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Anotace

Pro uceni umélé inteligence se vyuziva metody reinforcement learningu. V diplo-
mové praci se vénuji této metode. Pro demonstraci reinforcement learningu jsem
implementoval virtudlni prostredi robota. Ve virtudlnim prostredi se robot uci pl-
nit ukoly. Metoda reinforcement learningu za pomoci umelych neuronovich siti
je pak vyuZita pri trénovani robota. Tato metoda md aplikaci ve spousté sloZitjch
pripadi. Reinforcement learning lze napriklad vyuZit u autonomniho rizent aut.

Synopsis

In artificial intelligence exists methods for creating trainable agent. In master
thesis is demonstrated this technique. For explanation and example I implemen-
ted virtual enviroment for robot. Robot is learning to solve problems in this en-
viroment. Reinforcement learning with neural networks are used for training the
robot. This method can be used in many tough cases. One of the cases can be
autonomous driving car.

Klicova slova: reinforcement learning; umeéla inteligence; neuronova sit; agent

Keywords: artificial intelligence; trainable agent; reinforcement learning; neural
network
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1 Uvod

Uceni robota za pomoci odmén je v dnesni dobé pomérné probirané téma. Pro
uceni agenta za pomoci odmén se vyuziva tzv. reinforecement learning metody.
Cilem reinforcement learningu je vytrénovani agenta pro uspésné plnéni tkola.
Agent dostava vstup ze svych senzori. Vstupem miize byt napriklad 2D obraz z
kamery. Na zakladé svého vstupu se snazi odhadnout, jaka dalsi jeho akce bude
nejvyhodnéjsi. Vyhodnost akce se urc¢uje dle odmény, kterou za ni obdrzi. Musi
se také zohlednit budouci odména, to je ovSem netrivialni problém.

Problémy fesené reinforcement learningem lze rozdélit do dvou skupin. U
problému v prvni skupiné se agent mize nachazet ve velmi omezeném poctu
stavi. Prikladem mohou byt piskvorky na polich 3 x 3. V tomto pripadé se
agent nachézi v méné nez 50 stavech. Z toho divodu dokazeme efektivné zjistit
vsechny odmény pro kazdy stav. Do druhé skupiny se radi problém, kde agent
miize nabyvat poc¢tu stavi blizici se nekonecnu, coz se podoba realnému svétu.
Snazime se pouze priblizit optimalnim hodnotam.

Neuronové sité jsou nastroj pro jednoduché uchopeni algoritmicky slozitého
problému. Neuronové sité se dokazi postupné ucit resit problém z dat. K tomu,
aby byly efektivni, je tfeba splnit nékolik ne vzdy trividlnich pozadavki, napt.
najit idealni strukturu. Mnohdy se totiz miize stat, ze neuronova sif se bude ucit
$patné nebo viibec. Casto zalezi na drobnostech a velmi tézko se odhaduje, jaka
struktura bude pro dany problém vhodna.

V této praci jsem vytvoril virtualni prostiedi pro robota. Toto prostredi je
navrhnuto pro trénovani agenta. Ve virtudlnim prostfedi miize byt vice modu.
Moédy jsou dobré pro experimentovani s reinforcement learningem. V tomto pro-
sttedi lze generovat mnozinu dat pro neuronovou sif. Dale pak lze v aplikaci
vygenerovat rtizné modely neuronovych siti. Také pomoci aplikace 1ze ménit ve-
likost odmén.

V aplikaci pro praci s neuronovymi sitémi pouzivim Torch framework [1].
Torch v zakladu poskytuje abstrakci nad matematickymi operacemi, predevsim
s tenzory. Dale pak méa v sobé moduly pro tvorbu neuronovych siti. Nad timto
frameworkem je také vytvofen rnn modu [2], ktery se stard o tvorbu rekurent-
nich neuronovych siti. Rekurentni neuronové sité jsou druhem siti, které si dokazi
uchovavat stav z predchozich vypocta. Tento typ siti vyuzivame, protoze v pro-
stredi zalezi na predchozich stavech.

Prvni kapitolu vénuji zdkladim reinforcement learningu. Cilem této kapi-
toly je uvedeni do problematiky reinforcement learningu v jeho nejjednodussi
podobé. Druhé kapitola predstavuje umélé neuronové sité. Zde jsou popsany
zaklady umélé neuronové sité, dopredna a zpétna propagace. Déle jsou zde roze-
brany rekurentni neuronové sité. Treti kapitola vysvétluje spojeni reinforcement
learningu s umélymi neuronovymi sitémi. Zbyvajici kapitoly popisuji aplikaci,
kterou jsem sam vytvoril. V téchto kapitolach predstavuji vytvorené virtudlni
prostredi, uceni robota v tomto prostredi pomoci reinforcement learningu a ume-
Iych neuronovych sitich. Déle pak je predstaveno uzivatelské rozhrani aplikace.



Posledni kapitola je vénovana experimentiim provedenymi v aplikaci s virtudlnim
prostfedim robota.



2 Zaklady reinforcement learningu

Reinforcement learning metoda je zaloZena na principu uceni agenta za pomoci
odmeén. Diky tomuto pristupu uceni je zapotiebi pouze urcit odmény za akce
provedené agentem. Agent pak iterativné zkousi akce a z nich zjistuje ziskanou
odménu. Tento pristup lze najit v prirodé a psychologii. Pro aplikovani v umeélé
inteligenci je dilezité implementovat zpusob, jakym se bude agent ucit urcovat
odmény. Zde je klicové predvidani budoucich odmén.

Tento ptistup je zajimavy z pohledu problémi, u kterych je vyzadovana pti-
tomnost ¢lovéka, protoze jsou pro c¢lovéka snadné. Spousta téchto problému by
v idedlnim pripadé byla Tesitelna, protoze uceni ¢lovéka ma podobnost s uce-
nim agenta pomoci reinforcement learningu. Podobnost je v tom, ze clovék se
snazi zdokonalovat na zakladé predchozich tspéchi ¢i netspéchi. Vyuziti rein-
forcement learningu miizeme najit naptriklad u autonomnich aut nebo chatbot.
Zajimavou aplikaci je pouziti této techniky jako umélé inteligence ve hrach.

2.1 Zakladni pojmy reinforcement learningu

Reinforcement learning ma definovanych nékolik zakladnich pojmt. Nyni zave-
deme znaceni, ktera budeme vyuzivat dale:

e Agent: Vyvolava akci a prijima stav.

e A: je mnozina vsech moznych akci, které agent muze provadét. Napriklad
muze mit definované akce jako pohyb doprava, doleva a rovné.

e Environment: je prostiedi, kde se agent pohybuje. Prostredi prijima akci
agenta vybranou z A jako vstup a prostredi agentovi vraci odménu a jeho
nasledujici stav. Naptiklad agent miize provést akci rovné, pricemz stoupne
na past. Na zakladé toho prostredi udéli agentovi zapornou odménu a preda
mu dalsi stav (nachazis se v pasti).

e S: je mnozina stavii, do kterych se agent miize dostat.

e 1: je okamzitd odména obdrzena po akci a, r symbolizuje zpétnou vazbu
agentovi. Vyjadruje, do jaké miry byla jeho akce ispésna. Kuptikladu agent
zvedl bonusovy objekt a na zakladé této akce mu prostredi udélilo odménu
jedna.

e v: slevovy faktor (discount factor) je redlné ¢islo z intervalu (0,1). Toto
¢islo se nasobi s budouci maximéalni odménou. Pouziva se jako vyjadreni
dtlezitosti budouci odmény. Je to z divodu sekvence akei vedouci k od-
méné. Kdyz ji nastavime k hodnoté blizké nule, bude budouci odména
zanedbatelna. Opac¢né na ni bude kladen velky diiraz.

e T: je strategie vyberu akce. To znamenad, ze agent vybere akci dle této stra-
tegie. Strategie se vyuziva k sofistikovanému zkoumani prostredi agentem.
Diky tomu je agent schopny ziskat prehled o odménach.
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e 5: soucasny stav agenta.
e a: zvolenda akce z mnoziny A.

s': dalsf stav, do kterého agent piesel po zvoleni akce a.

Q(s,a): je funkce, kterd prirazuje akcim maximalni odménu, jakou mohou
ziskat. Velikost odmény se pocitd pomoci okamzité odmény a budoucich
odmén, nad kterymi je aplikovan slevovy faktor. Tato funkce mize byt
reprezentovanda tabulkou.

e max,c4(Q(s,a)): je funkce, kterd hleda ze stavu s maximalni hodnotu, ke
které muze dospét s ohledem na mnozinu akci A.

e «: reprezentuje ucici konstantu (learning rate).

