace po smrt i h r áče znovu s p o u š t ě l a celou scénu, toto chování nebylo kvůl i 
chybě v p o u ž i t é verzi M L - A g e n t s (př i restartu scény p ř e s t a n o u fungovat p ř ipo j ené senzory 
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O b r á z e k 6.6: O b r á z e k z projektu Survival Shooter. Je m o ž n é v idě t h r á č e a 3 nep řá t e l e . 

na agentovi) p ř í p u s t n é . Pro to byla zvolena alternativa s o d s t r a n ě n í m n e p ř á t e l a p ř emís t ě 
n í m agenta do p o č á t e č n í polohy. 

6.3.1 A g e n t 

A b y bylo m o ž n é t r énova t u m ě l o u inteligenci, bylo t ř e b a do aplikace Survival Shooter [35] 
p ř i d a t t ř í d u Agent. P r o toto by l zvolen skript PlayerMovement, k t e r ý b y l p ř edě l án , aby 
splňoval p o ž a d a v k y sady. Dá le bylo n u t n é p ř ipo j i t k h ráčské pos t avě všechny n u t n é skripty 
pro s p r á v n é fungování agenta. N a o b r á z k u 6.7 m ů ž e č t e n á ř sledovat n a s t a v e n í t ř í d y Beha-
viorParameters. 

O b r á z e k 6.7: N a s t a v e n í t ř í d y BehaviorParameters pro d e m o n s t r a č n í apl ikaci Nightmares. 
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V j e m y 

Agentovy vjemy, p ř idě lené v m e t o d ě CollectObservations() , jsou lokální rotace po ose 
Y ( lokální v tomto p ř í p a d ě z n a m e n á vůč i o t covskému h e r n í m u objektu), jeho X a Z sou
řadn ice , určuj ící dohromady jeho pozici v a r é n ě a dá le jeho současný p o č e t ž ivotů . Jel i 
kož jsou všechny tyto úda j e u r č e n y pouze j e d n í m číslem, výs ledný vektor m á velikost 4. 
Akční prostor, ve k t e r é m agent j e d n á , je v p ř í p a d ě t é t o aplikace spoji tý. To je p o d o b n ě 
jako u p ředchoz ího p ř í p a d u z d ů v o d u preciznosti o táčen í , neboť d i sk ré tn í prostor by zajist i l 
pouze posun o fixní velikost. Nav íc jsou p ř ipo jeny dvě komponenty RayPerceptionSensor3D, 
díky k t e r ý m je agent schopen rozpoznat n e p ř á t e l e a p řekážky . D ů v o d e m pro dvě instance 
t ě c h t o komponent je m o ž n o s t r o z p o z n á v a t n e p ř á t e l e i za p řekážkou . Jakmile paprsek roz
p o z n á kol iz i s n ě j a k ý m objektem, dá le už nep rocház í . To z n a m e n á , že pokud je v p r o s t ř e d í 
p ř e k á ž k a a za ní nepř í t e l , senzor by ho nerozpoznal. P o k u d m á ale dvě m n o ž i n y senzorů , 
obě mohou r o z p o z n á v a t j i né h e r n í objekty (podle t a g ů ) a d íky tomu je m o ž n é p o p s a n é m u 
p r o b l é m u předej í t . 

Akce 

Pohyb a o t áčen í by l v p r ů b ě h u t e s tován í někol ikrá t z m ě n ě n (více v následuj íc í sekci). V ori
g inální implementaci aplikace je pohyb n a v á z á n na ho r i zon tá ln í a ve r t iká ln í osu (klávesy 
WASD nebo š ipky) a o t áčen í postavy bylo rea l izováno myš í - postava se o táče la za kurzorem. 
Ve finální implementaci m á agent v r á m c i vektoru akcí možnos t i pohybu, s t ře lby a dvě po
ložky vektoru jsou vyhrazeny pro u rčen í rotace. Toto chování je i m p l e m e n t o v á n o v m e t o d ě 
OnActionReceivedO. 

