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Abstrakt

Tato prace se vénuje problematice navigace a autonomniho Fizeni za pouziti konvoluénich
neuronovych siti. Jsou zde pfredstaveny hlavni pristupy vyuzivajici zpracovani senzoric-
kych vstuptu uvadéné v odborné literatufe a popsana teorie neuronovych siti, imitacniho a
zpétnovazebniho uceni. Déle jsou zde popsany nastroje a metody vhodné pro zpracovani
systému rizeni. Jsou vytvoreny dva typy modelu pro rizeni vozidel v simula¢nim prostiedi.
Modely vyuzivaji u¢icich algoritmi DAGGER a DDPG. Vytvorené modely jsou otestovany
v prostiedi simulatoru TORCS.

Abstract

This thesis studies navigation and autonomous driving using convolutional neural networks.
It presents main approaches to this problem used in literature. It describes theory of neural
networks and imitation and reinforcement learning. It also describes tools and methods
suitable for a driving system. There are two simulation driving models created using learning
algorithms DAGGER and DDPG. The models are then tested in car racing simulator
TORCS.
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Kapitola 1

Uvod

Problematice autonomniho fizeni a navigace vozidel je vénovano mnoho odbornych praci
a v minulém desetileti dosahly jejich vysledky znatelného pokroku. Spolecenské poptavka
posledni doby po nejruznéjsich autonomnich systémech, které lze zahrnout napiiklad do
konceptti Smart Cities, bezpec¢nostnich systémi, atd. je opravdu vysoka. Autonomni navi-
gace se stava nezbytnou u riznych typu roboti pohybujicich se v budovach, na cestach i v
terénu. U silni¢nich vozidel jsou jiz bézné parkovaci automaty a testuji se autonomné rizena
vozidla v bézném silniénim provozu. Stale se také ve velké mire vyvijeji pocitacové modely
pohybujici se ve virtudlnim prostfedi, a to vétSinou pro ucely vyzkumu a inovaci novych
pristupu a technik, a ve hrach.

Mnoho dnesnich systémn je zaloZeno na vyuziti vicenasobnych senzori, jako jsou lasery a
radary. Vedle toho jsou vyvijeny ¢isté pasivni systémy spoléhajici pouze na obraz z kamer.
Ty jsou dostupnéjsi, mensi a energeticky méné narocné nez aktivni senzory, ovSem pro
ziskani uziteéné informace je tfeba slozitého zpracovani obrazu. V této praci se dédle zabyvam
systémy vyuzivajicimi obrazové vstupy i senzory.

V posledni dobé zaznamenaly obrovsky narust popularity také neuronové sité. Je tomu
tak predevsim diky dobrym vysledktim, které podavaji v odvétvich jako jsou klasifikace
obrazku, zpracovani prirozeného jazyka a v neposledni fadé hrani her. Pravé hrani her ma
velmi blizko k Tizeni vozidel v simula¢nim prostiedi. Existuje mnoho her, které se snazi
Fizeni co nejvérnéji zreplikovat a modely neuronovych siti, naucené v takovémto prostredi,
mohou byt pozdéji vyuzity k fizeni v redlném svéte.

Dalsi technikou, ktera muze byt pro autonomni fizeni pouzita je zpétnovazebni uceni.
Jedna se o typ strojového uceni, pii kterém umély agent svymi akcemi ovliviiuje prostiedi a
uci se pomoci odezvy, kterou tak vyvola. Vyhodou takového ucenti je, ze agent jen nekopiruje
svého uditele, ale sdm prozkoumava prostredi a vytvari vlastni strategii chovani. Takova
strategie muze byt lepsi, nez jakou by ho dokézal naucit ucitel. Zpétnovazebni uceni je také
casto kombinovano s neuronovymi sitémi, touto technikou jsou napriklad uceny programy
AlphaGO a AlphaZero, které jsou v hrani sachu a Go zatim neporazitelné.

Cilem této prace je uvést do problematiky autonomniho Fizeni, neuronovych siti a zpét-
novazebniho uceni a poté tyto techniky aplikovat na navrh a implementaci autonomniho
systému Fizeni v simula¢nim prostredi.

Clenéni prace

Tato prace je rozdélena do osmi hlavnich kapitol.



Ve druhé kapitole je popsan tvod do problematiky vyuziti strojového uceni pro rizeni
vozidel a jsou zde predstaveny a analyzovany hlavni pristupy, které se v ni pouzivaji.

Kapitola 3 popisuje védecké ¢lanky a prace, které se zabyvaji podobnymi problémy a
které byly inspiraci k tvorbé této prace. Jedna se predevsim o préace z posledni doby, vénujici
se autonomnimu fizeni a zpétnovazebnimu uceni.

V kapitole 4 je popsan uvod do neuronovych a konvolu¢nich neuronovych siti, je vy-
svétleno jakym zpusobem se tyto sité u¢i a jak mohou byt pouzity k rizeni vozidel.

V kapitole 5 je popsan uvod do zpétnovazebniho, hlubokého zpétnovazebniho uceni a
imita¢niho. Déle jsou zde predstaveny metody, které se v tomto odvétvi v praxi pouzivaji
a které jsou pouzity pro navrh systému rizeni v dalsich kapitolach.

Kapitoly 6 a 7 se vénuji vybéru vhodnych néstroji a navrhu systému strojového uceni
pro Tizeni vozidel v simuldtoru.

V kapitole 8 je popsano testovani, ladéni parametrii a srovnani navrzeného systému.

V Zavéru je zhodnocen tispéch a prinos této prace a jsou diskutoviny moznosti dalsiho
rozvoje.



Kapitola 2

Strojové uceni pro autonomni
rizeni

V této kapitole jsou shrnuty jednotlivé pristupy feseni problému autonomniho fizeni a
navigace vozidel pouzité v literatutre. Tyto pristupy se lisi nejen tim, jaké vstupni informace
jejich systémy vyuzivaji, jakymi prostfedky jsou modelovany a uceny, ale také tim, v jakém
prostiedi se pohybuji a jak jsou testovany. Zminuji se také o dalsich oblastech vyuziti
autonomné rizenych systému vyuzivajicich konvolué¢ni neuronové siteé.

2.1 Pristupy k autonomnimu rizeni se zpracovanim obrazu

Podle prace Ch. Chenal!] se pro problematiku autonomniho fizeni v zdsadé pouzivaji tii
hlavni druhy pfistupi: Pristupy zprostiedkovanych vjemi (mediated perception approa-
ches), které zpracovavaji celou scénu k vytvoreni rozhodnuti pro fizeni vozidla, pristupy
odvozené od chovani (behavior reflex approaches), které vytvareji fidici povely pfimo ze
vstupniho obrazu pomoci regrese, a pristup piimého vjemu (direct perception approach),
ktery vytvari fidici rozhodnuti podle omezené skupiny indikatoria. Graficky jsou tyto pii-
stupy zobrazené na obrazku 2.1.

Pristup zprostredkovanych vjemu

Pristupy zprostfedkovanych vjemu zahrnuji mnoho dilé¢ich ¢asti k rozpoznavani objektt
relevantnich pro fizeni vozidla, jako jsou ostatni GcCastnici silni¢niho provozu, dopravni zna-
¢eni atd. Tyto rozpoznané objekty a jejich umisténi predstavuji obraz skute¢ného okoli v
daném okamziku, na jehoz zdkladé se systém pro tizeni vozidla rozhoduje. Nevyhodou to-
hoto pristupu je, ze analyzuje i objekty, které nejsou pro Fizeni relevantni a systém je pak
velmi slozity.

Pristup odvozeny od chovani

Pristupy odvozené od chovani mapuji vstupy ziskané ze senzort na ridici povely. Pro ta-
kovéto mapovani z obrazu na tihel natoceni volantu byla jiz v osmdesatych letech pouzita
neuronova sit [16]. Pro nauc¢eni modelu bylo vozidlo fizeno ¢lovékem a trénovaci data byla
porizena snimanim vozovky kamerou a snimanim natoceni volantu. Prikladem piimého pii-
stupu je i ¢lanek z roku 2016 End to end learning for Self-Driving Cars[3]. P¥istup z tohoto
¢lanku predstavuje jedinou palubni kameru, jejiz vystupy se pomoci konvoluéni neuronové
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Obrazek 2.1: Znazornéni pristupt k autonomnimu fizeni. Pfevzato z [/]

sité primo transformuji na prikazy k rizeni. Jedinym vystupem uciciho procesu je thel na-
tocCeni volantu pri fizeni, bez explicitni detekce jakychkoliv objektt. Tim je celkovy systém
jednodusi a pfi uceni se snazi optimalizovat celkovou schopnost systému ridit namisto opti-
malizace urc¢enych mezikroki, jako je detekce silni¢nich pruhu apod. Tato kritéria usnadnuji
interpretaci systému pro ¢lovéka, ale nemusi zajisStovat maximalni vykonnost systému. Ta-
kovyto systém vidi cely problém mapovani vstupnich obrazu na thel natoceni volantu jako
jediny nedélitelny tkol, ktery se uci od konce do konce.

Pristup primého vjemu

Pfistup pfimého vjemu byl prezentovan v roce 2015 v praci Ch. Chena[!] a je kombinaci
predchozich dvou pristupti. Obraz se namapuje na nékolik indikatorti dopravni situace,
jako jsou vzdélenost vozidla od silni¢nich pruhu, ostatnich vozidel a tihel natoceni vozidla
smérem k vozovce.

2.2 Snimani vstupnich dat

Dalsim rozdilnym prvkem je pocet pouzitych kamer pro sniméni obrazu, které se pouzivaji
jako vstupy neuronovych siti. Je mozné pouzit obraz z jediné kamery [3, 3], dvou nebo vice
kamer zabirajici jiné thly pohledu [0, 12] nebo vice kamer smétujicich dopfedu, kde kamery
posunuté od stfedu vozidla simuluji posun vozidla v jizdnim pruhu[].

Testovaci prostiedi Systémy se také mohou lisit podle prostiedi pro které jsou navr-
hovany. Od simulovaného prostredi predstavovaného napiiklad 3D dopravnim simuldtorem
pres rizné typy dopravni infrastruktury az po volny terén bez vozovky ¢i dopravniho zna-
Cendi.

Modely a jejich uceni Starsi systémy jako ALVINN [16] pouzivaly plné propojené neu-
ronové sité. Nyni vétsina modernich systému|3, 4, 12] pouziva ke zpracovani obrazu konvo-



luéni neuronové sité. Ty jsou pouzivany jiz pres dvacet let, ale v poslednich letech dosahly
velkého rozvoje diky implementaci ucicich algoritmii konvoluénich siti na paralelnich gra-
fickych procesorech a dostupnosti vhodnych dataseti.

Pro uceni systému tizeni se také vyuziva zpétnovazebni uceni [9, 2]. Pfi tomto piistupu
neni dostupny dataset, ale systém pri uceni prozkoumé&va rizné stavy a na uci se na zakladé
odmén z hodnotici funkce. Takto je mozné naucit systém reagovat na nové prostiedi (napt.
nové typy cest) bez nutnosti sbirdni dat. Nevyhodou tohoto piistupu je nutnost vyuzit pro
uceni simulovaného prostiedi. J. Koutnik et al. prezentuje ve své praci [9], ze vyuzitim
zpétnovazebniho uceni lze dosdhnout vysledkt srovnatelnych se systémy pouzivajici uceni
s ucitelem (supervised learning).



Kapitola 3
Souvisejici prace

V této kapitole je proveden rozbor praci souvisejici s tématy strojového uceni a autonomniho
fizeni. Téma strojového uceni se v posledni dobé stile rozviji, pfedevsim se zvySovanim
vykonu vypocetni techniky. Znacnou popularitu strojového uceni prinesly neddvné velké
uspéchy tymu DeepMind pii aplikaci uc¢icich systému na hry sach a go [19, 13].