"J Agent ||
state reward action
S, R, A,

RH—I ( .
~Sei | Environment

\

Obrézek 1: Proces reinforcement learningu zdroj: [3]

Na grafu 1 je demonstrovan proces vyhodnoceni. Agent se nachézi ve stavu
S;. Ze stavu S; provede akci A;, kterou obdrzi prostredi Environment. Prostredi
vyhodnoti akci agenta a nasledné agentovi posle odménu R; + 1 a stav Sy + 1.
Tento proces se poté neustale opakuje.

2.2 Funkce Q pomoci tabulky se zpozdénou odménou

V odméné se musi zohlednovat i mozna budouci odména. Z toho dtivodu musime
vytvorit takovou funkci Q(s,a), kterda predikuje odménu s ohledem na budouc-
nost. K tomu ndm poslouzi Bellmanova rovnice. Rovnice je vyjadiena:

Q(s.a) =7+ 7+ max(Q(s', a))

Z rovnice tedy plyne, Ze pro vypocet musime zohlednit vSechny budouci stavy,
ke kterym agent muze dospét z dané akce, abychom dostali spravnou hodnotu.
Ve vétsiné problémi ale neni mozné projit tolik stavii. Této problematice se bude
vénovat kapitola reinforcement learning s neuronovymi sitémi.
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2.2.1 Temporal difference

Funkci Q(s,a) ucime z interakce agenta s prostiedim, aby méla presnéjsi hod-
noty. Pro zdokonalovani této funkce budeme pouzivat rovnici, kterda se nazyva
Temporal difference. Funkce po aktualizaci bude znacena takto Q'(s, a). Rovnice
je vyjadrena:

Q'(5,0) = Q(s,0) + a* (r + 7 max(Q(s, ) — Qs,))

Existuje vice pristupt tabulkového uceni. Napriklad Dynamické programouvdni
a Monte Carlo learning. Témito pristupy se zabyvat nebudeme. Pro vysvétleni
rozdilu mezi metodami zavedu pojem Epizoda. Epizoda je sekvence akci ukon-
¢ena splnénim ¢i nesplnénim tkolu. Jako priklad mtze byt dohrani partie sacht.
Temporal difference je vyhodnéjsi, protoze u Monte Carlo learning se musi pro
aktualizovani Q(s,a) odehrét celd epizoda az do konce. U dynamického progra-
movani se pro aktualizaci Q(s,a) musi projit vSechny mozné nésledujici stavy.
Tato metoda je v podstaté brute force, tedy slozitost je exponencidlni vzhledem
k pocétu stavi, do kterych agent presel. U Temporal difference neni treba mit
ukoncenou epizodu. Zaroven se nezkousi vSechny nésledujici stavy.

2.3 Strategie vybéru akci

Dilezité funkce je také 7, tedy strategie vibéru akci. Ukolem strategie je pro-
zkoumavat prostredi pro zjisténi moznych odmén. Jedna z téinnych strategii je
Epsilon greedy policy. Je to jednoducha funkce, kterd je definovana nasledovné:

e=1/k

k je proménna, kterd urcuje pocet epizod, kterymi se agent trénoval.

o argmax,c 4(Q(s,a)) s pravdépodobnosti 1 — ¢
| ndhodné akce s pravdépodobnosti

2.4 Trénovani agenta s omezenym poctem moznych stavi

K reinforcement learningu se da pristoupit pomoci tabulkové metody. Ta je za-
lozena na tabulce, do které se ke kazdému stavu prirazuje odména. K tomu,
abych tuto metodu mohl demonstrovat, pouziji jednoduchy priklad z Open ai
gym. Open ai gym je webova stranka, kde je nékolik aplikaci pro testovani umeélé
inteligence. Vybrana aplikace z open ai gym se jmenuje FrozenLake [4]. Tato

aplikace nabizi jednoduché prostiedi pro uceni se s reinforcement learningem.

2.4.1 Prostredi FrozenLake

Kapitola je inspirovand zdrojem [5]. FrozenLake prostiedi se sklddd z miizky o

velikosti 4 x 4. Agent se v predem vygenerovaném prostiedi snazi ze startovni
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pozice dostat do cile. Agent bude znat jen svou pozici. Buniky z mtizky mohou
byt nésledujicich typu:

e S: startovaci pozice

e F': ledovy povrch - zde je agent v bezpeci

e H: symbolizuje diru, do které agent mtze spadnout a tim prohrat
e G: cil, kam se ma agent dostat

Prostredi hry vypadéa napriklad:

S
F
F
H

T
Sl
Qm T ™

Agent ma ¢tyri mozné akce a snazi se pomoci nich dostat do cile G bez toho,
aniz by spadl do diry H:. Akce agenta jsou nasledujici:

e doprava
e doleva
e nahoru
e dolt

Mnozina stavii, do kterych se agent bude moci dostat, je 16x4. Je to velikost
pole vynasobend poctem akci. Aby to agent nemél tak jednoduché, je v prostredi
aplikace implementovan vitr. Vitr miize s urcitou nahodou agentovi zménit smér
pohybu.

Odmény R jsou nastavené:

e za Uspésné dosazeni cile: 1

e jinak: 0

2.4.2 Ukazka uceni se ve FrozenLake prostredi

Nyni predstavim pseudokdd 1 uéiciho se algoritmu. V pseudokoédu si jako prvni
inicializujeme pole o velikosti mtizky z prostredi krat pocet akci agenta. Pro-
ménnd epsilon slouzi agentovi pro ndhodné voleni akce. Je to proto, aby se Q(s, a)
funkce mohla konvergovat ke spravnym hodnotam. Kazdou iteraci by méla byt
Q(s,a) funkce presngjsi. Epsilon pak v kazdé iteraci snizuje pocet epizod. Toto
snizovani ma za nasledek, ze se vice voli akce, které nam odhaduje Q(s, a) funkce.
Diky presnéjsim hodnotam z Q(s,a) bude sit hloubé&ji konvergovat k maximalni
odméné. Na 23. fadku je rovnice Temporal difference, kterd ndm upravuje Q(s, a)
funkci.

12



Algorithm 1 Pseudokdd reinforcement learningu pomoci tabulky

: A + mnozina akci agenta
. B < pole reprezentujici mapu prostredi
. Q < pole o velikosti |B] x [A] s inicializact proki na 0

1
2
3
4:
5: learningRate <— hodnota z rozsahu (0, 1)
6: gamma < hodnota z rozsahu (0, 1)

7. isFinished < false

8: epsilon < 1

9

10: procedure MAX(s)

11: return z pole: Q[s] najdi maximalné moznou akci
12:

13: for k < 1, pocet restartovanych prostredi do

14: s < Reset prostredi

15: epsilon < epsilon/k

16: while isFinished = false do

17: random <— ndhoda z (0, 1)

18: if random < epsilon then

19: a < zvol nahodné akci z A

20: else

21: a < Max(Q[s])

22: s1, 1, 1sFinished < krok v prostredi s akci a
23: Qls, a] < Q[s, a]+learningRate x (r + gammax maz(Q[s1]) — Q[s, a])

13



V tomto prostredi je vhodné proménnou gamma definovat na hodnotu 0.95
a learningRate na hodnotu 0.8.

Na tomto algoritmu je tedy vidét, jak se agent iterativné uci. Nejdiive Q(s, a)
funkce odhaduje Spatné hodnoty. Z prvni iterace jen nuly. Postupné v dalsich
iteracich se (s, a) funkce zlepsuje a priblizuje ke spravnym odhadum.
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3 Umélé neuronové siteé

Uméla neuronova sit, dale jiz jen neuronova sif, se vyuziva v oblasti umélé in-
teligence. Neuronova sif se dokaze ucit predikovat vysledky na zakladé vstupi.
Aplikuje se casto tam, kde Teseni pomoci algoritmt by bylo netinosné, jak z po-
hledu slozitosti kédu, tak z pohledu naroc¢nosti vypoctu. Neuronova sit se pouziva
napriklad na rozpoznavani objekt na fotce.

3.1 Perceptron

Nejdiive si predstavime perceptron. Vychazim ze zdroje [6]. Perceptron mé vstupy
X1, T, ..., T, a perceptron produkuje jeden vystup. Pro spocitani vystupu potie-
bujeme wvdhy. Vahy nabyvaji realnych hodnot a vyjadiuji dilezitost vstupu v
zavislosti k vysledku. Pro kazdy vstup mame jednu vahu. Déle si uréime thre-
shold. Threshold je realné ¢islo. Vysledek vystupu musi byt vétsi nez treshold, aby
vystup nabyval hodnoty jedna. Pro spocitani vystupu tedy pouzijeme néasledujici
formuli.

0 jestlize >, wyx, < threshold

vystup:{ 1 jinak

Na obrazku 2 je ukazka perceptronu, ktery ma 3 vstupy.