P r v n í dvě hodnoty vektoru slouží pro n a s t a v e n í hodnoty os. Dalš í dvě slouží pro iden
tifikaci n a t o č e n í - p o m o c í nich je sestrojen vektor a z něj je u rčen , za použ i t í metody 
Quaternion.LookRotationO, s m ě r n a t o č e n í . S t í m je p o u ž i t a metoda RotateTowards(). 
Hodnoty pro ses t ro jen í vektoru se p o h y b u j í v rozmezí < —1; 1 >. Takto byla realizace ro
tace oproti o r ig iná ln ímu řešení z m ě n ě n a , p r o t o ž e o t áčen í p o m o c í kurzoru je pro zpracován í 
neuronovou sí t í r e l a t i vně komplexn í řešení (myš se m ů ž e vyskytovat kdekoliv na obrazovce 
a existuje mnoho hodnot, určuj íc ích jeho pozici) . Pos ledn í hodnota vektoru ustanovuje, zda 
oponent stří l í , nebo ne. 

6.3.2 O v l á d á n í 

O v l á d á n í v m e t o d ě HeuristicO je v t é t o d e m o n s t r a č n í apl ikaci u z p ů s o b e n o pro he rn í 
ov ladač , k o n k r é t n ě by l t e s tován model ke konzoli X b o x One. Levá ana logová p á č k a slouží 
k pohybu, p r a v á urču je s m ě r pohledu postavy a levý bumper (LB) s p o u š t í s t ř e lbu . 
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Kapitola 7 

Experimenty a vyhodnocení 

V t é t o kapitole bude r o z e b r á n o s a m o t n é t r énován í a g e n t ů - j a k ý c h výs ledků bylo dosaženo 
a jak se k n i m došlo. Je zde t a k é p o p s á n a z p ě t n á vazba ve smyslu o d m ě n , což je asi 
nejdůleži tě jš í faktor udávaj ící , zda se agent n a u č í u r č e n o u ú lohu . K a p i t o l a se z a m ě ř í na 
nejzaj ímavější t r énovac í b ě h y a změny, ke k t e r ý m došlo. N a grafy bylo ap l ikované vyh lazen í 
za použ i t í k louzavého p r ů m ě r u . Or ig iná ln í hodnoty v id i te lné jako „stín". 

7.1 Demons t račn í aplikace Fighter 

V t é t o d e m o n s t r a č n í apl ikaci bylo cí lem v y t r é n o v a t bo jovn íka , k t e r ý bude co m o ž n á nej
efektivněji p o r á ž e t soupe ře . Jel ikož b y l zvolen modu l Self-Play, z n a m e n á to dosažen í co 
nejvyšší hodnoty E l o . Počína j íc í hodnota pro h o d n o c e n í E l o byla zvolena 1200. Dá le bylo 
n u t n é specifikovat s ignály odměny . O b e c n é d o p o r u č e n í pro dis tr ibuci o d m ě n y je ud ržova t 
j edno t l ivé s ignály kvůl i s t ab i l i t ě t r énován í v rozmezí < —1; 1 >. N e n í to n u t n é v p ř í p a d ě , 
že je t r énován í s t ab i ln í i s j i nými hodnotami, a i s a m o t n í a u t o ř i sady př iděluj í v n ě k t e r ý c h 
u k á z k á c h vyšší odměny . Jel ikož je cí lem agenta v boji zv í těz i t , nej vě tš í o d m ě n a mu je př i
dě lena ve chvíli, kdy tak učiní - tehdy je m u p ř i d á n a (nad r á m e c o d m ě n , k t e r é získal b ě h e m 
epizody) o d m ě n a o h o d n o t ě 5 a končí epizoda. Agent, k t e r ý prohraje, o stejnou hodnotu 
př ichází . Dá le m ů ž e v p r ů b ě h u epizody z ískat agent o d m ě n u za zasažen í nepř í t e le ú t o k e m 1, 
nebo ú t o k e m 2. V obou p ř í p a d e c h agent, k t e r ý zasáhl , z ískává o d m ě n u 0,3 a p ro t ivn ík zís
kává nega t i vn í o d m ě n u o s te jné h o d n o t ě . Spec iá ln ím p ř í p a d e m je potom par í rován í . Agent , 
v p ř í p a d ě že ú s p ě š n ě vyblokuje ú tok , aktivuje speciá ln í ú tok , k t e r ý když za sáhne , př iděluje 
o d m ě n u 0,6 a -0,6. 