Prvni pokusy pouzit strojové uceni pro rizeni vozidel byly popsany jiz v roce 1989 v praci
D. A. Pomerleaua [16], ve které vyuzivd jednoduchou neuronovu sit k pfimému mapovani
obrazu na Fidici povely. Podobny pfistup pouzivd Yann LeCun [12] pfi uéeni terénniho
vozidla prekonavat prekazky. Ucici systém je postaven na velké Sestivrstvé konvoluéni siti,
na jejimiz vstupu jsou dvojice obrazovych snimki s nizkym rozlisenim.

Dalsi posun pfinesl tym spolec¢nosti Nvidia [3], ktery sestrojil systém vyuzivajici tfech
kamer umisténych na predni strané vozidla. Upravené obrazové snimky z téchto kamer jsou
privadény na vstup konvolucéni sité, ktera na vystupu primo generuje fidici povely. Tento
systém ovlada pouze zataceni vozidla s nutnosti manualniho ovladani plynu a brzdy, ale
je schopen se naucit ridit realné vozidlo po silnicich a venkovskych cestach po zpracovani
100 hodin zdznamu Fizeni z kamer. VSechny vysSe zminéné prace vyuzivaly lidmi nasbirany
dataset obrazovych snimki.

V roce 2013 predstavil tym Google DeepMind svuj algoritmus DQN [15], ktery je
schopny hrat rizné hry z konzole Atari 2600 bez nutnosti predem nachystaného datasetu.
Tento a jemu podobné algoritmy se zacaly aplikovat i na Fizeni vozidel. Jelikoz se jednd o
algoritmy s uéenim bez ucitele (unsupervized learning), které potiebuji velky pocet iteraci
algoritmu, vyuziva se pro uceni simula¢ni prostiedi. Timothy P. Lillicrap [2] vyuziva Fizeni
vozidla v simulaci jako jedno z prostfedi pro testovani algoritmi zpétnovazebniho uceni
se spojitou mnozinou stavi a akci. Podobné metody s vétsim zaméfenim na Tizeni vozidel
testuje ve své praci Adythia Ganesh [1].

V nésledujicich podkapitolach jsou podrobnéji popsany ty prace z posledni doby, jejichz
zameéieni je této praci nejblize.

3.1 DeepDriving: Learning Affordance for Direct Perception
in Autonomous Driving

Chen a kolektiv z Princetonské university ve své praci DeepDriving: Learning Affordance
for Direct Perception in Autonomous Driving[!] kombinuji zdkladni pfistupy uvedené v
kapitole 2.1, tedy pristup odvozeny od chovani a pristup piimého vjemu. K uceni a testovani
systému také vyuzivajl zavodni simulator TORCS. Obraz pohledu z vozidla namapuji na



13 indikatora dopravni situace, jako jsou napt. vzdalenost vozidla od silni¢nich pruhi,
ostatnich vozidel a thel natoceni vozidla smérem k vozovce.

Pro toto namapovani pouzivaji konvoluéni neuronovou sit typu AlexNet [10]. Tato sit
mé pét konvoucnich vrstev néasledovanych ¢tyfmi plné propojenymi vrstvami a vyuziva
euklidovskou loss funkci.

Dataset pouzity pro nauceni konvoluéni neuronové sité je nasbiran ruénim rizenim auta
v simulatoru po dobu 12 hodin se zaznamenavanim obrazu a vystupil senzoru auta ob-
sazenych v simuldtoru (jako jsou rychlost auta, vzélenosti od okraji vozovky a natoceni
auta vzhledem k ose vozovky). Obrazové snimky slouzi jako vstupy pro neuronovou sit a
senzorickd data slouzi jako pozadovand vystupni hodnota (ground truth).

Samotné fidici povely (plyn, brzdu a zataceni) vypocitava heuristicky algoritmus, ktery
zpracovava indikatory ziskané na vystupu neuronové sité. Natoceni volantu pritom zavisi
na uhlu natoceni vozidla k ose vozovky a vzdalenosti od jejiho stfedu. Zatimco hodnoty
pedalt brzdy a plynu zavisi predevsim na aktualni rychlosti a jsou ovlivnény prekazkami
(jinymi vozidly).

Takto ziskany systém dokaze udrzet auto v jizdnim pruhu a reagovat na ostatni auta
na vozovce do vzdéalenosti az 60 metri. Tato prace ukazuje, jak je mozné vyuzit obrazova
data k Tizeni vozidla bez nutnosti detailni analyzy kazdého snimku. Systém byl vedle simu-
latoru testovan i na datech z palubni kamery realného auta. Vysledky téchto testt ukazuji
dobrou schopnost systému rozpoznavat silniéni pruhy, ale informace o dalSich vozidlech
byva nepresna.

3.2 Vyuziti hlubokého zpétnovazebniho uceni pro hrani her

Spolecnost DeepMind spadajici pod Google publikovala v roce 2013 hojné citovanou praci
Playing Atari with Deep Reinforcement Learning[15]. Je v ni pfedstavena metoda Deep Q
Network (DQN), kterd se dokaze udit fesit problémy s vysoce dimenzionalni reprezentaci
stavi. Touto metodou je naucen model, ktery je schopen hrat vétSinu her z konzole Atari
2600 na tdrovni lidského hrace. Vysoka dimenzionalita problému je jednim ze spolecnych
rysu automatického hrani pocitacovych her a fizeni vozidla v simula¢nim prostiedi. Ovsem
u her je vétsinou snazsi jednotlivé stavy diskretizovat.

Jejich model se sklada z konvoluéni neuronové sité, kterd snizuje dimenze vstupu a
redukuje vstup na vektor priznaki, a plné propojené neuronové sité, ktera tento vektor
zpracovava. Model se uéi algoritmem Stochastic Gradient Descent (SGD). Je zde predsta-
vena takzvana replay memory, coz je pamét, do které jsou béhem uceni ukladany zaznamy
zkuSenosti z her. Z této paméti je v kazdé iteraci algoritmu vybran ndhodny vzorek za-
znamu, ktery je pouzit pro uceni sité. Dalsi novinkou predstavenou v této praci je vyuziti
tzv. cilovych (target) siti. To jsou sité, které jsou kopii pravé ucené sité, s tim rozdilem, ze
zmény parametru se v téchto sitich projevuji mnohem pomaleji. Cilové sité se vyuzivaji k
predpovidani budoucich odmén. Provedené pokusy ukazuji, ze pri jejich pouziti se systém
chova stabilnéji.

Velmi dobré vysledky této prace a predstaveni systému hlubokého uceni, ktery je scho-
pen se ucit velmi odlisné vysoko dimenzionalni problémy, ptinesly zna¢ny ohlas a pozvedly
zajem o zpétnovazebni uceni.



3.3 koutnik

zde bude mozné popsan Koutnikiv ¢lanek o end-to-end rizeni

3.4 Hluboké zpétnovazebni uceni pro spojité rizeni

¢lanek o ddpg, mozna

3.5 Deep Reinforcement Learning for Simulated Autonomous
Driving

Tato prace od tymu vedenym Adithyou Ganeshem ze Stanfordské university z roku 2017
[1] se zabyva vyuzitim hlubokého Q-uceni pro autonomni fizeni v zdvodnim simuldtoru
TORCS. Pouziva knihovny TensorFlow a Keras k uéeni plné propojenych hlubokych neu-
ronovych siti.

Predvadéji na pokusech, ze klasické metody Q-uceni nejsou pro problém autonomniho ri-
zeni piili§ vhodné. Proto autofi testuji metodu Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG),
poprvé predstavenou ve ¢lanku Timothyho P. Lillicrapa [2], a architekturu Long Short Term
Memory (LSTM) siti.

Agenti se sitémi naucenymi metodou DDPG jsou schopni provést auto nékolika odlis-
nymi tratémi v simuldtoru. LSTM sité tak dobré vysledky nepodéavaji a autori uvadeéji, ze je
treba doladit hyperparametry, kterych je v této architektuie vysoky pocet. V zavéru doda-
vaji, ze by bylo dale vhodné u metody DDPG otestovat rizné funkce odmén, vice strategii
explorace a ruzné nastaveni hyperparametria pro mozné ziskani lepsich vysledki.
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Kapitola 4

Neuronové a konvolucéni site

Uméla neuronova sit je vypocetni model inspirovany lidskym mozkem a stejnojmennym
biologickym systémem. Sklddd se z mnozstvi vzajemné propojenych vypocetnich jedno-
tek zvanych neuroni. V této kapitole je popsan tivod do problematiky neuronovych siti a
modelu, které tato prace vyuziva.

4.1 Neuronové sité

Neuron Umély neuron se svoji stavbou inspiruje teorii biologického neuronu. Kazdy neu-
ron ma po vzoru biologického neuronu nékolik vstupt a jediny vystup. Zakladni funkce
neuronu spoc¢iva ve sbéru nékolika elementarnich informaci na vstupech, jejich vyhodno-
ceni a poslani odpovidajiciho signdlu na vystup. Neuron mé obecné n vstupu, které tvori
vstupni vektor # = (z7...x,). Kazdy z téchto vstupi je ohodnocen vahou, kterou se tento
vstup ndsobi. VSechny vahy pak vytvaii vektor @ = (wj...w,). Model neuronu nejéastéji
obsahuje i prah (bias), ktery funguje jako dalsi vstup, ale je zpravidla napojen na kon-
stantni hodnotu. Model umélého neuronu je zobrazen na obrazku 4.1. Formalné je neuron
definovany nasledujici rovnici:

y=f>_ wiw;+b). (4.1)
=1

Kde:

e y je vystupni signal neuronu

n je velikost vstupniho vektoru

x; je i-ty prvek vstupniho vektoru

w; je i-t4 vaha neuronu

f je prenosova (nebo také nazyvand aktivacni) funkce neuronu
e ) je prah, neboli bias

Mezi nejéastéji pouzivané prenosové funkce patii Rectified Linear Unit (ReLU):

f(x) = {‘”” v>0 (4.2)

0 jinak
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Obrazek 4.1: Umély neuron.

V této praci kromé ReLU vyuzivim z divodu omezeného oboru hodnot jako pifenosové
funkce i sigmoidu:

1
flz)= Ttea’ (4.3)
a hyperbolicky tangens:
e — 1
= tanh = . 4.4
fla) = tanh(e) = S5 (14)

Vystup neuronu je zpravidla napojen na vstup jiného neuronu. Takovymto propojenim
nékolika neuront vznikd neuronova sif. Pocet neuroni a jejich vzajemné propojeni udava
topologii sité. Bézna architektura neuronové sité rozdéluje neurony do vrstev, kde jedna
je vstupni, jedna vystupni a n tzv. skrytych vrstev mezi nimi. Vahy neuronu v siti byvaji
reprezentovany vahovou matici.

Princip ucéeni neuronovych siti

Ucenim neuronové sité je myslen proces Upravy matice vah takovym zptsobem, aby sit
podévala pozadované vystupy. Existuji dva hlavni pfistupy k uceni: uceni s ucitelem (su-
pervised learning) a bez ucitele (unsupervised).

Uceni s ucitelem vyzaduje pro jednotlivé hodnoty na vstupu sité i odpovidajici vystupy
(v anglické literatute ground truth), které dohromady tvori trénovaci mnozinu. Matice vah
sité je na zacatku uceni inicializovana nahodnymi hodnotami. Vektor vstupnich hodnot je
priveden na vstupni vrstvu sité, nasledné je zpracovan siti a vysledek na vystupni vrstvé je
porovnan s vektorem pozadovanych vystupnich hodnot. Pomoci dosazenych a ocekavanych
vystupt je spocitdna chybova funkce (také nazyvana jako objective function), podle které
je nasledné upravena matice vah sité. Chybova funkce muze mit ruzné definice, jedna z
nejpopularnéjsich je Mean Squared Error (MSE, rozdil ¢tvercii), kterd je definovand jako:

N n
E= % DD (i —diy), (4.5)
i

kde n je dimenze prostoru, N je pocet vzoru, y je vystup ziskany ze sité a d je pozadovany
vystup. PTi uceni se pak hledd minimalni hodnota chybové funkce.