Obrézek 2: Perceptron

7 divodu terminologie si zavedeme pojem neuron a bias. Neuron je per-
ceptron, ktery nepouziva threshold a nemusi mit nutné bindrni vystup a ani
stejnou funkci pro vypocet vystupu jako perceptron. Neuron ma definovany bias
b. Bias je redlné cislo a ma stejnou funkci jako threshold. Pro zjednoduseni defi-
nice pouzijeme nasledujici operaci w*x definovanou jako Y, w,x,. Neuron mize
mit vice typt. Abych mohl demonstrovat typy neuroni, zavedu pojem aktivacni
funkce. Aktivacni funkce zobrazuje vysledek z w+x na néjaké realné cislo. Bindrni
neuron je stejny jako perceptron diky své binarni aktivacéni funkei, 1lisi se pouze
znaménkem biasu oproti tresholdu v perceptronu. Vzorec pro vypocet vystupu
binarniho neuronu je definovan nasledovné:

0 jestlizewxx+4+b<0

vjrstup:{ 1 jinak
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Dalsi typ neuronu je sigmoid neuron. Sigmoid neuron pouziva jako aktivacni
funkci sigmoid. Diky sigmoidu Ize 1épe optimalizovat vahy neuronu, gradientnimi
metodami. Sigmoid neuron vypocita vystup nasledovné:

v}'fstup = W

3.2 Vicevrstvé neuronové sité

Ve wvicevrstvé neuronové siti jsou neurony rozdéleny do wvrstev. Na obrazku 3 je
priklad doprednych neuronovych siti. Existuji 3 zakladni typy vrstev. Na obrazku
3 jsou oddélené barvami:

e Vstupni vrstva nejvice vlevo znazornéna modrou barvou.

e Skryta vrstva uprostfed znazornéna cernou barvou. Skrytych vrstev muze
byt vice.

e Vystupni vrstva nejvice vpravo znazornéna zelenou barvou.

Obrazek 3: Ukédzka neuronové sité

Pro dopfedné neuronové sité plati, ze vrstvy jsou propojené tak, ze vystup
vrstvy [, jde na vstup dalsi vrstve [,,;. Vystup kazdého neuronu z vrstvy [, je
vstupem vSem neurontim ve vrstvé [, ;. Pro dopfedné neuronové sité plati, ze
mezi vrstvami neexistuji cykly. U rekurentnich neuronovych siti to neplati.

3.3 Dopredny chod

Dopredny chod je algoritmus pro spocitani vystupu neuronii ze vstupt. Pri do-
predném chodu se aktivuji postupné vrstvy [y, ls,...l,,, kde [,, je vystupni vrstva.
Pti dopredném chodu ve vrstvé [, se vypoctou aktivace vSech neuront, které

e

patii do vrstvy l;. Vysledky z neuronti se pak pouziji jako vstupy v dalsi vrstve.

16



3.4 Chybova funkce

Chybova funkce pocita chybu mezi predikovanym vystupem a spravnym vystu-
pem. Na zakladé této chyby se sit uci napriklad gradientni metodou. Predstavim
dva typy chybovych funkci. Prvni se pouziva pro regression problém a druhy pro
klasifikacni problém. Existuje vice typu chybovych funkei.

3.4.1 Regression problém

Regression problém je takovy, kde vystupem je ¢islo. Piikladem regression pro-
blému je problém predikce vysledku sc¢itani vstupt x; a xo. Mame nékolik typt
chybovych funkei pro regression problém. Napriklad mean square error, ktera je
definovana takto: .

> (yi—

=0

SRS

V definici je:
e y: je vektor obsahujici predikovany vystup
e y': je vektor obsahujici oéekdvany vystup

e n: je pocet vystupnich neuront

3.4.2 Klasifika¢ni problém

U Kklasifika¢niho problému kazda slozka vystupu reprezentuje tfidu, na kterou se
mé& mapovat vstup. Vystupni hodnota pak ukazuje, s jakou pravdépodobnosti
se ma vazat konkrétni trida ke vstupu. Muzeme pak zvolit vystup s nejvyssi
pravdépodobnosti. Typicky klasifika¢ni problém je naptiklad tiidéni obrazka do
trid, kdy chceme urcit, zda—li je na obrazku clovék, nebo zvite. Binary cross
entropy je vhodna pro klasifikacni problémy, je definovana takto:

— =" (y;log (i) + (1 —y;) log (1 — vy)),
1=0

3\+—‘

kde
e y: je vektor obsahujici predikovany vystup
e y': je vektor obsahujici o¢ekavany vystup

e n: je pocet vystupnich neuronti
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3.5 Zpétny chod

Zpetny chod je algoritmus slouzici k dpravé vah neuronti, tak aby neuronova
sit konvergovala ke spravnéjsim vysledktim. Zpétny chod vyhodnocuje postupné
vrstvy v potadi l,,[,_1,...l1, kde [,, je vystupni vrstva a [; je vstupni vrstva.
Ve vrstvach postupné upravuje vahy neuronti. Neurony se upravuji vzhledem
k chybé, kterda vznikla na vystupu. U zpétného chodu se uplatnuje parcialni
derivace. Pomoci parcialni derivace postupné derivujeme podle vahy wy, ws..., w,
ve vrstve .

Zpétny chod se snazi v idedlnim pripadé najit globalni minimum chybové
funkce. Ovsem globalni minimum je ve vétsiné pripadi nemozné najit, takze
vétsinou neuronova sit skonci v lokalnim minimu. V nékterych pripadech se nam
muze stat, ze neuronova sit uvizne v nevyhovujicim lokalnim minimu.

Vipocet zpétného chodu se sklada z nékolika zakladnich kroki.

e Doptredny chod pro ziskani vystupnich hodnot.

e Spocitani parcialni derivace z chybové funkce. Pomoci toho je ziskdn vektor
o velikosti poc¢tu vystupti.

e Vektor po derivaci chybové funkce se zpropaguje do dalsi vrstvy. V této
vrstvé se opét spocitaji gradienty. A tento proces se opakuje do prvni
vrstvy.

e Aktualizovani vah pomoci optimalizacni funkce.

Pro lepsi nazornost poslouzi obrazek 4. Na obrazku je vyobrazeno, jak se
neuronova sit uci v iteracich.

Inicializace vah

Vstup Ocekavany vystup

Predikovany vystup
Dopredny chod —3  Spoéitani chyby

Gradienty pro
véechny Gradient pro

vrstvy posledni vrstvu

Aktualizace vah g 1 Zpétny chod €—— Spotitani derivované chyby

Obrazek 4: Proces uceni inspirovano zdrojem: [7]

Optimalizacni funkce aktualizuji vahy po vypoctu zpétného chodu na zakladé
gradientti. Nejznaméjsi optimalizacni funkce je stochastic gradient descent. Tato
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funkce je zadana nasledovné:
Wy, = ws — o(ng) * a

V této funkci w, predstavuje vypoctenou novou vahu, w, je stavajici vaha a
o(ng) je derivace pro konkrétni vahu. Déale o znaci uéici konstantu. Tento vzorec
se aplikuje pro vsechny vahy v neuronové siti.

Ucici konstanta symbolizuje jemnost, s jakou se neuronova sit bude priblizovat
k lokalnimu minimu. Pokud bude nastavena na velkou hodnotu, lokalni minimum
preskoci. Kdyz bude nastavena na malou hodnotu, bude dlouho trvat, nez se
dostane do lokdlniho minima.

3.6 Dataset, batch a dropout

Pro uceni neuronové sité je potieba mit dataset. Dataset je mnozina dat. Data
obsahuji vstup do neuronové sité a spravny vysledek. Dataset se sklada ze dvou
mnozin:

e Trénovaci data.

e Testovaci data.

Mnozina trénovacich dat s testovacimi by neméla mit spole¢ny prinik. Tré-
novaci data se pouzivaji pri tréninku neuronové sité. Je dilezité mit mnoziny
testovacich dat pokryvajici co nejvice riznorodych pripada. Toto pravidlo je di-
lezité z diivodu zobecnéni problému. Testovaci mnozina se pouziva pro testovani
neuronové sité. Pomoci ni mtzeme zjistit, jestli si neuronova sit spravné zobecnila
problém.

Neuronovou sit lze trénovat v takzvanych batchich. Batch si lze predstavit
jako skupinu vstupt. Velikost batche je pak pocet vstupti v batchi. Neuronova
sit pomoci dopredného chodu zpracuje batch s trénovacimi vstupy. Pro kazdy
vstup z batche neuronova sit vrati vystupy. Nad témito vystupy se pomoci chy-
bové funkce spocitaji gradienty. S témito gradienty je pak proveden zpétny chod.
Pomoci batchi lze efektivnéji trénovat sif.