P ř i p r v o t n í c h experimentech byly zavedeny postihy za použ íván í ú t o k ů a v p ř í p a d ě zra
něn í získával agent vyšší nega t i vn í o d m ě n u (zhruba o jednu t ř e t i n u ) . To mělo vést k vě t š ímu 
d ů r a z u na přež i t í oproti v í t ězs tv í a konzerva t ivně j š ímu použ íván í ú t o k ů . Ačkoliv hodnota 
E l o na z a č á t k u t r énován í stoupala, př i de l š ím b ě h u simulace se zača lo vyskytovat nežádouc í 
chování a hodnota stagnovala. Agent i se od sebe pouze vzdáli l i a nijak spolu neinteragovali, 
pouze ustupovali a p ř í p a d n ě čekali , než se s o u p e ř přibl íží . P ro to byla z k r á c e n a m a x i m á l n í 
dé lka epizody, aby (v p ř í p a d ě že se t akové chování bude opakovat) mohlo t r énován í rychleji 
pok račova t . B y l y t a k é upraveny o d m ě n y za ú t o k (tak jak jsou v současné p o d o b ě ) . T í m 
bylo p o b í d n u t o agresivnějš í chování . 

Dá le byla pro agenta p ř e d s t a v e n a m a l á nega t i vn í o d m ě n a s k a ž d ý m krokem fyzikálního 
enginu. P o u r č i t é m p o č t u k r o k ů (při časovém m ě ř í t k u 1 tento p o č e t koresponduje s 30 v teř i 
nami) hra automaticky končí r emízou . Toto n u t í agenty jednat rychleji, neboť s amozře jmě 
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Časová osa [kroky] 

O b r á z e k 7.1: G r a f znázorňuj íc í dva t rénovac í b ě h y aplikace Fighter, ukazuj íc í z m ě n u dé lky 
epizod v čase. 

chtějí v y h r á t a maximalizovat o d m ě n u . N a o b r á z k u 7.1 je m o ž n é v idě t postupnou dé lku 
epizod u dvou b ě h ů . Zeleně je z n á z o r n ě n b ě h p ř e d i m p l e m e n t a c í t ě c h t o z m ě n . Je zde m o ž n é 
v idě t , že se dé lka epizod p o s t u p n ě zvedá až k maximu, u k t e r é h o se drž í . P o implementaci 
z m ě n ( m o d r ý ) graf ukazuje postupnou klesající tendenci. J i n ý m i slovy je v tomto p ř í p a d ě 
pro agenta výhodně j š í se pokusit zneškodn i t soupe ře co nejrychleji. 
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O b r á z e k 7.2: G r a f znázorňuj íc í dva t r énovac í b ě h y aplikace Fighter, ukazuj íc í výši hodnoty 
E l o v p r ů b ě h u t r énován í . 

Dalš í dů lež i tou metrikou, na kterou je n u t n é se zaměř i t , je h o d n o c e n í E l o . Zde n á m 
zelený graf na o b r á z k u 7.2 ukazuje, že v p ů v o d n í m b ě h u už nebylo m o ž n é se po čase nijak 
zlepši t , neboť o p t i m á l n í s t r a t eg i í pro agenta bylo pouze čeka t na konec epizody. S e k u n d á r n í 
b ě h ( m o d r ý graf) ukazuje i po de l š ím b ě h u simulace s toupa j íc í tendenci hodnoty E l a . N a 
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druhou stranu ale nen í dosaženo s te jné efektivity, neboť je hodnota po s t e jném p o č t u k roků 
simulace menš í . 

P ro finální implementaci byla zvolena d r u h á varianta, k t e r á vedla k za j ímavějš ímu cho
vání agenta v reá lných p o d m í n k á c h (v souboji člověka prot i tomuto modelu). P o k u d by si 
už ivate l n i c m é n ě p ř á l m í t bo jovn íka s defenzivnějš ím chován ím, šlo by použ í t variaci p r v n í 
zmíněné verze. Je tedy m o ž n é v idě t , že r e l a t ivně m a l é z m ě n y v p r o s t ř e d í a o d m ě n á c h vedou 
k d i a m e t r á l n ě o d l i š n ý m v ý s l e d k ů m a t y p ů m chování . 