P1i uceni bez ucitele systém nema k dispozici k jednotlivym vstupnim vektorim poza-
dované vystupy. Sit se musi pouze ze vstupnich vzoru rozhodnout, které odezvy jsou pro
dané vstupy nejvhodnéjsi a podle toho upravit svoji matici vah. Tento pristup se pouziva
napriklad pfi problémech klastrovani.
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Metoda zpétného sifeni chyby Zikladni a nejpouzivanéjsi metodou k uceni dopred-
nych neuronovych sit{ je metoda zpétného siteni chyby (backpropagation). Vstupem algo-
ritmu je trénovaci mnozina {(x1dy), ..., (xnydn)}

4.2 Optimalizacni algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy pomdhaji minimalizovat (nebo maximalizovat) chybovou funkci
E, ktera se pouziva pro uceni sité. Zakladnim takto pouzivanym algoritmem je metoda
Gradient Descent (taktéz gradientni sestup), ke které existuje fada tprav a vylepSeni. V
zékladni verzi tento algoritmus funguje nasledovné: necht 6;(t) je i-ta4 vaha sité v ¢ase t, pak
aktualizace vah sité probiha podle gradientu chybové funkce F podle jednotlivych vah:

Wy

i 1:912:'— ~n
0;(t+1) (t) a59i

(4.6)
kde o < 1 je parametr uceni (learning rate).

Stochasticka gradientni metoda Gradient Descent v kazdé iteraci algoritmu pocita
gradienty pres celou trénovaci mnozinu, coz je velmi ¢asové naro¢né. Pro zrychleni je mozné
gradient aproximovat pouze pomoci vybrané dévky (batch) vzoru, kterd je ndhodné vybréna
z trénovaci mnoziny. Takovato Gprava se nazyva stochastickd gradientni metoda (Stochastic
Gradient Descent, SGD).

Do optimaliza¢niho algoritmu je také mozné zapojit tzv. moment, ktery mé za tkol
zamezit oscilacim v prostoru chybové funkce. To znamend, ze pri aktualizaci vah se ke
gradientu pripocitava rozdil soucasnych a minulych hodnot vah:

9i(t + 1) = 91(25) — a% + Oém(ez(t) — 91(25 — 1)), (47)
1
kde «;, je parametr dulezitosti momentu.

Dalsi moznosti Gpravy optimaliza¢niho algoritmu je varianta AdaGrad, kde je namisto
globalniho parametru uceni pouzit parametr pro kazdou vahu zvlast. Tento parametr také
nemusi byt pouze staticky, ale mize exponencialné klesat, coz je vyuzito ve verzi zvané
RMSprop. Blizsi popsani si zaslouzi algoritmus Adam, ktery jsem vyuzil v této praci.

Optimalizaéni algoritmus Adam Algoritmus Adam (Adaptive Moment Estimation)
je metodou, kterd pocitd adaptivni parametr uceni pro kazdou vahu. Adam uchovava ex-
ponencidlné klesajici primér minulych gradient my, podobny momentu, a exponencialné
klesajici primér druhych mocnin minulych gradientt v;. Parametr m; je nazyvan pruni
moment a parametr vy druhy moment, definovany jsou nasledovné:

me = frme—1 + (1 — B1)ge, (4.8)
v = Povg—1 + (1 — ﬁQ)gzgv (4.9)

kde (1 a B2 jsou parametry klesani (decay rates), které autori algoritmu nastavili na hodnoty
61 =0,9a B =0,999, a g; je vektor gradientii pro jednotlivé vihy. Momenty m; a vy maji
v pocatecnich iteracich algoritmu tendenci blizit se k nule, proto se pocitaji korekce téchto
momentua My a U¢:
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Algoritmus 1 Adam

mg < 0

v9 < 0

t<+0

while 0; nezkonvergovala do
t—t+1
gt < Do fi(Or—1)
my < Bimy—1 + (1 — B1) g
v < Bovi—1 + (1 — B2)g}

Tht — 17_)%{

’f)t — 1117555

Or41 60— a\/g—’:’;ﬁ
end while
return 6,

/ hloubka
vyska

B B _ g
Sitka

Obrazek 4.2: Schematické znazornéni konvoluéni sité

my

my = T (4.10)

1=5

N Ut

U = ——. (4.11)

1-p¢

Ty jsou pouzity k aktualizaci vah pomoci pravidla:

my

041 =0 —a——, 4.12
1 =0 —a (1.12)

kde parametr e autoii nastavuji na hodnotu 1078. Cely pseudokéd této metody je popséan
v algoritmu 1.

4.3 Konvoluéni sit

Konvoluéni neuronové sité(CNN/ConvNets) jsou velmi podobné béznym neuronovym sitim.
Celkova sit také vyhodnocuje jednotlivou diferencovatelnou hodnotici funkci: z ptvodnich
pixelit obrazku na vstupu do hodnot vystupnich klasifikac¢nich tiid. Bézné plné propojené
neuronové sité se prilis nehodi na zpracovani celych obrazu, protoze obraz vétsi velikosti
vede k obrovskému poctu vah. Tato plna propojenost je nadbytecné a velky pocet parametra
vede k preuceni (overfitting). To znamen4, Ze se sif nauci reagovat na konkrétni dataset, ale
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nedokaze vypocet zobecnit na jind vstupni data. Proto se pro zpracovani obrazu zpravidla
pouzivaji konvolué¢ni sité, které redukuji pocet propojeni neuronti a tim i vah.

Architektura konvolucnich siti vsak vychazi z explicitniho predpokladu, Zze na vstupu
jsou obrazy, které umoznuji zakdédovat urc¢ité vlastnosti do architektury. Tim se stane do-
predna funkce mnohem efektivnéjsi pro implementaci a vyznamné redukuje mnozstvi pa-
rametra v siti.

Konvoluéni neuronové sité vyuzivaji faktu, ze vstup sestava z obrazovych snimka, a
vytvareji ucelnéjsi architekturu. Na rozdil od béznych neuronovych siti jsou vrstvy kon-
voluénich siti usporadany ve tfech rozmeérech: Sirka, vyska, hloubka. Rozmér hloubka zde
neznamend hloubku celé neuronové sité, ale predstavuje tfeti dimenzi aktivacéniho svazku.
Kazda vrstva konvoluéni sité prevadi 3D vstupni svazek na 3D vystupni svazek aktivaci
neuronu. Sfika a vyska jsou ddny rozmérem obrazu a hloubka miize byt naptiklad 3 pro
RGB kanaly. Vizualni reprezentace konvoluéni sité je zobrazena na 4.2.

Vrstvy konvolucnich siti

Jednoducha konvoluéni neuronova sif je tvorena posloupnosti vrstev, kde kazda vrstva
transformuje jeden svazek aktivaci na jiny prostfednictvim diferencovatelné funkce. V ar-
chitekturdch CNN se pouzivaji se tfi hlavni typy vrstev: konvoluéni (convolutional layer),
subsamplingova vrstva (pooling layer) a plné propojend vrstva (fully connected layer).

Konvoluéni sité transformuji ptivodni obraz z hodnot pixeli do vyslednych t¥id. Nékteré
vrstvy obsahuji parametry a nékteré je obsahovat nemusi. Konkrétné konvolu¢ni a plné
propojené vrstvy provadéji transformace, které jsou funkci nejen aktivaci vstupniho svazku,
ale také parametru (vah a bias neuronil). Jejich parametry se u¢i metodou gradient descent.
ReLU vrstvy a subsamplingové vrstvy implementuji pevné funkce.

4.4 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvy jsou zakladnimi stavebnimi prvky konvoluc¢nich siti a provadéji hlavni
dil vypocetni zatéze. Parametry konvoluc¢nich vrstev sestavajl ze sady ucicich se filtri.
Kazdy z filtrti je prostorové maly podle sitky a vysky, ale roztazeny na celou hloubku
vstupniho svazku. Napiiklad typicky filtr prvni vrstvy konvoluéni sité mutze mit rozméry
5 x5 x 3 (5 pixeli x 5 pixelt vstupniho obrazu jako $itka a vyska x 3 barevné kandaly jako
hloubka). Béhem dopiedného pruchodu se kazdy filtr posouva pres sitku a vysku vstupniho
svazku a pocitaji se bodové produkty mezi vstupy filtru a vstupem v kazdé pozici. Pti
posuvu filtru pres sitku a vysku vstupniho svazku se vytvori 2D pfiznakova mapa, ktera
dava odezvy tohoto filtru v kazdé prostorové pozici. Potom sit uéi filtry, aby se aktivovaly
kdyz rozpoznaji néjaky druh vizualniho ptiznaku, jako napiiklad orientovanou hranu nebo
barevnou skvrnu, na celé vzory ve vyssich vrstvach sité. Takto se ziska celd sada filtr na
kazdé konvoluéni vrstvé a kazdy z nich vytvori samostatnou 2D piiznakovou mapu. Tyto
mapy se naskladaji za sebe podle hloubky a vytvori vystupni svazek.

Priznakova mapa Cilem pouziti pfiznakovych map je ziskani lokalni charakteristiky
obrazu. Lokélni znamend, Ze se jedna o podobraz, mame-li obraz napriklad 32 x 32, mtize byt
velikost podobrazu naptiklad 5 x 5. Kazdy pixel tohoto podobrazu bude vstupem jednoho
neuronu. Kazdy neuron tedy bude mit 5 x 5 = 25 vstupi a bias. Vstupni obraz se pokryje
vylrezem dané velikosti tak, ze podobrazy se pritom prekryvaji. Protoze kazdy z téchto
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podobrazu tvori vstup jednoho neuronu, je pocet neuroni stejny jako pocet podobrazu.
Sada vsech téchto neuronti se nazyva priznakova mapa.

Prostorové usporadani Velikost vystupniho svazku neurond v konvolu¢ni vrstvé je
obecné uréena tfemi hyperparametry[7]: hloubkou, krokem posunu (stride) a nulovinim
okraju (zero padding).

e Hloubka vystupniho svazku je prvni hyperparametr, odpovida poc¢tu pouzitych filtra.
Kazdy z nich se u¢i vyhledavat rtizné priznaky ze vstupu. Pokud prvni konvolué¢ni
vrstva ma na vstupu puvodni obraz, potom neurony v ruzné hloubce mohou byt
aktivovany pri pritomnosti urc¢itého priznaku, naptiklad orientovanych hran ¢i barev-
nych skvrn. Sada neuront, ktera je napojena na stejny podobraz se nazyva hloubkovy
sloupec nebo vldkno(depth column, fibre).

e Pri posunovani vyrezu se pracuje s urcitym krokem posunu. Pokud je krok jedna,
posunuji se filtry po jednom pixelu. Pokud je dva nebo vice (coz je neobvyklé), filtry
se posunou o dany pocet pixeli v jednom kroku. Tim se ziskaji prostorové mensi
vystupni svazky.

e Dalsim hyperparametrem je velikost nulovanych okrajt. Vynulovani vstupniho svazku
kolem jeho okraju je vyhodné protoze umoznuje ridit prostorovou velikost vystupnich
svazkl. Obvykle se nulovani okraji pouziva pro zachovani stejné velikosti vstupniho
a vystupniho svazku.