Dropout je funkce, pomoci niz se ignoruji zvolené neurony. Dropout se pouziva
vyhradné v trénovacim moédu. Tato funkce s urcitou ndhodou nuluje vystupy
neurontt ve zvolené vrstve. Pomoci nulovani vystupu neuronu se neuron dale
ignoruje. Pravdépodobnost nulovani neuronu je urc¢ena parametrem ve funkci.
Tato metoda se vyuziva kvili zavislosti mezi neurony, kterd béhem tréninku
zpusobuje horsi zobecnovaci schopnost neuronové sité.

3.7 Konvoluce

Konvolucni neuronové sité se pouzivaji pro vstup, kde existuje metrika jako
napriklad u obrazku. Konvoluc¢ni sité nam umoznuji zobecnovat tento vstup.

Konvoluce muze byt n-dimenzionalni. Typicka konvoluéni sit pro rozpozna-
vani 2D obrazt je tiidimenziondalni:
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e hloubka
e Sitka

e vyska

Vypocet konvoluce probiha

kou. Pti konvoluci se nastavuje nékolik parametri.

e Krok jadra v horizontalnim a vertikalnim sméru, pokud se pohybujeme ve

2D (stride).

e Velikost okraju obrazu (padding).

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter WO (3x3x3)
x[:,:,0] w0[:,:,0]
ofofoJo o0 o o 1T Jfo
oJofolt 2 o o 1|11
oJofol2z 2 1 o 0 J[o |1
000 1L 2 1 0 wO[z,:,1]
ol [0 [0 120 [0V [0 [© B
01 010 0 11
0 0 0 0 0 o
27T, 1] wl[:,+,2]
ofoJofo o o -
o[t Jo 5 1 B Z B
. ﬂfo 5 71 [[o
Lt Y Bias h'(1x1x1)
001 010 0 bOrt,:,0]
01 00 0 1
0 0 0 0 o

t,:,2]
oJofo}o o o0
o2fol2 12 o

2 |2 1 00
01 2 10 2 0
01 100 1 0
001 1 2 10
0 000 O0O0 0

Obrazek 5: Ukazka konvoluce zdroj: [8]

Na obrazku 5 je ukazan doptedny chod pro neuronovou konvoluéni sit. Vstup
ma 3 kandaly s nastavenou velikosti okraju na 1. Dale jsou zde dva filtry pro
vystupy ve dvou kanalech. Jadro m4 velikost 3 x 3. Toto jadro se posouva o dvé
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Filter W1 (3x3x3)
wl[:,:,0]
1 -1 -1

-1 0 -1
1 1 0

wl[:,:,1]
0 0 -1

1 0 0
0 -1 0

wl[:,:,2]

~

S O =
S O =
S = O

Bias bl (1x1x1)
bl[:,:,0]
0

pomoci konvoluéniho jadra. Konvoluéni jadro
muze byt n—dimenzionalni. Pro jednoduchost ale budeme uvazovat ve dvoudi-
menzionalnim. Dvoudimenzionalni konvolu¢ni jadro je definovano sitkou a vys-

Output Volume (3x3x2)
o[:,:,0]

74

~
.
~

o »~ opf



bunky. Vypocet probiha tak, ze jadro se posunuje po vstupu. Na prvky v jadru
se aplikuje filtr s tim, ze se vyndsobi bunky v jadre se stejnou pozici ve filtru.
Takto se vypoctou vsechny slozky v jadfe a nasledné se sectou. Stejny postup se
provede nad dalsimi kandly. Vysledky ze vsech jader v kanalu se sec¢tou a pricte
se bias. Vypoctena hodnota je pak prvni slozkou vystupu. Poté se posune jadro, v
nasem pripadé o 2, a opakuje se postup. Takto se vypocte prvni vystupni kandl
a nasledné se stejny postup aplikuje na vypocteni druhého kanalu s druhym
filtrem.

Pro demonstraci si uvedeme priklad. Vytvorime si neuronovou sit s konvoluci.
Vytvorena sit bude rozpoznéavat ¢islice. Diky konvoluci by meéla natrénovana
neuronova sif byt schopna rozpoznat ¢islice v rizné rotaci a velikosti. Muzeme
do obrazk s ¢islicemi pridat i néjaky sum. I presto by ¢islice méla byt neuronovou
siti s konvoluci rozpoznatelnd. Jsou tam samoziejmeé limity v rozpoznavani. Tyto
limity jsou i u lidského oka.

3.8 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité obsahuji cykly. Tyto sité umoznuji reagovat na prede-
slé vstupy. To znamena, ze nova predikovand hodnota je zavisla na predchozich
vstupech. Diky této vlastnosti je rekurentni neuronova sit schopna orientovat se v
posloupnostech. Napriklad rekurentni neuronova sit nachézi vyuziti v generovani
slov.

Y

Y

Obrazek 6: Ukazka rekurentni neuronova sit

Na obréazku 6 je ukazka rekurentni neuronové sité. Je na ni vidét, ze vystup
neuronu prechazi do nové vrstvy, ale zaroven jde i zpatky na vstup neuronu.

Pti dopredném chodu je vstupem do rekurentni sité sekvence. Na obrazku 7
je ukazan doptredny chod nad rekurentni neuronovou siti. Vidime na ném sek-
venci slov. PTi postupném pridavani slov do rekurentni neuronové sité ztraci
staré vstupy dulezitost. Zakladni rekurentni neuronové sité maji jen kratkodo-
bou pamét. Z této sekvence by dokézala rekurentni neuronova sit odhadnout, ze
se ptame na pocasi.
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Obrézek 7: Ukazka dopredného chodu v rekurentni neuronové sité

Zpétny chod probiha v rekurentnich sitich odlisné nez u doprednych siti. U
rekurentnich neuronovych siti ve zpétném chodu zalezi na velikosti sekvence. Cim
mensi ¢asova sekvence pro zpétny chod, tim kratsim sekvencim bude neuronova

Vv

3.8.1 LSTM neuronové sité

V této podkapitole budu vychazet ze zdroje [9]. LSTM jsou rekurentni neuronové
sité s dlouhodobou paméti. Dokazi zahazovat nepotiebné informace z paméti a
dtlezité si uchovavat. Jsou vhodné pro delsi sekvence, kde zélezi i na starych
vstupech. LSTM sit se sklada ze t¥i bran:

e brana pro vstup

e brana pro zapominani

e bréna pro vystup

Na obrazku 8 je ukazana LSTM bunka. Pro tento obrazek je nésledné znaceni:
e o: je sigmoid funkce

e tanh: je tangent funkce

e 1: je vstup

e h: je vystup

e (' je stav bunky

Brana pro zapomnéni funguje tak, Ze rozhoduje, jaka informace mé byt udr-
zena nebo zahozena. Do této brany vstupuje soucet vystupt z predchozi bunky
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a nynéjsi vstup. Cim je hodnota po aplikovani sigmoid funkce nizsi, tim je infor-
mace méné dulezita pro sit.

Vstupni brana slouzi k aktualizovani stavu bunky. U vstupni brany jsou pre-
dany do sigmoid funkce soucty predchoziho vystupu a nynéjsi vstup. Déale do
tangent funkce je predan stejny soucet jako do sigmoid funkce. Vysledky téchto
funkci jsou poté vynasobeny. Sigmoid funkce zde urcuje dilezitost vstupu a tan-
gent funkce vstupni informace ptrevede do intervalu (—1;1).

7 vypoctu brany zapomneéni a vstupni brany se vypocita konecny stav burky.
Tento stav pak nese relevantni informace podle LSTM siteé.

Brana vystupu aplikuje opét sigmoid funkci nad souctem ptredchoziho vy-
stupu a nynéjsiho vstupu. Dale se pak na stav bunky aplikuje tangent funkce.
Vysledky funkei se vynasobi a tim vznikne novy vystup.

Zapominaci brana

,.|._ Stav bunky

tanh

|
Vstupni bréana Vystupni bréna

®

Obrazek 8: LSTM burtika inspirovano zdrojem: [9]

Na obrazku 9 je ukazano, jak jsou LSTM bunky za sebou zapojeny.

C CL
Bufika 1 Burika 2 Bunka 3
hy hy

TVstup 1 TVS’EUI'J 2

Obrazek 9: Ukazka sekvence bunék v LSTM

T Vstup 3
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4 Reinforcement learning s neuronovymi sitémi

Reinforcement learning s vyuzitim neuronovych siti umoznuje ucit agenta v re-
alném prostredi. Nebudeme tak potirebovat tabulku na reprezentovani () funkce,
a tudiz uz nebudeme omezeni velikosti tabulky. () funkci lze implementovat po-
moci neuronovych siti. Diky tomu jsme schopni postupné predikovat vyhodné
odmény v prostredi.

4.1 Predikovani odmén

Pro predikovani odmén budeme vychézet z Bellmanovy rovnice.