7.2 Demons t račn í aplikace Racer 

D e m o n s t r a č n í aplikace se zaměř i l a na v y t r é n o v á n í vozidla s chopného projet t rať , aniž by 
j i opusti la v co m o ž n á ne j lepš ím čase . B y l y v y t v o ř e n y dvě implementace - pro d i sk ré tn í 
a spo j i tý akčn í prostor. V obou p ř í p a d e c h jsou o d m ě n y př idě lovány s te jně a liší se jenom 
způsob , j a k ý m agent p rovád í akce. P ů v o d n í m p l á n e m bylo využ í t kolizní geometrii na roz
poznán í , zda je vozidlo s tá le na ploše t ra t i , nebo sjelo mimo. Tato metoda nebyla funkční, 
neboť se vozidlo o t rať , k t e r á mě la aktivovanou detekci kolizí „zasekávalo". J i n ý m i slovy 
t rať nebyla s j ízdná a bylo t ř e b a na j í t j inou al ternativu. 

Proto jsou p o d é l plochy okruhu rozesety m a l é k v á d r y - ty p ln í funkci m a n t i n e l ů . P ř i 
t r énován í m á agent k dispozici dvě sady senzorů (RayPerceptionSensor3D). P o m o c í j e d n é je 
schopen tyto mantinely r o z p o z n á v a t . Ví tedy, jak jsou daleko a v j a k é m s m ě r u . D r u h á sada 
rozpoznává kon t ro ln í body. T y slouží jednak jako nav igačn í body pro agenta, aby věděl , 
k t e r ý m s m ě r e m se vydat, a zá roveň jako p o d n ě t , aby j i m i proj ížděl , neboť př i p r ů c h o d u 
t a k o v ý m t o k o n t r o l n í m bodem získává agent malou poz i t ivn í o d m ě n u . D ů v o d e m pro dvě 
sady senzorů je m o ž n o s t v idě t mantinely i skrze kon t ro ln í body, což je dů lež i t é h lavně 
v p ř í p a d ě za t áček , kde by v p ř í p a d ě j e d n é skupiny senzorů kon t ro ln í bod zas t ín i l informace 
o tvaru z a t á č k y za n ím. 

Časová osa [kroky] 

O b r á z e k 7.3: G r a f znázorňuj íc í t ř i t r énovac í b ě h y aplikace Racer, zobrazuj íc í velikost ku
m u l a t i v n í o d m ě n y v p r ů b ě h u t r énován í . 

Nejdůleži tě jš í mechanismus, naváděj íc í agenta k cíli, je n i c m é n ě nega t i vn í o d m ě n a za 
kontakt s mantinelem. V p ř í p a d ě , že tak agent učiní , je t r e s t á n nega t i vn í o d m ě n o u a epizoda 
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končí . V nepos ledn í ř a d ě t a k é získává, p o d o b n ě jako v p ředchoz í apl ikaci , n ega t i vn í o d m ě n u 
s k a ž d ý m u p l y n u l ý m krokem simulace. Toto ho m á vést k co nej rychle jš ímu j e d n á n í , neboli 
k co ne j lepš ímu času p ro je t í okruhu. 

Po p r v o t n í c h tes tovacích bězích byla p r v n í ve lká z m ě n a u č i n ě n a z d ů v o d u neschopnosti 
agenta u k á z a t z lepšení i po r e l a t i vně ve lkém m n o ž s t v í k roků . Ř e š e n í m bylo navýšen í p o č t u 
kont ro ln ích b o d ů , ve výs ledku zhruba o de se t i ná sobek p ů v o d n í c h . To zmenš i lo vzdá lenos t 
mezi j e d n o t l i v ý m i body a pro agenta to znamenalo pravide lně jš í o d m ě n u , což mu umožn i lo 
j e d n o d u š š í učení . N a o b r á z k u 7.3 je zobrazena výše o d m ě n y z í skaná v ep izodách pro t ř i 
t r énovac í běhy. Zeleně je b ě h p ů v o d n í p ř e d n a v ý š e n í m p o č t u kon t ro ln ích b o d ů . G r a f n á m 
n a p o v í d á , že ani po někol ika milionech k r o k ů nedoš lo k navyšován í o d m ě n y a agent se tedy 
neblížil ke k ý ž e n é m u výs ledku . 