Prostorovou velikost vystupniho svazku lze vypocitat jako funkci velikosti vstupniho
svazku W, velikosti vnimaného pole neuront konvoluéni vrstvy (vyfezu) F, pouzitého kroku
posunu vyrezu S a velikost nulovaného okraje P. Vzorec pro vypocet potfebného poctu
neuronu je (W — F + 2P)/S + 1. Pouziti hyperparametri pro prostorové usporadani ma
vzajemna omezeni, je tfeba zvolit takové parametry, aby vysledny pocet potfebnych neuront
byl celé ¢islo.

Sdileni vah

Pro fizeni po¢tu vah v konvolucni vrsté se pouziva techniky sdileni parametri. Pti jejim
pouziti sdileji vSechny neurony ve stejné hloubce svazku(v fezu svazkem) vahy véetné bias.
Diky tomu se pii posunuti lokalnich pfiznak v ramci obrazu se vystup neuront také jen
posune. V redlném piripadé[! 1] pri velikosti vystupniho svazku konvoluéni vrstvy 55 x 55 x 96
tvori vrstvu 290400 neuront a kazdy ma 11 x 11 x 3 vah a jeden bias. Celkem by tedy bylo
potieba 105705600 parametri jen v prvni vrstvé konvolu¢ni sité, coz je obrovsky pocet. Pti
pouziti techniky sdileni parametri pti velikosti svazku 55 x 55 x 96 je pouze 96 Tez1, jejichz
neurony maji ruzné parametry. Takze celkovy pocet vah je 96 x 11 x 11 x 3 = 33848, navic
je zde 96 X bias, coz dohromady ¢ini 34944 parametri. V praxi pocita kazdy neuron ve
svazku béhem zpétného siteni gradient pro své vahy, ale tyto gradienty se v kazdém tezu
sectou a update se provede pouze pro jedinou sadu vah pro kazdy Tez.

4.5 Subsamplingova vrstva

Do architektury konvoluénich neuronovych sit{ se mezi dvé po sobé nasledujici konvolué¢ni
vrstvy se obvykle vklada subsamplingova vrstva, kterd obsahuje stejné mnozstvi priznako-
vych map, jako pfedchozi konvoluéni vrstva. Kazda priznakovd mapa ze subsamplingové
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vrstvy je spojena s jednou priznakovou mapou z vrstvy predchozi. Neurony priznakovych
map subsamplingové vrstvy jsou napojeny na nepiekryvajici se podoblasti priznakovych
map konvoluéni vrstvy. Protoze se podoblasti neptekryvaji, je kazda takova priznakova
mapa mensi nez prislusnd mapa predchozi vrstvy.

Uéelem subsamplingové vrstvy je vyznamné redukovat prostorovou velikost, aby se snizil
pocet parametri a vypoctu v siti a tim i zabranilo preuceni. Subsamplingova vrstva pracuje
nezavisle na kazdém hloubkovém rezu vstupu a méni jeho velikost. Nejbéznéjsi velikost filtra
v subsamplingové vrstvé je 2 x 2 s krokem 2, ta redukuje pocet aktivaci o 75%. V praxi se
bézné pouzivaji pouze dvé varianty subsamplingové vrstvy MaxPooling: s parametry F=3,
S=2 a Castéjsi F'=2, S=2.
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Kapitola 5

Zpétnovazebni a imitacni uceni

Tato kapitola popisuje zptisoby strojového uceni, které lze pouzit pro reseni problémi, mezi
které patti i navigace vozidel.

Jednu skupinu tvoii imitaéni uceni, které napodobuje chovani uclitele (tzv. experta).
Druhou skupinou jsou algoritmy zpétnovazebniho uceni, které se uci na zakladé zpétné
vazby z prostiedi. V obou piipadech je aktivnim prvkem agent, ¢asto implementovany
prostiednictvim neuronové sité.

5.1 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni (také nazyvano posilované uceni z anglického Reinforcement Learning)
je typ strojového uceni, které je zaloZeno na zjisténi kroku, které vedou k maximalizaci
uzitku. Teorie zpétnovazebniho uceni vychézi z behavioralni psychologie, kde se jedinec uci
na zakladé pozitivni ¢i negativni zpétné vazby.

Zakladnim mechanismem zpétnovazebniho uceni je interakce agenta a prostfedi. Na
zakladé vykonavanych akci ziskava agent z prostiedi zpétnou vazbu, zpravidla ¢iselnou od-
meénu, podle niz se uc¢i. Agent tedy nema k dispozici ohodnoceny dataset z daného prostredi,
ale musi pruzkumem zjistit, které akce ho dovedou k vyssim odménam. Zpétnovazebni uceni
nelze primo zaradit pod uceni s ucitelem nebo bez ucitele. Tuto charakterizaci je nutné apli-
kovat az na jednotlivé konkrétni metody. Zakladnimi prvky posilovaného uceni jsou:

e Agent - ziskava informace z prostredi a vykonava akce

Prostredi - predstavuje informace o stavu problému
e Akce - ikony vykondvané agentem, vyvolavajici zménu v prostiedi

e Odména - predstavuje ¢iselné vyhodnoceni tspésnosti akce vykonané agentem

Strategie agenta - mapovani stavu prostiedi na pravdépodobnost vybéru konkrétni
akce

Komunikace agenta s prostredim je také znazornéna na obrazku 5.1. Cilem je maxima-
lizovat odmény v dlouhodobém hledisku. Akce ¢asto nema vliv pouze na odménu v témze
stavu, ale i na odmény v nésledujicich stavech. Vice informaci o zpétnovazebnim uceni je
mozné nalézt v knize R. S. Suttona [20].

Systém je popsan mnozinou stavii S a mnozinou akci A. Strategie (policy) m = P(als)
predstavuje pravdépodobnost zvoleni akce a ve stavu s. Celkova ocCekdvania odména pri

18



agent

stavs odménar akce a

prostredi

Obrazek 5.1: Vztah agenta a prostiedi ve zpétnovazebnim uceni.

rozhodovani podle strategie m ze stavu s se nazyva hodnotici funkce (value function) a
znac¢l V7 (s). Vétsina algoritmi zpétnovazebniho uceni je zalozena na odhadnuti hodnotici
funkce. Podle této funkce se uré¢i, do jaké miry je pro agenta vyhodné jit do daného stavu
nebo z daného stavu zvolit konkrétni akci. Pro Markovovsky rozhodovaci proces se V7 (s)
da vyjadrit formalné:
inf
V7(s) = Ex{Ri|st = s} = Ex{)_ V*resrsalse = s}, (5.1)
k=0

kde E. je ocekdvand hodnota, které agent dosdhne, pokud nésleduje strategii 7 v kazdém
casovém kroku t.
Stejnym zpusobem lze definovat i hodnotu volby akce a ve stavu s podle strategie ,
kterou urcuje tzv. Q-funkce:
inf
Q7 (s,a) = Ex{R¢|st = s,as = a} = E“{Z Yorees1|se = s, a0 = al, (5.2)
k=0

kde r; je odména v kroku t a v je tzv. slevovy parametr.

Explorace

Explorace je metoda pro vybér akci, které agent béhem uceni z daného stavu provede. Pri
nahodném vybéru akci je Gi¢innost agenta velmi nizka.

Jednou z nejcastéjsich metod je € — greedy. Pri této metodé je zvolen parametr e, ktery
znaci pravdépodobnost, Ze agent zvoli ndhodnou akci. V opaéném pripadé (s pravdépodob-
nosti 1 — €) je zvolena akce s nejvyssi hodnotici funkei. Jako € se voli hodnota v rozsahu
0...1, nejcastéji 0,1 nebo 0,2. Tuto hodnotu je také mozné béhem uceni snizovat, diky ¢emu
se ze zacatku voli vice ndhodné akce a jak se zvysuje naucenost systému, voli se ¢astéji akce
s nejvyssi hodnotou.

Dalsi bézné pouzivanou metodou je SoftMazx selekce. Ta se snazi pokryt nevyhodu me-
tody € — greedy,kterd pri vybéru ndhodné akce nebere v potaz hodnotu jednotlivych stava
a méné ohodnocené stavy maji stejnou sanci byt vybrany, jako stavy ohodnocené vysoko.
Metoda SoftMazx prifadi stavim pravdépodobnostni hodnotu, kterd je funkci jejich hod-
noty Q. Timto pristupem jsou stavy castéji vybirany, pokud je jejich ohodnoceni vyssi,
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Algoritmus 2 Q-uceni

1: Q(s,a) < 0(s,a)

2: s < Ziskani pocateéniho stavu

3: repeat
4 Proved akci argmazaea(sQ(s,a)
5: s',r + Novy stav, Odména
6
7
8

Q(Sv (1) A Q(Sv (1) + oz[r + maXqcA(s') Q(Slv (J,/) - Q(Sv (1)]
s« s
: until neni splnéno vhodné kritérium konce

ale hure ohodnocené stavy maji Sanci byt prozkoumany také. Akce a v Case t je zvolena s
pravdépodobnosti:

(Qula)/7
TS, e/

kde hodnota 7 je kladné ¢islo zvané teplota. Pii nizkych hodnotach 7 je vétsi rozdil prav-
dépodobnosti volby mezi hiife a 1épe hodnocenymi akcemi a pti vétsi teploté se tento rozdil
naopak vyrovnava.

(5.3)

Q-uceni

Algoritmus Q-uceni (z anglického Q-learning) je jednou z nejpopuldrnéjsich metod zpétno-
vazebniho uceni. Tento algoritmus uvadi funkci Q7 (s, a), ktera definuje kvalitu volby akce
a ve stavu s pri pouziti strategie:

m(s) = arg max Q(s,a). (5.4)
a€A(s)
Pred zac¢atkem uceni je hodnota Q zvolena arbitrarné. Necht je agent ve stavu s, ziska
odménu R(s) a provede akci a, ¢imZ se dostane do nového stavu s’. Pak je @ funkce aktu-
alizovana podle pravidla:

Q(s.0) = Qs a) + alr +7_max, Q<)) ~ Q(s,a)] (5.5)

kde « je parametr uceni a v je slevovy parametr, ktery definuje jak velky vyznam maji

pro agenta odmény ziskané v budoucnu oproti odmeéné ze soucasného stavu s. Cely proces
Q-uceni je popsan v algoritmu 2.

5.2 Hluboké zpétnovazebni uceni

Algoritmy jako je Q-ucCeni nejsou ve své zakladni varianté prilis vhodné pro feseni problému
s vysoce dimenziondlnim prostorem stavi ¢i akei (tedy problémy blizké tém z redlného
svéta). Je tomu tak z divodu, Ze tyto algoritmy si uchovavaji tabulku vSech navstivenych
stavli a vykonanych akci. Tato tabulka by v téchto ptripadech méla velmi velké rozméry,
znamenajici také velkou prostorovou a ¢asovou naroc¢nost algoritmu. Tento problém se snazi
resit hluboké zpétnovazebni uceni.

Pii hlubokém zpétnovazebnim uceni (deep reinforcement learning) je k aproximaci Q
funkce vyuzita vicevrstva neuronova sif. Tyto metody nabyly znacné popularité poté, co
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V. Mnih ve své préci [15] prezentoval algoritmus DQN (Deep Q Network), ktery rozsifuje
metodu Q-uceni o neuronovou sit. Pomoci néj byl schopen naucit model, ktery dokazal hrat
7 her z konzole Atari 2600. Tento algoritmus poté aktualizoval ve svém dal$im ¢lanku [14],
kde pocet naucenych her zvysil na 49, z nichz vétsinu zvlada hrat na drovni lepsi nebo
srovnatelné s lidskymi hraci.