!

Q(s,a) = r+7xmax(Q(s ,a))

Cilem pak bude najit takovou Qy(s,a), kterd se blizi Q(s,a). K tomu, abychom
ji nasli, vyuzijeme neuronové sité. Aby Qy(s,a) mohla konvergovat k Q(s,a),
musime definovat spocitani chyby. Pro spocitani chyby vychazime z toho, ze
zname jen r odménu v Bellmanové rovnici. VSe ostatni z Bellmanovy rovnice
musi jen konvergovat ke spravnym hodnotam.

Pro spocitani chyby miizeme pouzit funkci mean square error, kterou jsme
definovali v kapitole Chybova funkce. Definice bude vypadat nasledovneé:

ye =7+ 7+ max(Q(s, a))

a€A
Li(0) = (y: — Qo(s,a))?

V nasem ptripadé je n = 1, proto zde chybi 1 " - Je to z toho divodu, ze
se chyba pocita jen pro jeden vystup. Vystup, ktery se pocita, je ten, ktery
zastupuje zvolenou akci.

Obecné tedy v chybové funkci zadavame jako predikovanou hodnotu Qy(s, a)
a jako spravnou hodnotu y,

4.2 Vstup

Vstup agenta bude vstupem do neuronové sité. Pro spravné fungovani neuro-
nové sité musi byt vstup zobecnitelny. Budeme mit dva druhy vstupa. Prvni
vstup bude pro orientaci v prostiedi. Pro orientaci v prostiedi je vhodné zvolit
metricky vstup, napriklad mazeme vzit 2D obraz ze hry. Druhy vstup bude repre-
zentovat proménné agenta. Napiiklad agent miize mit za proménné stav zivoti
nebo energie.

Pro efektivnost sité je vhodné mit vstup co nejmensi. Vstup ale musi zachovat
podstatu informace. Proto, kdyz pouzijeme 2D obraz, je vhodné jej transformovat
do odstint Sedi. Dalsi moznosti je 2D obrazek skalovat doli. Diky témto tech-
nikam si vstup zachova podstatnou informaci, ale zaroven se vydatné zmensi.
Nakonec pro metricky vstup je vhodné pouzit konvolu¢ni neuronovou sit. Diky
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konvoluc¢ni neuronové siti jsme schopni dosdhnout zobecnéni. Neuronova sit po-
tom pochopi rizné rotovany vstup.

Vstup s proménnymi agenta priddme do vrstvy za konvolucni sit. Diky tomu
nebudou smichany dva nesourodé vstupy.

4.3 Tvorba mnoziny dat a trénovani

Pro trénovani neuronovych siti potfebujeme mit mnozinu dat. Z trénovaci mno-
ziny dat pak vybirame nahodné vzorky o nami zadané velikosti sekvence. Na-
hodné jsou z toho divodu, aby sit postupné nezdegenerovala. Velikost sekvence
je potiebna kvuli pouzivani rekurentnich neuronovych sitich. Agenta uc¢ime po-
moci sekvenci. Bez sekvence by rekurentni neuronova sit nepochopila navaznosti
na konkrétni stav.

Déle je dobré neuronovou sit trénovat po batchich. Zaprvé je to vypocetné
rychlejsi. Druhou vyhodou je lepsi optimalizace problému. Také zalezi na velikosti
batche, jaka je zvolena.

Pro trénovani neuronové sité je dulezité pouzit vhodnou optimalizac¢ni funkci.
Vhodna optimalizac¢ni funkce neuvizne jen tak v lokalnim minimu. Diky tomu se
lokalni minimum bude ptiblizovat globalnimu minimu.

Tvorba mnoziny dat spoc¢iva v ukladani struktury (s, a,r, sq41). Diky této
strukture je mozno simulovat pohyb agenta v realném prostiedi.

Déle je dobré nevykondavat akci agenta kazdy frame hry. Kdyz se preskoci
hodné frami, bude se agent chovat zpomalené nebo nebude ptesny. Naptiklad
kdyz agent bude chtit zamitit na maly cil. Po pfeskoceni k£ framl se muze stat,
ze miridla agenta cil preskoci. Stejné to funguje i u ¢loveka, kdyz hraje hru a hra
méa maly pocet FPS.

Mnozina dat pro testovani neni tieba. Je to proto, ze staci spusténi agenta v
prostiedi. Zde se agent testuje automaticky.

4.3.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem probihé tak, Ze ¢lovék hraje misto umélé inteligence. Clovék
tedy nahrazuje strategii vybéru akce. Tim muze ukazat agentovi velikosti odmén,
jakych mize dosdhnout. K témto odménam se agent jen za pomoci strategie
vybéru akce nemusi nikdy dostat. Timto zptisobem pak neuronova sit rychleji
konverguje k maximalni hodnoté. Mizeme dokonce i kombinovat uceni s ucitelem
a pomoci strategie vybéru akce. Pomoci téchto dvou technik pak mizeme vytvorit
trénovaci mnozinu dat.

4.4 Ukazka struktury neuronové sité agenta

Nyni predstavim zdkladni navrh neuronové sité agenta zastupujici ) funkci.
Neuronova sit bude mit dva vstupy. Prvni je 2D obraz toho, co agent vidi.

Druhy vstup jsou jeho parametry. Pro jednoduchost je ze zacatku lepsi vynechat

parametry agenta. Agent by se mél dokazat naucit pohybovat v prostiedi i bez

25



Linearni vrstva

konvolucel konvoluce2 Vystupni vrstva
s aktivacni S aktivacni -
funkci RELy funkci RELU

Vstupni
Obraz ] — — LSTM

Parametry agenta

Obrazek 10: Ukazka neuronové sité agenta, inspirovano zdrojem: [6]

svych parametrii na zakladé toho, co vidi. Tim se da ovérit spravnost metrického
vstupu.

Po konvoluci vzdy nasleduje aktivacni funkce ReLU. ReLU je definovana na-
sledovné:

ReLU(z) = max (0, x)

To znamena, ze zaporné hodnoty se zobrazi na 0 a kladné na sebe sama.

Po konvolucich nasleduje linearni vrstva. Linearni vrstva sjednocuje vystup
konvoluce a parametry agenta. Vystup linearni vrstvy jde do rekurentni neuro-
nové sitée LSTM. Z LSTM jde vystup opét do vystupni linearni vrstvy. Vystupni
linearni vrstva je vystupem () pro vsechny akce.
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5 Virtualni prostredi robota

Pro demonstraci a experimentovani s reinforcement learningem jsem vytvoril
specialni aplikaci. V této aplikaci je vytvoreno virtudlni prostiedi robota. Robot
se v prostiedi pohybuje a ma za kol plnit tikoly. Za plnéni urcitych kol dostava
odménu. Diky tomuto prostfedi bude mozno sledovat chovani robota.

5.1 Infrastruktura aplikace

Infrastruktura aplikace je rozdélend do nékolika ¢asti. Tyto Casti jsou zobrazeny
na obrazku 11. Aplikace je zalozenda na ERPG enginu, ktery byl vytvofen v mé
bakalarské praci [10]. Engine prosel nékolika tipravami pro tuto aplikaci . Hlavni
upravou enginu byla implementace scény s vyhledavanim objekt pomoci Quad
tree algoritmu. Jadro aplikace je tedy napsano v jazyce C.

Nad jadrem aplikace jsem v této aplikaci vytvoril GUI systém. Dale pak
editor pro vlastni ucely. Editor je v distribuované aplikaci vypnuty. Poté jsem
udélal prostiedi robota a umélou inteligenci za pouziti frameworku Lua Torch.
Nakonec jsem vytvoril mody s riznymi prostfedimi hry.

SDL2 knihovny C jazyk

ERPG engine

Inicializace enginu a propojeni s Lua skriptama

Umeéla inteligence
GUI systém Editor Prostredi robota pomoci Lua Torch
reinforcement
learningu
azyk Lua
Mody Jazy

Obrazek 11: Architektura aplikace

5.2 Objekty v prostredi

V prostredi je nékolik typti objekti. VSechny objekty jsou vyobrazené na obrazku
12.

e Robot se muze pohybovat po prostiedi a interagovat s nim. Robota bude
ovladat agent. Robot méa zivoty a energii. Robot prestane fungovat po
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(e)  Dobijeni (f)  Dobijeni (g) Bazuka
zivoti energie

Obréazek 12: Herni objekty

vyprchéni zivoti nebo energie. Potom se znovu objevi na néjakém misté,
které lze zvolit v editoru map.

e Ldva pri intersekci s robotem ubird postupné zivoty robotovi.
e Zed je neprostupna. Tedy nikdo pres ni nemiize projit.
e Vytah je urcen pro cil, kam méa robot dojit v modu elevator.

e Dobijeni Zivotu zacne dobijet robotovi zivoty pfi intersekci. Ma omezenou
kapacitu zivotu. Urc¢itou dobu pak trva, nez se zde zase robot muze dobfijet.

e Dobijeni energie zacne dobijet robotovi energii pti intersekci. Funkcionalita
s omezenou kapacitou energie je stejna jako u dobijeni Zivot.

e Bazuka je zbran, kterou miize robot zvednout.