F ia lový graf vyobrazuje b ě h agenta s d i s k r é t n í m a k č n í m prostorem. V p o r o v n á n í s mod
r ý m grafem je v idě t , že ačkoliv mě l agent k dispozici pouze velice omezené možnos t i , co 
se akcí týče , nebyl výs ledek kvali tnější , ani ho nedosáh l v k r a t š í m čase . To mohlo bý t 
z p ů s o b e n o b u d lepš ími n á h o d n ý m i akcemi, k t e r é „ m o d r ý agent" na p o č á t k u zvol i l , nebo 
faktem, že v d r u h é m p ř í p a d ě vede větš í preciznost v ov l ádán í k l epš ím v ý s l e d k ů m i p řes 
vyšší komplexi tu . V obou p ř í p a d e c h byly po nasazen í modely schopné t r ať projet, byť ne 
se s t o p r o c e n t n í ú spěšnos t í . Je t a k é v idě t , že o d m ě n a nep řesahu je hodnotu « 40. T a znázor
ňuje ú s p ě š n é p ro je t í s d o b r ý m č a s e m a n á r ů s t o d m ě n y už by by l na t é t o h o d n o t ě p o m a l ý 
a r e l a t i vně nezna te lný . 

O b r á z e k 7.4 ilustruje dé lku o d m ě n y z í skané v ep izodách . Zde je m o ž n é si v š i m n o u t , že 
jak pro d i sk ré tn í , tak pro spo j i tý b ě h k ř ivky grafů od u r č i t ého momentu do značné m í r y 
kopíruj í p ředchoz í graf. Což v praxi znamenalo, že z í skané o d m ě n y už převýš i ly časovou 
nega t ivn í o d m ě n u i o d m ě n u z kolizí. Agent pouze nebyl schopný ú s p ě š n ě projet n ě k t e r o u 
ze za táček , ale už věděl , co m á dě la t . 
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Časová osa [kroky] 

O b r á z e k 7.4: G r a f znázorňuj íc í dva t r énovac í b ě h y aplikace Racer, ukazuj íc í z m ě n u dé lky 
epizod v čase. 

P ro s k u t e č n é nasazen í v y t r é n o v a n ý c h m o d e l ů pomohlo n a p ř í k l a d zruš i t r e s t a r t o v á n í 
epizody v p ř í p a d ě kontaktu s mantinelem, p ro tože s ebemenš í dotyk n e z n a m e n á a u t o m a t i c k ý 

Před navýšením 

Spojitý akční prostor 

— Diskrétní akční prostor 
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neúspěch . Toto by však mohlo t a k é vést k nedef inovaným s t a v ů m a n e p ř e d v í d a t e l n é m u 
chování . 
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O b r á z e k 7.5: G r a f znázorňuj íc í 2 t r énovac í b ě h y aplikace Racer s p o u ž i t í m modulu g a i l , 
i lustruj ící velikost o d m ě n y v p r ů b ě h u t r énován í . 

Jel ikož m á aplikace snadno def inovatelný cíl (projet t r a ť ) , byla aplikace v h o d n ý m kandi
d á t e m na vyzkoušen í s i l i m i t a č n í h o učení . K o n k r é t n ě b y l použ i t modu l G A I L a pro něj byla 
v y t v o ř e n a demonstrace p ro je t í jednoho kola okruhu. Zde n i c m é n ě výs ledky n e o d p o v í d a l y 
očekávání . N a o b r á z k u 7.5 jsou vyobrazeny dva b ě h y s p o u ž i t í m tohoto modulu . Ačkoliv se 
by l agent schopen zlepši t velice rychle, nepovedlo se mu ani v jednom p ř í p a d ě t rať ú spěšně 
projet. To mohlo bý t z p ů s o b e n o b u d nekva l i tn ími demonstracemi, nebo př í l i šným d ů r a z e m 
na sílu tohoto s ignálu . V tomto kontextu síla určuje jak moc se agent ř íd í s igná lem g a i l 
oproti vně j š ím o d m ě n á m . 