5.3 Metoda Deep Q Network

Cilem algoritmu Deep @ Network (DQN) je aproximovat uzitkovou funkei (v anglické lite-
ratufe zvanou action-value function), definovanou jako:

Q(s,a) = mng[rt + AT + Voo 4 s = 5,00 = a, 7], (5.6)

coz je maximalni suma odmén r; snizenych o v v kazdém cCasovém kroku t, dosazitelna
podle strategie ™ po provedeni akce a ve stavu s. Tato aproximace se zna¢i Q(s,alf), kde
6 jsou vahy neuronové sité, a cilem je, aby platilo Q(s, alf) =~ Q(s,a).

Uvazujme, ze agent ve stavu s vykonal akei a, ziskal odménu R(s) a pteSel do nového
stavu s, ve kterém ma moznost zvolit jakoukoliv akci a’ € A(s"). Pak je pro vypocet chybové
funkce pouzito pravidlo:

2
L= <R(s) +~ max Q(s,d'|0) — Q(s, a|9) . (5.7)
a’€A(s")

Autori ovSem zjistili, Ze pouziti nelinedrnich metod, jako jsou neuronové sité, pro aproxi-
maci @) funkce Casto prinasi nestabilitu systému a v nékterych piipadech i divergenci uceni.
DQN prekonava problém nestabilniho uceni pomoci technik Ezperience Replay a cilovijch
siti.

Experience Replay Jelikoz prostredi, ve kterém se agent pohybuje, probihd vétsinou
kontinualné, jsou po sobé jdouci stavy velmi podobné a korelované (napf. pokud se agent
uci Fidit vozidlo, pti projeti jedné zatacky se mohou zaznamenat az desitky stavi a vSechny
budou velmi podobné). Pokud by na vstup neuronové sité stavy prichézely ve stejném po-
fadi, v jakém je agent vykonava, dochazelo by k pfeuceni sité. Aby se tomuto jevu zabranilo,
ukladaji se stavy ve formeé tzv. zkusenosti do velkého bufferu nazyvaného Ezxperience Replay
nebo také Replay buffer, ktery je detailné popsan v préaci S. Zhanga[22]. Kazda zkuSenost
obsahuje veskeré vstupni informace potrebné pro jednu iteraci uceni pouzitych neuronovych
siti. Zkusenost je tvorena ¢tverici:

E = (s,a,r,s), (5.8)

kde s € S je jeden stavi simulacniho prostredi, a € A je akce zvolend agentem ve stavu
s, 7 = R(s) je odména, kterou agent ve stavu s ziskd a s € S je nasledujici stav, do
kterého se agent dostal ze stavu s pri zvoleni akce a. Pri uceni se z bufferu nahodné vybere
takovy pocet zkusenosti, ktery odpovida velikosti jedné davky (batch). Ty se poté pouziji
pro aktualizaci neuronovych siti. Timto zptusobem dostavaji sité na vstupu stavy a akce z
ruznych ¢asti prubéhu simulace a nedochazi tak k divergenci.
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Cilova sit Dalsi problém pfi hlubokém uceni je vypocet pozadovanych vystupu, ktery
je zavisly na funkci Q(s’,a’|6). P¥i aktualizaci vah @Q funkce 6 se tedy méni i pozadované
vystupy, coz zpusobuje nestabilitu. Pro reseni tohoto problému je nutné, aby se vahy, pouzité
pro vypocet pozadovanych vystupt béhem uceni neménily piilis casto.

V algoritmu DQN/[15] se proto vytvari kopie Q-sité Q' (s, ald’), jejiz vahy 6’ se po fixnim
poctu krokl prepisi vahami 6 aktudlni Q-funkce. Sit Q' je poté vyuzivdna pro vypocet
Q-funkce a autori ji nazyvaji cilovd sit (target net).

5.4 Metoda Deep Deterministic Policy Gradient

U doposud zminénych metod zpétnovazebniho uceni se predpoklada, ze prostor akci je dis-
krétni. To vsak nemusi byt vhodné, pokud cilem agenta je naucit se nastavovat spojitou
hodnotu, jako je napriklad tihel natoceni volantu vozidla nebo tihel paze robota. Pro takové
tkoly bylo nutné spojitou hodnotu rozdélit na nékolik diskrétnich hodnot, coz ma za na-
sledek ztratu presnosti. Tento problém resi algoritmus Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG), ktery byl popsén v roce 2016 v préaci T. P. Lillicrapa [2].

Algoritmus DDPG patii do rodiny metod typu aktér-kritik (actor-critic), které vyuzivaji
dvé funkce. Prvni je tzv. aktér p(s|0*), ten ma za cil aproximovat strategii m. Na vstup
dostane stav s € S, ve kterém se agent nachézi, a jeho vystupem je konkrétni akce a € A
agenta pro dany stav s. Druhou vyuzivanou funkei je tzv. kritik Q(s,a), ten ma na vstupu
dvojici stav s € S a akce a € A a jeho cilem je odhadovat kumulativni ocekdvané uzitky,
které agent ziska pokud ve stavu s zvoli akci a. V algoritmu DDPG jsou obé tyto funkce
aproximovany neuronovymi sitémi.

Aktér je ufen podle fetézového pravidla (chain rule) aplikovaného na ocekévanou od-
ménu z pocatecni distribuce J vzhledem ke svym vaham 6*:

Voud = K, 8 [VeuQ(s, a|9Q)|s:st7a:#(st|9u)}
= Estwpﬁ [VGQ(Sv a’wQ)|s=st,a:,u(st)v0“:u(5|9#)|S=St . (5'9)

Kritik je ucen podle Bellmanovy rovnice stejnym zptsobem, jako pri Q-uceni a DQN.

Prim& implementace Q-uceni s neuronovymi sitémi je v mnoha prostredich nestabilni.
To je zptuisobeno tim, ze ucend () sit je zaroven vyuzita pro vypocet cilové hodnoty. Autori
algoritmu DDPG fe$i tento problém podobnym zpusobem jako V. Mnih [15], vyuzivaji
cilové sité¢ upravené pro DDPG. Tyto sité jsou vytvofeny jako kopie siti kritika Q’'(s, a|6%")
a aktéra p/(s|0") a jsou vyuzity k poéitani predpoklddangch hodnot (tedy hodnot, které
jsou predévany @ funkci). Oproti algoritmu DQN jsou zde vSak vytvoreny sité pro aktéra
i kritika a aktualizuji se jinym zpusobem. Aktualizace vah téchto siti probihd zpozdénym
kopirovanim naucenych siti podle parametru 7 < 1 nésledujicimi pravidly:

OF — 70" + (1 —7)0" (5.10)
09 «— 769 + (1 —7)09. (5.11)

Aplikace cilovyjch siti ma za nasledek pomalejsi uceni, ovSsem bez nich je problematické ucit
sit kritika bez divergenci.

Pr1i praci ve spojitém prostoru akci je nutny novy pristup k problému explorace. Ten je
u algoritmu DDPG vyieSen vytvofenim upravené strategie p’, kterd je ziskdna pri¢tenim
sumové funkce N ke strategii aktéra:

i (s0) = u(sil6f) + . (5.12)
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Algoritmus 3 DDPG
1: Nahodn4 inicializace sité aktéra ju(s|0#) a sité kritika Q(s,a|0%)
2. Inicializace siti Q" a i’ pro vypodet vystupi, 04 « 0, 09 + 99
3: R < 0 inicializace bufferu
4: for episoda =1,..., M do
5 Inicializace ndhodného procesu N pro exploraci prostoru akci
6 §1 < pocatecni stav
7 fort=1,..,7 do
8:
9

Akce a; = p(s¢]0*) + Ny vybrana podle sité aktéra (se zasSuménim)
S¢4+1, Tt ¢ novy stav a odména po vykonani akce ay

10: UlozZeni ¢tvefice (s, at, S¢+1,7¢) do bufferu R
11: Vyber ndhodnou davku o velikosti N z bufferu R
12: Spocitej pozadovany vystup pro i = 1,..., N:

yi =1 + Q' (si41, M/(5i+1|9#/)|9Q/)

13: Aktualizuj sit kritika minimalizaci chybové funkce:
1 & 2
L= N Z <yz — Q(si, ai|9Q))
(2
14: Aktualizuj sit aktéra podle:

N
1
VouJ = ﬁ Z VCLQ(Sv a’wQ)|s=si,a:,u(si)v9“:u(5|9#)|Si
i=1
15: Aktualizuj parametry pro vypocet vystupu:
09 769 + (1 - 7)09

O 7O+ (1 —7)0"

16: end for
17: end for
Jako Sumovou funkci autori pouzivaji Uhlenbeckv-Ornsteintiv proces [21]. Pomoci néj je

mozné sum usmeérnit vhodnym smérem pro konkrétni pouzité prostiedi, coz umozni rychlejsi
konvergenci sité. Cely pseudokdéd DDPG je uveden v algoritmu 3.
5.5 Imitacni uceni

Metody imita¢niho uc¢eni maji za cil napodobit lidské chovani v danych tikolech. Agent vy-
uziva k uceni demonstracni data z chovani vzoru v ruznych situacich. Mapuje odpozorované
chovani na ridici akce.
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Algoritmus 4 Dataset Aggregation

1: Inicializace datasetu D < ()
2: Inicializace 7; jakoukoliv strategii z mnoziny strategii I1
3: fori=1,..,N do
4 Necht m = ﬁiﬂ'* + (1 — ﬁz)ﬁ'z
5 Ziskej dataset D; = {(s,7*(s))} z navstivenych stavi podle 7; a akei ziskanych
expertem
Agreguj datasety: D «+ DU D;
Natrénuj klasifikator ;41 na D
end for
return nejlepsi 7; pii validaci

Dataset Aggregation

Zakladni myslenku aplikace konvolu¢nich siti a uc¢eni s ucitelem na problém autonomniho ri-
zeni lze popsat nasledovné: nechdme zkuseného ridice (lidského nebo Al) tzv. "experta'tidit
vozidlo na ruznych tratich, pricemz bude zaznamenavan vystup senzoru vozidla (napf pa-
lubni kamery) a akce provedené expertem v case t. Tim je ziskdn dataset D(r), kde 7 je
strategie experta. Tento dataset je poté pouzit k natrénovani neuronové sité, ktera ze sen-
zorickych vstupu odhaduje ridici povely. Jedna se tedy o end-to-end metodu a tzv. imitacni
ucend.

Pokud je ovSem systém implementovan timto zpusobem, nedosdahne dobrych vysledki.
Projevi se chyba zptisobend nepresnosti sité, diky které se agent dostane do stavi, které
v datasetu nasbiraném expertem nejsou. Tim chyba zac¢ne rapidné narustat a agent nema
moznost vratit se k trajektorii experta.

Tomuto problému se v roce 2010 vénoval S. Ross [17]. Ve své praci predstavil algorit-
mus Dataset Aggregation (zkracené DAGGER), upravujici dataset pridénim agentem nové
navstivenych stavii a douceni modelu na tomto rozsiteném datasetu. Tento proces se itera-
tivné provadi dokud agent nedosahuje pozadovanych vysledki. Pseudokdd této metody je
uveden v algoritmu 4.
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Kapitola 6

Prostredi a nastroje pro navrh
navigacniho systému

V této kapitole jsou popsany prostredky pro navrhu systému autonomniho Fizeni. Jsou
zde rozebrany techniky a rtzné moznosti implementace, které lze v tomto systému vyuzit.
Také je predstaven simulator TORCS, ktery jsem zvolil pro sbér vstupnich dat a testovani
sytému. Dale jsou predstaveny knihovny pro hluboké uceni a implementaci neuronovych
siti, které moje prace vyuziva.