Kazdy objekt v prostfedi ma specidlni identifikacni ¢islo z intervalu (0, 1).
Toto ¢islo se bude pouzivat pro vstup. Prostredi tedy mtize vypadat jako na
obrazku 13.

5.3 Vstupy a vystupy robota

Agent dostava na vstup vizualni vstup pro orientaci v prostiedi. Mize dostat
na vstup také parametry zivoti a energie. Vizualni vstup je vytvoren pomoci n
paprsku, které vysila robot. Pocet paprsku je v zakladu nastaven na 31. Vizualni
vstup ma velikost 2n. Pro¢ 2n? To vysvétlim v dalsim odstavci. Tento vstup
jsem zvolil z divodu rychlosti. Vysek kusu prostredi jako 2D obraz v pixelech by
obsahoval vétsi vstup. Tim padem by trvalo delsi dobu neuronovou sit naucit a
zaroven by bylo zapotiebi vétsiho vypocetniho vykonu.
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Obrazek 13: Ukazka prostredi

Paprsky jsou relativni vii¢i robotovi. Pokud se robot otoci,tak i paprsek do-
stane smér podle natoc¢eni robota. Kazdy paprsek ma urcity index. Paprsek mize
intersektovat s néjakym objektem z prostiedi. Po intersekci paprsku se ulozi do
pole pod index paprsku dvé hodnoty. Prvni hodnota je identifikacni ¢islo objektu.
Druhé hodnota je vzdéalenost intersekce od ohniska vypusténi paprsku. Ohnisko
vypusténi paprsku je uprostied robota. Pokud nezasahl paprsek zadny objekt,
obé ¢isla jsou 0.

Na obrazku 14 vidime nazornou ukézku. Tento vstup koreluje s obrazkem 13.
Na obrazku 13 jsou vidét také body, které se promitly do vstupu na obrazku 14.
Tyto body jsou zaznaceny bilymi teckami.

Eammmammmmmss 5" . Sxassms

Obréazek 14: Ukazka vstupu

Robot muze délat nékolik akei. V mddech jsou vétsinou tyto akce omezené z
dtvodu rychlejsi konvergence sité. V zakladu jsou tedy tyto akce:

e dopredu

e dozadu
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e rotace doleva

e rotace doprava
e zvednuti zbrané
e polozeni zbrané

e vystiel

5.4 Mobdy a odmény

Moédy modifikuji zédkladni prostiedi hry. Pomoci méda lze zménit pocet akei.
Déle v médu mizeme zménit tiidu starajici se o umélou inteligenci.

Virtualni prostredi v zadkladu obsahuje dva moédy. Prvni mod, ten jednodussi,
se nazyva Flevator. V Elevator modu se ma agent s robotem dostat k vytahu. Pti
hledani vytahu mtize robotovi vyprchat energie nebo ho miize zabit lava. Robot
by se mél snazit dostat k vytahu s co nejvétsi energii a nejvétsim poctem zivott.

Druhy moéd Weapons je zaméren na sbirani bonusovych objektii. Bonusovym
objektem v tomto modu je bazuka. Kdyz robot zvedne zbran, tak zbran automa-
ticky zmizi. Agent poté obdrzi odménu. Cil je naucit robota zvednout co nejvice
zbrani. Robot se opét mize vybit nebo umfiit v lave.

Agent dostava odmény za tyto stavy:

e Robot si dobiji Zivoty
e Robot si dobiji energii

Robot dostava zranéni

Robot vstoupil na vytah
e Robot sebral zbran

Odmény agenta miizeme ménit z uzivatelského rozhrani. Nastavovani odmén
bude vysvétleno v dalsi kapitole.
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6 Uméla inteligence robota

Pro lepsi orientaci v aplikaci predstavim na obrazku 15 zakladni architekturu
kolem umélé inteligence. Cerna Sipka zna¢i komunikaci mezi t¥idami. Nevyplnéna
sipka ukazuje dédi¢nost. Tridy se ve zdrojovém kodu takto nejmenuji. Jména jsou
zvolena jen pro demonstracni tucely.

L. Reinfocement
Prostredi Hrad A
rac
Svéta
5 Mod
Mod - . , > -
Prostredi |~ Hra¢ Al Reinfocement Pamet
Svéta ¢ Al
Robot ¢
>
Méd
Mapovani
Vstupu
Mapovani
Vstupu

Obréazek 15: Ukazka architektury kolem reinforcement learningu

Tridy z obréazku 15 budou vysvétleny v nasledujicich podkapitoléch.

6.1 Trida Hraé Al

Trida Hrdc AI dédi z tridy Hrdc. Tato dédicnost je z toho divodu, ze se mysli i
na lidského hréace. V tiidé Hrac¢ Al je metoda volajici se v kazdém snimku hry. V
této metodé je nastaveno, ze kazdou treti iteraci se zavola metoda pro obslouzeni
umélé inteligence.

Pred dalsim krokem umélé inteligence se ziskaji odmény hrace. Tyto odmény
jsou pak predany jako argument do metody pro dalsi krok umélé inteligence.

6.2 Trida Mod reinforcement Al

Ttida Mod reinforcement AI dédi z Reinforcement Al Dédi¢nost je zde kvuli
mo6dim. Kazdy mod mize mit jinak implementovanou tiidu pro umeélou inteli-
genci.
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6.2.1 Neuronova sit

Nyni predstavim zakladni zdrojovy kéd tvorici neuronovou sit pouzivajici se v

této tridé. Sit ma za kol naucit se predikovat odmény dle zvolené akce.

—— Pocet neuronu v rekurentni siti

local neuronCount = 512
—-— Pocet vystupnich akci
local actionCount = 3

—— Velikost historie v modulu LSTM
local historySize = 100

-— Vytvoreni konvolucni neuronové sité
local convolution = nn.Sequential ()
radd (nn.ParallelTable ()
:add (nn.Sequential ()
:add (nn.SpatialConvolution (2, 16, 4, 1, 1, (4-1)/2, 0))

radd(nn.RelU())

:add (nn.SpatialConvolution(l6, 32, 2, 1, 1, (4-1)/2, 0))
radd (nn.ReLU())

radd (nn.View (-1, 27))

radd(nn.View (=1, 32%27))))

radd (nn.JoinTable (2))
:add (nn.Linear (32%x27, neuronCount))
:add (nn.Dropout (0.4))

—-— Vytvoreni rekurentni neuronové sité

local rnnModule = nn.Sequential ()

rnn:add (nn.LSTM (neuronCount, neuronCount, historySize))
rnn:add (nn.Dropout (0.4))

—-— Spojeni konvoluc¢ni neuronové sité s rekurentni neuronovou siti
plus pridani vystupni vrstvy
local network = nn.Sequential ()
radd (convolution)
:add (rnnModule)
radd (nn.Linear (neuronCount, actionCount))

—— Vlozeni celé neuronové sité do rekurentniho kontejneru sequnceru

local sequenceNetwork = nn.Sequencer (network)

—— Inicialize vah podle specifickych algoritmd v Torchi
sequenceNetwork:reset ()

Zdrojovy kod 1: Vytvoreni neuronové sité

Pomoci tohoto kodu je vytvorena obdobna sit jako na obrazku. 10. V tomto
kédu chybi vrstva pro pridani proménnych robota. Proménné robota v zakladu
nepotirebujeme, proto je prozatim vynecham.

Na tadku ¢islo 10 je vytvoreni konvoluéni vrstvy. Lze zde pridavat rtzné
moduly pro praci s konvoluénimi sitémi. Vytvorena konvolu¢ni vrstva pfijima
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dva kanaly. Prvni kanal se pouziva pro identifikaci objektu a druhy kanal je pro
vzdalenost objektu.

Vytvorena neuronova sit bude prijimat tensor o rozmérech 1 xhxnx2x1x31.
Proménna n znaci velikost batche a h velikost sekvence. Prvni ¢islo 1 z rozmérta
znamena, ze je vstupem pouze jeden vstup, a to vizualni. Kdybychom chtéli
pridat parametry robota, tak budou dva vstupy.