7.3 Demons t račn í aplikace Nightmares 

Cílem agenta v t é t o apl ikaci bylo přež í t co nejdéle na boj iš t i a zl ikvidovat u toho m a x i m á l n í 
m o ž n ý poče t n e p ř á t e l . Jel ikož je toto j e d i n á aplikace, k t e r á nebyla t v o ř e n a od zák ladů , stala 
se t a k é ap l ikac í činící největš í p rob lémy. Agent z ískává o d m ě n u dvo j ím z p ů s o b e m - když 
nepř í t e le v ý s t ř e l e m trefí a když ho zabije. Jel ikož nep ř í t e l vyd rž í 5 zásahů , tak je pro agenta 
důlež i té , aby všechny své ú t o k y ne jdř íve míř i l na jednoho, než aby je rozděloval mezi více. 
V o p a č n é m p ř í p a d ě by to t i ž by l obklopen a n e m ě l už by k a m u téc i . P ro to je za k o m p l e t n í 
zneškodněn í nepř í t e l e vyšší o d m ě n a než pouze za zá sah . O d m ě n a za z á s a h byla p ř i d á n a , 
neboť šance , že agent nepř í t e l e trefí, je z p o č á t k u p o d s t a t n ě vyšší , než že ho u s m r t í - učí 
se tedy d íky tomu rychleji . N e g a t i v n í o d m ě n u získává v okamž iku , kdy je s á m zasažen , 
a jakmile agent u m í r á , epizoda končí. 

P r v n í , r e l a t i vně úspěšný, t rénovac í b ě h dosahoval po n a s a z e n í modelu skóre zhruba 
1250 (125 zab i tých n e p ř á t e l ) , což už by se dalo považova t za docela obs to jný výs ledek 
v p o r o v n á n í s b ě ž n ý m člověkem. A n i zdaleka n i c m é n ě nep řekonává byť jen trochu lepšího 
h ráče . K dosažen í tohoto výs l edku b y l využ i t modu l curiosity. P ř e d jeho p o u ž i t í m agent 
ve vě tš ině b ě h ů vyhodnot i l , že je pro něj dobrou s t r a t eg i í schovat se v nej vzdá leně jš ím 
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rohu a rény - daleko od b o d ů , na k t e rých se periodicky n e p ř á t e l é objevovali. Ačkoliv by l 
takto schopen několik des í tek n e p ř á t e l zneškodn i t , jel ikož j iž nemě l dá le k a m ustupovat, 
nebyla to strategie o p t i m á l n í . S p o u ž i t í m modulu se zvýšil pohyb po m a p ě a dosáh l lepších 
výs ledků . Zároveň by l v tomto b ě h u použ i t j e d n o d u š š í z p ů s o b rotace kolem osy. Agent 
pouze určoval s m ě r o točen í , p o d o b n ě jako v apl ikaci Racer. To n i c m é n ě znamenalo, že 
se nemohl o k a m ž i t ě o toč i t k ý ž e n ý m s m ě r e m . Pro to bylo i m p l e m e n t o v á n o o t áčen í p o p s a n é 
v i m p l e m e n t a č n í čás t i 6.3.1, k t e r é umožňu je t é m ě ř i n s t a n t n í o točen í l ibovolným s m ě r e m . To 
mělo vést k rychle jš ím r eakc ím s ve lkým m n o ž s t v í m n e p ř á t e l . Zvýšená komplexi ta n i cméně 
vedla v p r ů b ě h u t e s tován í k h o r š í m výs l edkům. 
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(íM 7M 

O b r á z e k 7.6: G r a f znázorňuj íc í dva t r énovac í b ě h y aplikace Nightmares, vyobrazuj íc í veli
kost o d m ě n y Zet CctS běhu . 