6.1 Simulac¢ni prostredi a vstupni data

Klasické neuronové sité se uci metodou s ucitelem, pro kterou je nutné predem pripravit
soubor vstupnich dat, podle kterych se systém uci. Béznou metodou ziskdni souboru vstup-
nich dat (datasetu) pro autonomni fizeni je zaznamendvani informaci béhem jizdy s lidskym
fidicem. Témito informacemi jsou predevsim obraz z jedné nebo vice kamer umisténych na
vozidle, ale mohou byt zaznamenavana i dalsi data z vozidla i okoli. Naptiklad to mtze byt
aktualni rychlost vozidla, stupen fazeni, tthel natoc¢eni vozidla ku vozovce atd.

Sbér dat pro uceni rozsahlych systému a zachyceni riznych situaci, které mohou nastat,
je velmi Casové naroc¢ny. Pro ziskani vétSiho mnozstvi dat je mozné surova data predu-
pravit. Napftiklad zrcadlenim obrazu z palubni kamery se mohou ziskat validni data az
dvojnasobného objemu.

Jelikoz ve své praci vyuzivam metod zpétnovazebniho uceni, které potiebuji velké mnoz-
stvi iteraci k nauceni modelu, je vyuziti simuldtoru nezbytné. V redlném prostiedi by tyto
metody zabraly velké mnozstvi ¢asu a béhem uceni by snadno mohlo dojit k poskozeni
hardwaru (napf. modelu auta).

Simulator TORCS

Jako prostfedi pro implementovany systém jsem zvolil zavodni simuldtor TORCS (The
Open Racing Car Simulator), ktery je dostupny pod licenci open source. TORCS slouzi také
jako zavodni pocitacova hra, ale predevsim se vyuziva jako vyvojova platforma pro systémy
umélé inteligence a autonomniho fizeni. Je spustitelny na systémech Linuxu, FreeBSD,
OpenSolaris, MacOSX a Windows. Pohled fidice v TORCS je zobrazen na obrazku 6.1.
Hlavnim dtvodem zvoleni simuldtoru TORCS je dostupnost aplika¢niho rozhrani, diky
kterému lze programoveé komunikovat se simulatorem a ziskavat vystupy potfebné pro uceni
neuronové sité. Kromé obrazu simulator poskytuje dalsi parametry, které je mozné vyuzit
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Obrazek 6.1: Obrazovka simuladtoru TORCS z pohledu ridice

pro systém autonomniho fizeni. Pro ovlddani vozidla mohou byt vyuzity efektory, ovladajici
akceleraci, brzdéni a zataceni. Kompletni seznam senzorickych informaci o vozidle, dostup-
nych v simulatoru TORCS, je uveden v tabulce 6.1. Seznam efektort je popsany v tabulce
6.2. Diky velkému poc¢tu dostupnych trati pro tento simulator je mozné ucit systém pouze
za pomoci nékterych z nich a zjistovat schopnost systému se prizpusobit na jiné traté, které
v u¢icim datasetu nebyly pouzity.

Tento simulator jiz byl pouzit v predchozich pracich vénovanych autonomnimu rizeni za
pomoci strojového uceni [4, 9]. Jiz nékolik let se TORCS pouzivé také pro soutéze strojové
ovlddanych aut, jako je TORCS Endurance World Championship[13].

6.2 Nastroje pro implementaci

Pro implementaci neuronovych siti existuje fada ramecu (tzv. framework), které usnadnuji
jejich sestavovani a tpravy. V nich jsou zdkladni typy neuronovych siti jiz naimplemento-
vany. Autor si tak muze dotvorit vlastni sit propojenim predchystanych vrstev. Frameworky
jsou naprogramovany v ruznych jazycich a casto umoznuji provadét vypocet paralelné na
grafickém procesoru, coz jej znac¢né urychluje. Mezi nejznaméjsi frameworky patii napr.
Neuroph, Caffe, TensorFlow a Keras. Posledné jmenované jsem zvolil pro implementaci
neuronovych siti ve své praci.

TensorFlow TensorFlow je vypocetni knihovna pro dataflow programovani a praci s mo-
dely strojového uceni zalozenymi na neuronovych sitich. Byla vyvinuta skupinou Google
Brain Team pro interni pouziti spole¢nosti Google a v roce 2015 uvolnéna pro vefejnost
pod licenci open source.

TensorFlow umoznuje paralelni vypocty s vyuzitim grafické karty, coz prinasi podstatné
zrychleni vypoc¢tt modeld neuronovych siti. Tuto knihovnu jsem pouzil pro vypocty spojené
s neuronovymi sitémi a zpétnovazebnim ucenim.

Keras Proimplementaci jsem vyuzil aplikaéni prostiedi Keras[5]. Jedné se o knihovnu pro
praci s neuronovymi sitémi distribuovanou pod licenci open source, ktera byla vyvinuta na
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Nézev Popis

angle Uhel mezi smérem vozidla a osou trati

curLapTIme Cas, ktery ubéhl v sou¢asném kole

damage Stupen poskozeni auta

distFromStartLine | Vzdalenost od startovni Cary

distRaced Ujeta vzdalenost od pocatku zavodu

fuel Palivo v nadrzi

gear Aktudlni prevod

lastLapTime Cas ujeti posledniho kola

opponents Vektor 36 senzortu, které detekuji soupere do vzdalenosti
100m, kazdy senzor monitoruje 10 stupnu kolem vozidla

racePos Pozice v zavodu

rpm Pocet otacek motoru za minutu

speedX Rychlost vozidla ve sméru jeho podélné osy

speedY Rychlost vozidla ve sméru jeho pticné osy

track Vektor 19 senzoru, které detekuji vzdalenost k okrajum
traté, kazdy senzor monitoruje 10 stupni kolem vozidla

trackPos Vzdélenost vozidla od stfedu vozovky

wheelSpinVel Vektor 4 senzort reprezentujici rychlost rotace kol

Tabulka 6.1: Dostupné senzory v TORCS

Nézev Popis

accel Plynovy pedél

brake Brzdovy pedal

gear Prevodovy stupen

steering Uhel natoéeni volantu

meta Pozadavek serveru restartovat zavod

Tabulka 6.2: Dostupné efektory pro rizeni v TORCS

université MIT. Keras je napsan v jazyce python a funguje jako nadstavba nad knihovnami
pro hluboké uceni TensorFlow, CNTK a Theano. Diky tomu je mozné programovat modely
neuronovych siti bez nutnosti podrobné znalosti knihovny, nad kterou pracuje. Vyuzitou
knihovnu nizsi trovneé (tzv. backend) lze také v pripadé potieby vyménit pouze s minimalnim
zasahem do vlastniho kédu.

Keras umoznuje psat tzv. sekvenéni model. Pri ném programator muze vyuzit predde-
finované typy vrstev neuronovych siti, u nichz jen uréi parametry a aktivac¢ni funkci. Takto
definované vrstvy se sklddaji za sebe v pozadovaném poradi. Poslednim nutnym krokem
pred kompilaci modelu je urceni chybové funkce a optimaliza¢niho algoritmu, které lze opét
zvolit z preddefinovanych moznosti. Timto zpusobem je vytvoren model neuronové sité,
ktery je snadno citelny a prenosny mezi ruznymi knihovnami pro hluboké uceni.

V této praci Keras vyuzivam jako nadstavbu nad knihovnou TensorFlow. Vyhodou je,
ze mi umoznil definovat rizné typy modeli jednotnym zptsobem.
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Al gym Knihovna Al gym je vytvorena spole¢nosti Open Al a je uréena k uceni, testovani
a porovnavani algoritmi umélé inteligence, jako je napft. hluboké zpétnovazebni uceni. K
vytvorenym modeltim poskytuje riizna prostredi pro uceni agenta, jako jsou hry z pocitace
Atari nebo 3D fyzikalni modely. Je diky ni mozné vyvinout ucici model, ktery komunikuje
pouze s knihovnimi metodami a neni zavisly na konkrétnim prostredi agenta. Je tedy snadné
takovyto model bez nutnosti zmén ucit a testovat v rtznych prostredich.

Kihovna Al gym sice neobsahuje prostiedi k fizeni vozidla, ale vyuziva ji nadstavba Gym
TORCS, kterou vyuzivam ke komunikaci systému se simuldtorem TORCS. Komunikace s
Gym TORCS pak mize byt stejna jako pifi komunikaci s Al gym.

6.3 Propojeni simulatoru s AI modelem

Zavodni simuldtor TORCS je vyuzivan k zavodum Al agenti, pro které byl upraven, aby
fungoval jako klient-server aplikace. Diky tomu bylo mozné, aby jednotlivi agenti byli spous-
téni mimo hlavni aplikaci simulatoru a nemohli jej nijak nepoctivé ovliviiovat. Vice o téchto
zavodech a k nim vyvinuté architekture je mozné zjistit ve ¢lanku o TORCS Racing Cham-
pionship [13].

Na takto upraveny TORCS je napojena knihovna Gym TORCS, kterd umoznuje vyuzit
TORCS jako prostredi pro Al model vytvoreny v jazyce python (napf. pomoci knihovny
TensorFlow) stejnym zpusobem, jako framework AI gym. V kazdé iteraci algoritmu tato
knihovna ziska tzv. observaci obsahujici data ze vSech dostupnych senzorti. Nasnimand data
jsou zpracovana a na jejich zakladé neuronova sit spocitd vhodné hodnoty efektorti, které
jsou knihovni funkci pfedany zpét do prostiedi TORCS. Zpracovanim dat pred vstupem
do neuronové sité je myslena predevsim filtrace uzitecnych senzort a jejich normalizace do
stejného oboru hodnot (v tomto pripadé (—1,1)).

Filtrace senzort je nutnd, jelikoz simulator TORCS dokaze predavat spoustu senzoric-
kych informaci (viz tabulka 6.1), z kterych je vhodné pro uceni pouzit jen uréitou pod-
mnozinu. Naptiklad neni vhodné, aby vypocetni model mél informaci o vzdalenosti auta
od startovni ¢ary, jelikoz tak by se mohl naucit specifika konkrétni trati (napf. na patém
kilometru zato¢ vlevo) a pro ostatni traté by se stal nepouzitelny.
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Kapitola 7

Navrh implementovanych modeli

V této kapitole jsou popsany implementované modely pro Fizeni zdvodnich aut v simulatoru
TORCS. Cilem bylo naucit model projet s autem co nejdelsi tsek zavodni trati, zvladnout
jizdu na rozdilnych tratich a dosdhnout co nejlepsiho ¢asu.

Pro implementaci jsem zvolil jeden model zaloZeny na imita¢nim uceni, podle algoritmu
DAGGER, ktery se u¢i podle datasetu vytvoreného expertem.

Druhy zvoleny model je zalozeny na algoritmu DDPG, ktery se fadi k nejpokrocilej-
$im metodam hlubokého zpétnovazebniho uceni. Hlavnim divodem pro tuto volbu je jeho
schopnost generovat akce ve spojitém oboru hodnot, vhodné pro ovladani volantu a pedala
auta.

7.1 Model imitacniho uceni

Mym puvodnim zadmérem bylo pouzit konvoluéni neuronovou sit k pfimému namapovani
obrazovych snimki z pohledu fidi¢e na fidici povely a podle nich auto navigovat. Podle
dostupnych zdroju [?] vSak tento pfistup neni vhodny pro sekvenéni problémy, kde budouci
stavy zavisi na predchozich akcich, jako je Fizeni vozidel. Proto jsem vyuzil algoritmus
DAGGER, popsany v ¢lanku S. Rosse [17], ktery je klasickému end-to-end pristupu nejblize.