Pro urceni chyby také potfebujeme definovat chybovou funkci. Chybova funkce
bude v zakladu pouzivat mean square error funkci. K tomu poslouzi kod 2.

local criterion = nn.MSECriterion|()
sequenceCriterion = nn.SequencerCriterion(criterion)

Zdrojovy kod 2: Vytvoreni chybové funkce

6.2.2 Pohyb robota pomoci umélé inteligence

Vytvorena neuronova sit ma nékolik vystupt. Kazdy vystup je napojen na néja-
kou akci. Ve zdrojovém kodu 3 je ukazka voleni akce s e—greedy strategii vybéru.
S urcitou nahodou se vybere nahodnd akce. Jinak se zvoli akce navazana na
nejvetsi predikovanou odménu.

sequenceNetwork:evaluate ()
local output = sequenceNetwork:forward ({{input}})
local tmp, out = torch.max(output[l][1], 1)

if math.random(0,100) < random then
—— Znak hash znamend velikost mapy
local randAction = math.random(l, #actionsHashMap)
out = {randAction}

end

—— Mapovani vystupu neuronové sité na akci

local action = actionsHashMap[out[1]]

Zdrojovy kod 3: Volba akce

6.2.3 Uceni neuronové sité

Uceni neuronové sité je predstaveno na zdrojovém koédu 4. Jako optimalizacéni
funkce je zvolena adagrad. Ucici se konstanta je nastavena na pomérné malou
hodnotu 0.0002. Diky této malé hodnoté bude sit pomalu konvergovat, coz je v
nasem pripadé vhodné, protoze zalezi na velmi malych ¢islech na vystupu. Jako
vstup do neuronové sité se vklada input tensor, coz je vstupni tensor, ktery je
vytvoren z paméti. Tento vstup ma v zadkladu nastavenou velikost batche na 32.
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Velikost sekvence je nastavena na 10. RewardBatch proménna si udrzuje odmény
k jednotlivym staviim. Tyto odmény se pak pouzivaji pi vypoctu target tensoru.

Pro urceni target tensoru, tedy ocekavanych vystupnich hodnot neuronové
sité, slouzi funkce getFEstimationRewards. Funkce je implementovana dle kapi-
toly Predikovani odmeén. V experimentech je pouzivana jesté jedna implemen-
tace, ktera je vhodnéjsi pro uceni s uc¢itelem. Funkce predpoklada, ze ucitel volil
akce s maximalnimi hodnotami. Diky tomuto pfedpokladu nemusime odhadovat
maximalni odménu, tato hodnota lze spocitat presné.

—-— Nastaveni trénovaciho médu
sequenceNetwork:training ()
local parameters, gradParameters = sequenceNetwork:getParameters ()
—-— Pouziti optimalizacni funkce rmsprop
optim.adagrad (function (params)
sequenceNetwork:gradParamClip (5)
—— Predikovéni odmén
local predictedReward = sequenceNetwork:forward (inputTensor)
—-— Vytvoreni target tensoru
local targetReward = getEstimationRewards (rewardBatch,
predictedReward, inputTensor)
—-— Spoc¢itédni chyby
local err = sequenceCriterion:forward(predictedReward,
targetReward)
sequenceNetwork:zeroGradParameters ()
—-— Hloubka backpropagation vzhledem k rekurentnim sitim
sequenceNetwork :maxBPTTstep (5)
-— Vytvoreni gradientd pro zpétny chod

local gradOutputs = sequenceCriterion:backward (predictedReward,
targetReward)

—-— Zpétny chod nad neuronovou sit’i

local gradInputs = sequenceNetwork:backward (inputTensor,
gradOutputs)

return err, gradParameters
end,
parameters,
—-— Nastaveni learning ratu.
{learningRate = 0.0002})
—— Zapomenuti sekvenci kvili rekurentnim sitim
sequenceNetwork: forget ()

Zdrojovy kod 4: Vytvoreni neuronové sité

6.3 Trida Pamét

Pro uceni neuronové sité je zapotfebi mnozina dat. Aby se neuronova sit mohla
zlepsovat, je dilezité mit rozsdhlou mnozinu dat. Pti spusténi robota ve virtual-
nim prostredi se automaticky ukldada do paméti struktura obsahujici:
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e vstupy agentovi s
e odmeéna r

e zvolend akce a

e jestli je konec hry

Diky posloupnosti téchto struktur lze reprodukovat priichod robota prostre-
dim. Tato tiida serializuje sekvenci téchto struktur na disk. Z uzivatelského roz-
hrani 1ze nasledné nastavit délku ulozenych her, tedy velikost trénovaci mnoziny.
S malou trénovaci mnozinou neuronova sit nedokaze zobecnit vstupy.
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7

Uzivatelské rozhrani aplikace

Aplikace s virtualnim prostfedim robota obsahuje uzivatelské rozhrani. Po spus-
téni aplikace se zobrazi menu obsahujici tyto polozky:

7.1

FExamples: zde jsou ukazany priklady natrénovanych neuronovych siti.
New Game: slouzi pro spusténi trénovani robota a testovani jeho tispésnosti.

Create Al: slouzi pro vytvoreni nové umélé inteligence s riznymi parametry
pro neuronovou sif.

Reinforcement settings: slouzi pro nastavovani parametri odmeén a velikosti
pameéti.

Quit: slouzi pro ukonceni aplikace.

Nastaveni parametri odmeén a parametrt pameéti

Po kliknuti na tlacitko Reinforcement settings se otevie okno jako na obrazku

16.

Jednotlivé polozky z obrazku 16 maji nasledujici vyznam:

Memory input size: urcuje pocet her, ktery se uklada a slouzi jako dataset
pro neuronovou sif.

Constant for delayed step (gamma): nastavuje 7 pro vypocet zpozdéné
odmény.

Target values: nastavuje funkci urcujici o¢ekavané vystupni hodnoty neu-
ronové sité. S témito hodnotami se urcuje chyba. V nastaveni jsou dvé
metody supervised a unsupervised. Obé metody jsou vysvétlené v kapitole
Uceni neuronové sité, kde unsupervised zastupuje standartni metodu urco-
vani target tensoru a supervised je experimentalni pro uceni s ucitelem.

Reward onDamage: je velikost odmény po obdrzeni zranéni robota.

Reward onNeztLevel: je velikost odmény, kdyz robot dosahne vytahu v
modu elevator.

Reward onCharge: je velikost odmény, kdyz robot obdrzi energii.

Reward onDecreasePower: je velikost odmény po odecteni energie robota.
Reward onHeal: je velikost odmeény, kdyz robot obdrzi Zivoty.

Reward pickup WeaponDelay: je velikost odmény po zvednuti zbrané.

Reward onDie: je velikost odmény po smrti robota.

Parametry se ukladaji do souboru, ktery lze upravit v textovém editoru. Sou-
bor je v adresari “settings” a jméno souboru je “settings.lua”.
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7.2

Obrazek 16: Okno pro nastaveni odmén a parametrit paméti

Tvorba vlastni sité

Pro tvorbu vlastni neuronové sité slouzi tlacitko z menu Create Al Po kliknuti
na tlac¢itko se zobrazi okno na obrazku 17.
Jednotlivé polozky z obrazku 17 maji nasledujici vyznam:

Name: je to standartni “input box”. Po kliknuti do néj mizeme napsat
nazev, pod kterym se ulozi nova uméla inteligence.

Mode: urcuje mod, pro ktery je uméla inteligence vytvorena.
C'riterion: je chybova funkce, lze vybrat z nékolika funkei.

Reccurent network: zde lze vybrat z nékolika typt rekurentnich neurono-
vych siti. Tento typ se bude pouzivat v neuronové siti.

Reccurent layers: je pocet vrstev rekurentnich siti.
Neuron unit: je pocet neuronti v rekurentni neuronové siti.

Sequence length: je velikost sekvence vstupit do rekurentni neuronové site.
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Obrazek 17: Okno pro tvorbu nové umélé inteligence

e Batch size: je velikost batche, se kterou se bude trénovat neuronova sif.
e Learning rate: je ucici se konstanta.

Nové vytvorenou umélou inteligenci pak lze pouzit. Tyto parametry se ukla-
daji do adresare “neuron”. Parametry muzeme upravovat v souboru se jménem
slozeného pomoci jména umélé inteligence, moédu a postfixem “meta”.

7.3 Trénovani robota, testovani robota a priklady natré-
novanych siti

Pro spusténi trénovaciho a testovaciho rezimu robota slouzi tlacitko New game.
Tlacitko Examples je pro priklady natrénovanych siti. Po kliknuti na tyto tlacitka
se zobrazi okno podobné jako na obrazku 18.
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Obréazek 18: Okno vybéru prostiedi hry

Na obrazku 18 prvni polozka mode nastavuje mod, ve kterém se spusti pro-
stfedi. Dale se okno rozdéluje na dva sloupce. Prvni sloupec jsou mapy a druhy
sloupec jsou ulozené umélé inteligence. Pro spusténi prostiedi musime zaklik-
nout mapu a umeélou inteligenci. Na obrazku 18 je vybrany méd Weapons, mapa
WeaponMap a umélé inteligence Troglodyt. Ve spodni ¢asti se nachézi tlacitko
continue, které spousti prostiedi (na obrazku neni vidét). Z divodu chybéjici
komponenty scrollboxr se muze stat, ze se polozky nevejdou na obrazovku. Ulo-
zené neuronové sité pak lze mazat z adresare “neuron”, pro smazani je potieba
smazat vSechny soubory s nazvem neuronové sité.