N a o b r á z k u 7.6 je m o ž n é v idě t p o r o v n á n í nej lepšího b ě h u (s curiosity) a běhu , k t e r ý 
využ ívá i m i t a č n í učen í a ak tua l i zovaný z p ů s o b ov ládán í . Z něj je p a t r n é , že j e d n o d u š š í 
ov ládán í vedlo k daleko lepš ím v ý s l e d k ů m , byť s velkou var ianc í . Apl ikace byla p rob lémová 
k v y t r é n o v á n í kva l i tn í neu ronové s í tě a i t r énován í s a m o t n é př ines lo z n a č n á úskal í . Simu
lace s vyšš ím č a s o v ý m m ě ř í t k e m n e o d p o v í d a l a , kvůl i p ů v o d n í implementaci, p ř e d p o k l a d ů m 
(agent nemě l m o ž n o s t s t ř í le t tak čas to , jak by m ě l ) . P ro to muselo t r énován í běže t s měř í t 
kem m e n š í m a bylo kvůl i tomu pomale j š í než u o s t a t n í c h apl ikac í . P r o za j ímavos t b y l t aké 
v y t v o ř e n běh , ve k t e r é m soupeř i i agent umí ra j í po jednom zásahu . Zde b y l agent schopen 
získat velice vysoké skóre, ale jelikož k tomu nebyla aplikace p ů v o d n ě u z p ů s o b e n a , bylo to 
pro něj v tomto p ř í p a d ě p o d s t a t n ě j ednodušš í . 
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Kapitola 8 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo vy tvo ř i t v h e r n í m enginu Unity, za pomoci sady M L - A g e n t s , p r o s t ř e d í 
pro t r énován í a g e n t ů p o m o c í s t ro jového učení . Zároveň si k ladla p r á c e za cíl zhodnotit 
o t á z k u využ i t e lnos t i s t ro jového učení , p o t a ž m o sady M L - A g e n t s pro vývoj u mě lé inteligence 
ve s k u t e č n ý c h projektech. K realizaci tohoto z a d á n í byly navrhnuty a i m p l e m e n t o v á n y dvě 
d e m o n s t r a č n í aplikace, s o d l i š n ý m p r o s t ř e d í m , ve k t e r ý c h byly dá le p rováděny experimenty 
ve formě t rénovac ích běhů . U obou apl ikac í bylo m o ž n é v idě t , že se agenti postupem času 
zlepšovali a v ý s t u p e m by l v y t r é n o v a n ý model neu ronové sí tě , k t e r ý by l více či m é n ě schopen 
plnit z a d a n é úkoly. 

V r á m c i t ř e t í aplikace by l v prác i zp racován j iž i m p l e m e n t o v a n ý projekt, do k t e r é h o byla 
p ř i d á n a sada M L - A g e n t s . Tato d e m o n s t r a č n í aplikace m ě l a sloužit jako p ř ík l ad p ros t ř ed í , 
k t e r é nebylo n a v r ž e n é s ohledem na apl ikaci s t ro jového učení . P o u ž i t í sady se zde ukáza lo 
bý t značně ná ročně j š í než v p rvn í ch dvou apl ikac ích . Jednak z d ů v o d u vyšší komplexi ty 
p ros t ř ed í , jednak kvůl i z p ů s o b u implementace. A b y síť dosahovala s k u t e č n ě v ý b o r n ý c h vý
sledků, vyžadova la by ř ádově delší t r énovac í běhy. I zde se n i c m é n ě poda ř i l o d o s á h n o u t 
a l e spoň čás t ečně uspokoj ivého výs ledku . 

Nakonec chtě la p r á c e o d p o v ě d ě t na o t á z k u , zda by tento p ř í s t u p mohl nahradit existuj ící 
techniky n á v r h u umě lé inteligence ve h r á c h . V p ř í p a d ě ú m y s l u použ i t í sady je n u t n é d b á t již 
na n á v r h aplikace, kde m u s í vývo já ř p o č í t a t s j e j ím p o u ž i t í m a vy tvo ř i t j i tak, aby t r énován í 
bylo m o ž n é . Ačkoliv nejspíše v nejbližší d o b ě s t ro jové učení zavedené techniky n e n a h r a d í , 
n a p ř í k l a d z d ů v o d u n e p ř e d v í d a t e l n o s t i v y t r é n o v a n é h o modelu, kdy vývo já ř n e m u s í n u t n ě 
vědě t , jak p ř e s n ě bude agent v d a n ý okamž ik jednat, udržu j i si v tomto ohledu do budoucna 
optimismus. Využi te lnos t v id ím p ř e d e v š í m v s imulování n ě k t e r ý c h m é n ě dů lež i tých p r v k ů ve 
v ideohrách . T ě m i mohou bý t agenti ve formě fauny, či n e i n t e r a k t i v n í neh ráčské postavy, kde 
nen í k o m p l e t n í znalost jejich chování n u t n o s t í , a naopak j i s t á n e p ř e d v í d a t e l n o s t v j e d n á n í 
m ů ž e dodat na v ý s l e d n é m záž i tku . 
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