V algoritmu jsem jako klasifikator pouzil konvoluc¢ni sit, schéma sité je uvedeno na ob-
razku7.2. Na vstupu sit dostdva obrazové snimky ze simuldtoru v rozliseni 64 x 64. Na
jejim vystupu je jedind spojitd hodnota v oboru (—1,1), kterd urcuje natoceni volantu.
Pedaly plynu a brzdy jsou v tomto pripadé nastavovany automaticky pro udrzeni zvolené
konstantni rychlosti. Model pouziva jako chybovou funkci Mean Squared Error a pro opti-
malizaci vyuziva algoritmus Adam.

Pro rychlejsi zacatek uceni nechavam pred spusténim samotného algoritmu DAGGER
sif ucit na predem nasbiraném datasetu. Tento dataset mize byt nasbirdn ru¢nim fizenim
auta v simulatoru. Jedna se vsak o velice zdlouhavy proces, ktery navic pro kvalitni vysledky
vyzaduje vhodny ovladaé¢ (volant) a zrucnost. Proto jsem jako experta vyuzil ¥idici program
(tzv. bot), ktery je dostupny v rdmci simuldtoru TORCS. Pomoci néj také ohodnocuji stavy,
ve kterych se ocitne agent fizeny neuronovou siti. Vizualizace téchto stavii je uvedena na
obrazku 7.1. Timto zptusobem ziskdm stav (snimek) i jeho ohodnoceni, potfebné k vytvoreni
nového datasetu. Tento novy dataset se konkatenuje s pivodnim datasetem a sif je pomoci
néj znovu ucena. Nové uceni sité zacne ve chvili, kdy agent fizeny sit{ nabourd. Po skonceni
tohoto uceni agent zacne novy zavod. V okamziku, kdy je agent schopen jet dostatec¢né
dlouhou dobu bez kolizi je algoritmus ukoncen.
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Obrazek 7.1: Nové stavy rozsifujici dataset v algoritmu DAGGER.

7.2 Model zpétnovazebniho uceni

Dalsim krokem mé prace bylo rozsiteni implementovaného systému o prvky zpétnovazebniho
uceni za Ucelem dosazeni lepsich vysledki a moznosti ucit se vlastnimi chybami bez nutnosti
pouzit nasbirany dataset. Algoritmus DDPG jsem zvolil pro jeho schopnost generovat akce
na spojité mnoziné hodnot. Tim je schopny dosahnout vyssi presnosti oproti algoritmim s
diskrétnimi akcemi, jako je napt. DQN. Akce agenta pri rizeni vozidla predstavuji ovladani
volantu a pedalu a spojité hodnoty pro presnost rychlé jizdy jsou zde zadané.

Jako vstup do systému jsem vyuzil vystupy ze senzoru auta poskytované simuldtorem.
Z celkového seznamu senzoru (viz tabulka 6.1) je vhodné vybrat pouze nékteré, jelikoz ne
kazda informace je pro uceni fizeni podstatna a zapojeni nékterych informaci do procesu
uceni muze byt i skodlivé. Jako relevantni jsem urcil nasledujici hodnoty: thel mezi smérem
vozidla a osou trati, rychlosti vozidla ve smérech podélné a pri¢né osy auta x a y, vzdalenost
od stfedu vozovky, vzdélenosti od ostatnich aut a vzdalenosti od okraji vozovky ve vsech
dostupnych dhlech (viz obrazek 7.3). Souhrn téchto hodnot tvori jeden stav prostiedi, ve
kterém se agent pohybuje.

Architektura sité Pro aproximaci funkei aktéra p(s) a kritika Q(s, a) v algoritmu DDPG
jsem pouzil plné propojené neuronové siteé.

Sit aktéra dostava na vstup vektor vybranych senzorickych dat, tvotici celkem 29 vstup-
nich hodnot. Na vystupu aktér generuje hodnoty akcelerace a brzdy, které jsou v oboru (0, 1)
a hodnotu pro zataceni v oboru (—1,1). Vystupni neurony pro brzdu a plyn vyuzivaji jako
aktivacni funkci sigmoidu a vystupni neuron pro zataceni pouziva jako aktivacni funkci
hyperbolicky tangens. Duvod pouziti rozdilnych aktivacnich funkci pro vystupni neurony je
ten, aby obor hodnot funkce odpovidal rozsahu odpovidajici vystupni hodnoty, tedy (0, 1)
pro pedély a (—1, 1) pro volant. Sit obsahuje 2 skryté vrstvy, z nichz prvni tvori 300 a druhou
600 neuronti. Neurony ve skrytych vrstvach pouzivaji aktiva¢ni funkci ReL U. Vizualizace
architektury této sité je zobrazena na obrazku 7.4.

Sit kritika ma na vstupni vrstvu priveden vektor senzorickych dat, predstavujici stav
prostiedi s. Funkce Q(s,a) vSak potfebuje na vstupu i akce. Ty jsou privedeny az na
druhou skrytou vrstvu sité. Prvni skryta vrstva tedy zpracovava jen stav s a cely vstup
sité je zpracovavan az od druhé skryté vrstvy. Tato architektura byla doporucena v ¢lanku
o algoritmu DDPG [2]. Celkem sit obsahuje 3 skryté vrstvy, z nichz prvni a tfeti pouziva
aktivaéni funkci ReLU. Druhda aktiva¢ni vrstva, kterd slouzi jako spojeni vstuptu akci a
stavu, pocita sumu linearnich aktivaci z prvni skryté vrstvy a vstupu akci. Architektura
sité je zobrazena na obrazku 7.5.
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Obrazek 7.2: Konvoluéni sit pouzita v implementaci algoritmu DAGGER.

Funkce odmén T. P. Lillicrap [2] v experimentu s Fizenim vozidla po¢itd funkci odmén
jako rychlost auta ve sméru osy trati v kazdém ¢asovém kroku t. Celkova odména R je tedy
dana rovnici:

R = Z\/m,tcosozt, (7.1)
t

kde a; je ihel mezi osou trati a podélnou osou auta a V, ; znaci rychlost auta ve sméru jeho
osy v kazdém okamziku ¢. A. Ganesh[l] tuto funkci upravil o dvé zdporné slozky. Prvni
je urcena rychlosti auta ve sméru kolmém k ose trati, coz ma za cil penalizovat agenta
za smyky a "kfivou'jizdu. Druhd zaporna slozka je definovidna vzdélenosti auta od stredu
trati, coz ma za cil minimalizovat moznost vyjeti auta z trati tim, Ze se bude snazit drzet
uprostfed. Tato upravena funkce odmén lze zapsat jako:

R= Z |V cosay| — [Vagsinay| — [Vil|xe — pel- (7.2)
t

Ganesh také uvadi, ze by bylo vhodné prozkoumat i jiné funkce odmén. V této praci testuji
obé zminéné funkce odmén a prindsim jednu vlastni. PTi projizdéni zatacek je idedlni stopa
casto velmi blizko okraje trati, z toho divodu se domnivam, ze funkce odmén by se neméla
pokouset drzet auto co nejblize stfedu. To muze vést k pomalejsimu projeti okruhu, ale také
zvysit Sanci vyjeti z trati v zatackach. Proto testuji funkci definovanou nasledovné:

R = Z |Vt cos | — |V e sin ayl. (7.3)
t

Nutno dodat, ze v pripadé kolize auta je tato funkce nahrazena pevnou zdpornou hodnotou
(v zdkladni verzi algoritmu pouzivim R = —1), aby se agent pokousel kolizim vyvarovat.
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Obrazek 7.3: Vyuzivané informace o stavu auta z TORCS. Cervené ¢ary oznacuji vektor
senzorl detekujici okraje trati. Uhel a mezi autem a vozovkou je pouzit k vypoctu funkce
odmén.

Prostfedky pro zvyseni stability uc¢eni Po vzoru ¢lanku o DDPG[2] pouzivam cilové
sité a replay buffer, jako prostiedky ke zvysSeni stability uceni. Pro kazdou sif vytvarim
jeji kopii nazvanou cilova (target) sit, které je pouzita k vypoc¢tu Q-funkce a aktualizuje se
podle pravidla:

0«10+ (1—71)0. (7.4)

Dalsim implementovanym prostiedkem je replay buffer (popsan v sekci 5.3), ten je nastaven
na velikost 100000 zdznamt typu F = (s,a,r,s’) a podle uniformni ndhodné distribuce z
néj vybirdm davku (batch) o velikosti 32 zaznamu, kterd je pouzita k jedné iteraci uceni
siti.

Zptusob explorace Pro spojity prostor akci nelze pouzit explora¢ni metody, jako je e-
greedy. V té se s urcitou pravdépodobnosti provede ndhodnd akce. V tomto pripadé vsak
neni mozné snadno vybrat jednu akci a z mnoziny akci A. Pokud by se takova akce vygene-
rovala uré¢enim hodnot plynu, brzdy a zatoceni volantu podle ndhodného rozlozeni, vznikaly
by nesmyslné kombinace jako je seslapnuti pedali brzdy a plynu zaroven. Dalsim problé-
mem je, ze zvoleni takovéto akce v pribéhu jizdy muze silné negativné ovlivnit nadchazejici
stavy, a to i v ptipadé, ze akce v téchto stavech uz jsou rozumné (napf. strhnuti fizeni i na
kratky moment vede k havarii).

Jako zptisob explorace tedy k jednotlivym hodnotam plynu, brzdy a zataceni pripoci-
tavam Sum. Ten je podle ¢lanku Lillicrapal?] po¢itédn jako Ornsteintiv-Uhlenbeckuv proces,
jehoz parametry se pro jednotlivé polozky akce lisi. Predevsim sum pridany k akci brzdy se
snazi celkovou hodnotu sméfovat k nule, aby se auto viibec pohybovalo a ostatni akce mély
vliv. Rovnice vypoctu je zapsana jako:

dre = 0(p — x¢)dt + odWr, (7.5)

kde 6 > 0, 4 a 0 > 0 jsou nastavitelné parametry a dW je Wieneriv stochasticky proces,
ktery je zde nahrazen ndhodnou hodnotou vybranou uniformnim rozlozenim z mnoziny

(0,1) .
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Obrazek 7.4: Znazornéni architektury sité kritika, navrzenou pro metodu DDPG.

Jak model postupem uceni vybira stale vhodnéjsi akce, je vliv Sumu dobré v ¢ase tlumit.
Proto definuji parametr explore a v kazdém kroku uceni vliv Sumu snizuji o W%Om. Po
poc¢tu kroka rovném parametru explore tedy sum zcela vymizi a agent se rozhoduje pouze

na zakladé akci danych nauc¢enym modelem.
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Obrazek 7.5: Architektura sité kritika pro metodu DDPG.
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Kapitola 8

Experimenty

V této kapitole jsou popsany experimenty, provedené na navrzenych modelech. Vysledky
experimentu jsou vyhodnoceny a jsou diskutovany moznosti budouciho vyvoje.

Pro realizaci experimentu jsem pouzil poéitac¢ s procesorem i5-750 @ 2,67 GHzx4. Pro
urychleni vypocti byl pocita¢ doplnén o grafickou kartu NVidia GTX 770. Experimenty
probéhly pod operacnim systémem Ubuntu 16.04. Pro implementaci neuronovych siti jsem
vyuzil knihovny TensorFlow 1.5 a Keras 2.1. Jako simula¢ni prostfedi jsem vyuzil upravenou
verzi simuldtoru TORCS [?]. Vlastni programy jsou napsany v jazyce Python.