Na obrazku 19 je predstaveno virtudlni prostiedi s uzivatelskym rozhranim.
Uzivatelské rozhrani se nachézi v pravé ¢asti okna. Prvni t¥i polozky jsou tak-
zvané “status bary”. Prvni zobrazuje zivoty robota, druhy energii a tfeti pocet
naboji. Naboje se v médech nepouzivaji.

Dalsi polozky jsou:

e FError: je sectena velikost chyb, jaka nastala v odhadu odmén pfi trénovani.

e Rand action: nastavuje velikost ndhodné akce v procentech. Nahoda auto-
maticky klesd po nékolika trénovanich.

e Train iters: nastavuje pocet trénovacich cykli po smrti nebo vybiti robota.

e Tlacitko Train: prepind mezi trénovanim a evaluaci. Pfi médu evaluace se
vynechava trénovani a nahoda se nastavi na nulu.

e Score: ukazuje, jaké uspésnosti agent dosahuje v konkrétnim kole.
e Best score: je nejlepsi skore agenta.

Virtualni prostredi umoznuje ovladani robota pomoci klavesnice. Clovék tedy
miuze ovladat robota misto agenta. V tu chvili nastava uceni s ucitelem. Ovladani
je nasledujici:
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Obrazek 19: Okno vybéru prostiedi hry

sipka nahoru: robot jde dopredu

sipka doprava: robot se otaci doprava

sipka doleva: robot se otaci doleva

E: robot vezme zbran

Pokud je vybrana neplatna akce, pouzije se akce agenta. Robot ve skutecnosti
muze délat vice akci, ale v téchto moédech nejsou potieba.
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8 Experimenty

Experimenty predstavené v této kapitole budou demonstrovat ti¢innost zvolenych
metod. Metody budou ukdzany na dvou médech. Tyto mody byly predstaveny v
kapitole Virtudlni prostredi robota. Jako prvni bude ukazana metoda bez pomoci
ucitele a nasledné pak s ucitelem. Pri téchto experimentech se postupné bude
snizovat nahoda z 98% na 10%. Hodnoty odmén byly nastaveny nasledovné:

Velikost ukladané paméti byla 500 her.
onNextLevel: 4.27

onHeal: 0.05

pickup WeaponDelay: 1.3

onDamage: 0.05

gamma: 0.99
Neuronova sit byla nastavena néasledovné:
e Chybova funkce: SmoothL1Criterion.

Rekurentni sit: FastLSTM.

Rekurentni vrstvy: 2.

Velikost sekvence: 9.

Velikost batche: 16.

Ucdici konstanta: 0.0002

V této kapitole nasledujici grafy zobrazuji zavislost skore dosazeného agentem
na poctu ucicich iteraci.

8.1 Experimentovani s uéenim bez ucitele

Experimentovani bez ucitele probihalo, Ze jsem spustil prostiedi robota a robot
se ucil sam plnit tkoly. Pii tomto uceni byla v Reinforcement settings nastavena
proménna Target value na unsupervised. Vysledky jsou zobrazeny pomoci grafu,
ktery vybira primeér skore z kazdych 50 iteraci uceni. Tyto experimenty z hlediska
uceni nebyly tspésné.

8.1.1 Modbd Elevator

Byla zvolena mapa LavaMapq.map a odehrano 1724 epizod. Dle grafu 20 je vidét,
ze experiment dopadl netuspésné. Robot se nenaucil zvysovat skore.
Experiment by bylo zajimavé provést na vétsim poctu trénovacich iteraci.
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Skore robota v zavislosti na poctu ucicich iteraci.

0

"\

Obrazek 20: Graf uceni bez uditele v médu Elevator.

8.1.2 Mobd Weapons

Byla zvolena mapa WeaponMap.map a odehrano 1536 epizod. Uceni pro tento
mod dopadlo netspésné, jak ukazuje graf 21. Robot se nenaucil zvedat zbrané,
které se nahodné objevovaly.

Skére robota v zavislosti na poctu ucicich iteraci.

2

0,5

Obréazek 21: Graf uceni bez ucitele v médu Weapons.

8.2 Experimentovani s ucenim s ucitelem

Experimenty probihaly podobné jako bez ucitele jen s tim rozdilem, ze jsem
nahrazoval strategii vybéru akce urc¢itou dobu. Tudiz jsem predptipravil mnozinu
dat, ktera se kombinovala s vytvorenymi pomoci strategie vybéru akce. Dale pak
pri tomto uceni byla v Reinforcement settings nastavena promeénna Target value
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na supervised. Vysledky jsou zobrazeny pomoci grafu, ktery vybira median skore
z kazdych 50 iteraci uceni.

8.2.1 Modbd Elevator
Byla zvolena mapa LavaMapq.map a odehrano 750 epizod. Na grafu 22 lze vidét,

ze robot se naudcil chodit do cile.

Skore robota v zavislosti na poctu ucicich iteraci.

10

Obrazek 22: Graf uceni s ucitelem v modu Elevator.

8.2.2 Mdbd Weapons

Byla zvolend mapa WeaponMap.map a odehrdno 439 epizod. Na grafu 23 lze
vidét, ze robot se naucil zvedat zbrané.

Skére robota v zavislosti na poctu ucicich iteraci.

15

Obréazek 23: Graf uceni s ucitelem v moédu Weapons.
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Zavér

Vystupem této diplomové prace byla aplikace s implementovanym virtualnim
prostfedim robota a umélou inteligenci. Virtualni prostredi robota bylo vytvo-
feno s podporou nékolika modi pro experimentovani a umélou inteligenci. Uméla
inteligence byla zalozena na reinforcement learning metodé. Pomoci této metody
bylo dosazeno uceni robota ve virtualnim prostiedi. Metoda v tomto podani ne-
byla zcela efektivni predevsim v unsupervised médu. V supervised médu bylo
dosazeno lepsiho vysledku, pti kterém byl robot schopen zvySovat skore. Efek-
tivnost této metody je zaloZzena na mnoha faktorech. Zajimavé by bylo dale ex-
perimentovat s nastavenim neuronové sité a vstupem do neuronové siteé.
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Conclusions

Output of this master theses was application with implemented robot’s envi-
roment and artificial intelligence. Robot’s enviroment was created with some
modes for experimenting around artificial intelligence. Artificial intelligence was
based on reinforcement learning method. Robot was trained via this method in
the enviroment. The method was not so effective in my way of implementation
mainly in unsupervised mode. In supervised mode was better results robot was
able to increase his score. Effectivnes of this method is based on many factors.
Interesting can be more experiment with neural network and with input for the
neural network.
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A Obsah prilozeného CD/DVD

Na samotném konci textu prace je uveden strucény popis obsahu ptilozeného
CD/DVD, tj. jeho zévazné adresarové struktury, dilezitych soubort apod.

image/
Virtual image pro aplikaci Virtual box. V imagu je nainstalovan systém
Xubuntu 16.04 v 64bitové verzi. Po spusténi image je na plose skript Robots,
ktery spousti aplikaci.

doc/
Text prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zdvazného stylu KI PrF
UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vsech priloh, a vSechny soubory
potiebné pro bezproblémové vygenerovani PDF dokumentu textu (v ZIP
archivu), tj. zdrojovy text textu, vloZené obrazky, apod.

SmartRobots/
Kompletni aplikace s prostiedim pro vyvoj.

SmartRobots/install-deps.sh
Skript pro nainstalovani zavislosti. Aplikace byla testovana a vyvijena na
operacnim systém Xubuntu 16.04 v 64bitové verzi, z toho divodu viele
doporucuji pouzit tento systém. Od verzi Xubuntu 18.04 aplikace pada z
divodu pouzitého Torch frameworku.

SmartRobots/src
Kompletni zdrojové kédy aplikace.

readme. txt
Instrukce pro instalaci a spusténi programu.

U veskerych cizich prevzatych materidli obsazenych na CD/DVD jejich za-
hrnuti dovoluji podminky pro jejich siteni nebo prilozeny souhlas drzitele copy-
rightu. Pro vSechny pouzité (a citované) materidly, u kterych toto neni splnéno
a nejsou tak obsazeny na CD/DVD, je uveden jejich zdroj (napr. webova adresa)
v bibliografii nebo textu prace nebo v souboru readme. txt.
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