V experimentech pouzivam terminy krok a epizoda algoritmu, jejich vysvétleni je nasle-
dujici:

e Krok algoritmu DAGGER - vypocet akce pomoci dopfedného prichodu neuronovou

siti, jeden krok v simulatoru TORCS néasledovany vypoctem experta pro dany stav a
pridani zdznamu do nového datasetu

e Epizoda algoritmu DAGGER - algoritmus iteruje po krocich dokud se agent v si-
mulatoru TORCS nevyboura nebo nedokondéi 2 kola zavodu, poté se nové nasbirany
dataset konkatenuje s puvodnim a pouzije se k uceni neuronové sité s konstantnim
poctem iteraci

e Krok algoritmu DDPG - vypocet akce pomoci dopfedného prichodu neuronovou siti,
jeden krok v simuldatoru TORCS nésledovany ulozenim zaznamu do replay bufferu,
ziskani davky z bufferu a provedeni jedné iterace uceni neuronovych siti.

e Epizoda algoritmu DDPG - algoritmus iteruje po krocich dokud se agent v simulatoru
TORCS nevybourad nebo nedokond¢i 2 kola zavodu, poté je zavod restartovan

Experimenty probihaly na Sesti vybranych trati z TORCS, jejich seznam je uveden v
tabulce 8.1.

8.1 Testovani modelu DAGGER

Model u¢eny pomoci algoritmu DAGGER pro uceni s ucitelem byl testovan v jizdé podle
obrazovych snimki s rozlisenim 64 x 64. Uceni jsem povazoval za dokoncené, pokud byl
agent schopen projet celou trati bez havarie. Rychlost agenta jsem nastavil na pevnou
hodnotu 60km/h. Projeti jednoho kola trati odpovida cca. 1000 simulaé¢nim krokum. Po
kazdé epizodé algoritmu bylo provedeno uceni sité po 100 epoch (1 epocha znaé¢i jednu
iteraci na celém trénovacim datasetu).
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Oznaceni traté | nazev v TORCS
Trat 1 Forza
Traf 2 CG Track 2
Trat 3 CG Track 3
Traf 4 Olethros Road 1
Traf 5 Aalborg
Trat 6 Alpine 2

Tabulka 8.1: Oznaceni pouzitych trati.

~+-800 Tr. vzorkd
1000 Tr. vzorkd

Ujetd vzdalenost
8
g

100 /\/\
=

1 2 3 4 Epizoda s 6 7 8

Obrazek 8.1: Prubéh uceni modelu DAGGER. Ujeta vzdédlenost znaci pocet ujetych simu-
la¢nich kroki, hodnota 1000 odpovida ujeti celého kola traté.

Testoval jsem vliv velikosti pocatecéni trénovaci mnoziny na rychlost uceni. Velikosti
mnozin jsem nastavil na 800 a 1000 vzorki. Pro kazdou z téchto hodnot jsem provedl 5
pokusu. Pii mensi velikosti trénovaci mnoziny 800 vzorkl ujede model pozadovany pocet
kroki (1000) v pruméru za 7 epizod uceni. Pokud se tato mnozina navysi na 1000 vzorku,
pozadovanou vzdalenost model dosdhne jiz po Sesti epizodach uceni. Ujeté pocty krokt pro
trénovaci mnoziny o velikosti 800 a 1000 vzorku jsou uvedeny v grafu 8.1.

8.2 Testovani modelu DDPG

Experimenty s funkci odmén Model jsem ucil se tfemi rtiznymi funkcemi odmén, po-
psanymi v sekci 7.2. Cilem bylo zjistit, se kterou funkci odmén dokéze agent jet stabilnéji
nebo rychleji. Také muize byt zajimavé zjistit, jestli se s jednodussi funkci odmén dokaze
agent diive dostat do stavu, kdy je schopen projet celou traf. Kazdé uceni sité probihalo
2000 epizod, pricemz epizodou je myslen jeden béh simuladtoru TORCS dokud agent ispésné
nezajel 2 kola zadvodu nebo nehavaroval. Z divodu rozdilné délky epizod je v grafech uve-
dend prumeérna odména za epizodu, kterd je spocitana jako suma odmén v kazdém kroku
simulace, délend poctem krokti v dané epizodé. Varianty funkci odmén jsou uvedeny v
tabulce 8.2.
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Oznaceni varianty funkce odmén
A R=>3,Vyicosay
B R =75, |Vyrcosas — |V sin oy
C R=>,|Vyrcosay| — [Vyssinoy| — [Vpl|lze — 1]

Tabulka 8.2: Oznaceni funkci odmén pro experimenty.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Epizoda

Obrazek 8.2: Prubéh uéeni s funkei odmén A.

Porovnéni ujeté vzdalenosti a rychlosti J. Koutnik ve svém ¢lanku [9] z roku 2013
uc¢i model neuronové sité pomoci kombinace evoluc¢nich a zpétnovazebnich algoritmi. Tento
model testuje také v prostiedi TORCS. Porovnava jej s pevné naprogramovanymi (hard-
coded) boty dostupnymi v simuldtoru TORCS. Porovnava vzdédlenost, jakou je agent schopen
ujet bez narazu a maximélni rychlost béhem jizdy. V tabulce 8.3 do tohoto porovnani
zarazuji i svlij model uCeny algoritmem DDPG. Jizda probihala na trati 5, pouzita sit
nebyla na této trati trénovana. Vysledky jsou popsany v tabulce 8.3.

Ridic | d[m] | Vinaa[km/h] |

olethros A | 570 147
bt 613 141
berniw 624 149
tita 657 150
inferno 682 150
RNN 625 144
DDPG B | 1443 203

vvvvv

zna¢i model J. Koutnika, DDPG B je vlastni model s funkci odmén B. Ostatni fidic¢i jsou
boti dostupni v TORCS.

Vliv rychlosti simulace Zavody v TORCS v béZzném rezimu bézi v redlném Case, aby
bylo auto mozné ¢lovékem tidit. Rychlost lze az 4x zrychlit, coz je velmi vhodné pro uceni
zpétnovazebniho algoritmu, které mize trvat desitky hodin. P#i bézné rychlosti mi experi-
ment o 2000 epizodach trval cca. 40 hodin.
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Obrazek 8.3: Prubéh uceni s funkei odmén B.

200
180

160

dodmeéna
5 Rk =
8 8 &

Pramérn
N A& @
5 58 3 8

o
o

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

~
S

Epizoda

Obrazek 8.4: Prubéh ucenf s funkei odmén C.

Proto jsem testoval béh pri 4x zrychlené simulaci, ovSsem vysledky se i pfi zachovani
stejnych parametri zhorsily. Komunikace se serverem TORCS pii bézné rychlosti funguje na
frekvenci 5Hz, pri ¢tyrnasobné rychlosti tedy 20Hz. Podavat akce o této frekvenci by nemél
byt pro udici algoritmus s plné propojenou siti na pouzitém pocitaci problém a serverova
komunikace zaddné zpozdéni nezaznamenala. P¥i pozorovani jizdy vsak auto nestihalo vcas
reagovat na ostrejsi zatacky a ve vysokych rychlostech ¢asto dochazelo k vyjeti z trati a tedy
i nizkym odménam. Graf z experimentu s rtiznou rychlosti simulace je uveden na obrazku
8.5.

Z grafu je patrné, ze pti zrychleni 4x jsou odmény ziskané z uceni opravdu nizsi. Rozdil
je vidét obzvlast v pozdéjsich epizodach, kde model uceny s pomalejsi rychlosti simulatoru
uz zvlada obstojné jezdit. U dvojnasobné rychlosti simuldtoru oproti standardni jsem velky
rozdil nezaznamenal a pro uceni tedy doporucuji rychlost simulace 2x. Jako duvod tohoto
problému bych oznacil synchronni komunikaci TORCS s propojovacimi knihovnami gym
torcs a algoritmem uceni.
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Obrazek 8.5: Vliv zrychleni simulace na ziskané odmény. Zelené je znazornén pribéh uceni
bez zrychleni, modie se zrychlenim 2x a oranzové se zrychlenim 4x.

8.3 Vyhodnoceni vysledkii experimentia

Z testovani vyplynulo, ze model nauceny pomoci metodou DAGGER je schopen autonomné
jezdit po trati po cca. Sesti epizodéch algoritmu. K rychlejSimu uceni mize pomoci navyseni
poctu vzorka pocateéniho datasetu. U této metody byla pouzita konstantni rychlost jizdy,
jelikoz algoritmus se u¢i pouze podle jednotlivych obrazovych snimku a nelze tedy detekovat
aktudlni rychlost. Vyhodou je, ze model je schopen po relativné nizkém poctu iteraci uceni
zvladnout jizdu bez havarii.

Vétsi duraz byl kladen na algoritmus DDPG, ktery vyuzivd modernéjsi metody pristupu
ke strojovému uceni. Model nauceny timto algoritmem byl schopen projet jakoukoli trat, na
které probihalo uceni a nékteré snadnéjsi traté z téch ostatnich. Dosahoval pfi tom vyso-
kych rychlosti a predéil vétsinu srovnavanych soupeit, tvorenych pevné naprogramovanymi
kontroléry dostupnymi v simuldtoru TORCS. Agent zvlidal i ikkony jako je "zotavit'se s
mirné kolize se souperem, vyhnuti soupefi a brzdéni pred zatackami. Vysoka rychlost piso-
nezvladl ostré zatacky a vyjel z trati.

Vyzkousel jsem 3 funkce odmén, které ovliviuji agentovo chovani. V souladu s cilem
dosazeni co nejlepsich ¢ast byla hlavni slozkou odmén rychlost ve sméru osy trati. Pri
penalizaci odchylky auta od stfedu trati je jizda stabilnéjsi, jelikoz se snizi tendence auta
vyjet z trati. Pii zavodech ve vysokych rychlostech to ovSsem mitize zptisobit horsi Cas, jelikoz
auto nejede idealni stopou. Jako kompromis je mozné penalizovat pouze rychlost v ose kolmé
k vozovce.

Experimenty byl také objeven technicky problém, kdy se pii zvysSeni rychlosti simulace
zhorsily vysledky.

Moznosti budouciho vyvoje V budoucim vyvoji by bylo vhodné u metody DDPG
zakomponovat do vstupt sité i obrazové vstupy. To by usnadnilo pouziti podobného systému
v redlném svété, kde je obtizné ziskat tak presné vystupy senzort, jako podava simulator.
Nicméné by bylo zajimavé aplikovat tento nauceny model na model auta vybaveny lidarem,
¢i jinymi senzory, které by replikovaly vystupy senzori ze simulatoru. Takovym pokusem
by se dalo otestovat, zda tento pristup muze mit vétsi uplatnéni v praxi.
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Kapitola 9
Zaver

V ramci diplomové prace byl vytvoren prehled o metodéch strojového uceni pouzitelnych k
autonomnimu fizeni vozidel.

Hlavnim cilem bylo vytvorit kontrolér, schopny jezdit a zavodit v simula¢nim prostiedi.
Jako zdroj vstupnich dat a testovaci prostredi jsem zvolil simulator TORCS, dostupny
pod otevienou licenci a pouzity v nékolika souvisejicich pracich. To mi umoznilo snadné;jsi
pristup k datim a Siroké moznosti srovnani vysledkd. Pro implementaci neuronovych siti
jsem zvolil knihovny TensorFlow a Keras.

Pro tento tcel jsem vytvoril dva typy modelu. Prvni z nich je zaloZzen na imita¢nim uceni,
vyuziva algoritmus Dataset Aggregation a je implementovin pomoci konvoluéni neuronové
sité. Tento model byl otestovan na Sesti tratich, které je schopen konstantni rychlosti projet.

Druhy model je zaloZen na zpétnovazebnim uceni a jako vstupy vyuziva data ze senzoru
vozidla. Jako ucici algoritmus je pouzit Deep Deterministic Policy Gradient. Tento model
je schopny dosahovat velmi dobrych vysledkti v porovnani s jinymi dostupnymi kontroléry.
Je schopen se prizpusobit na vétsinu jednodussich trati dostupnych v simulatoru TORCS.
Problematickd pro néj je reakce na nahlé zmény trati, obzvlasté ve vyssich rychlostech.
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