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ABSTRAKT 
Tato diplomová práce se zabývá opt imal izací řízení tankového robota v prostředí Ro-
bocode za využi t í zpětnovazebního učení. Komplex i ta tohoto problému spadá do tř ídy 
E X P S P A C E , což představuje výzvu, kterou nelze podcenit . Teoretická část práce pečlivě 
zkoumá platformu Robocode, koncepty zpětnovazebního učení a příslušné algoritmy, za ­
t ímco praktická část se zaměřuje na opt imal izaci agenta, implementaci zpětnovazebních 
algor i tmů a vytvoření uživatelsky přívětivého rozhraní pro snadné trénování a testování 
modelů. V rámci práce bylo natrénováno a otestováno celkem 64 modelů, jej ichž data a 
parametry jsou vzájemně srovnávány a prezentovány v přiložených databázích a grafech. 
Nejlepší výsledky v průměrném počtu zásahů na epizodu dosáhly modely s označením 
vO.8.0 a vl.0.0. U prvního z nich se projevila určitá schopnost vyhýbání se střelám, 
zatímco u druhého byly pozorovány úspěšnější zásahy. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
Robocode, strojové učení, zpětnovazební učení, epizodická paměť, Q-učení, hluboké 
učení, hluboká Q síť, T C P / I P , klient-server, Java , Py thon , TensorFlow, databáze, 
uživatelské rozhraní 

ABSTRACT 
Th is master 's thesis focuses on opt imiz ing the control of a tank robot in the Robocode 
environment using reinforcement learning. T h e complexity of this problem falls into the 
E X P S P A C E class, presenting a challenge that cannot be underest imated. The theoretical 
part of the thesis meticulously examines the Robocode platform, concepts of reinforce­
ment learning, and relevant algori thms, while the practical part focuses on opt imiz ing 
the agent, implement ing reinforcement learning algorithms, and creating a user-friendly 
interface for easy training and test ing of models. A total of 64 models were trained and 
tested as part of the thesis, with their data and parameters compared and presented 
in accompanying databases and graphs. T h e best results in terms of average hits per 
episode were achieved by models labeled vO.8.0 and vl.0.0. The first model exhibited a 
certain ability to evade shots, while the second model showed more successful hits. 

KEYWORDS 
Robocode, machine learning, reinforcement learning, episodic memory, Q-learning, deep 
learning, deep Q network, T C P / I P , client-server, Java , Py thon , TensorFlow, database, 
user interface 
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Úvod 
V dnešní době, kdy umělá inteligence a strojové učení dominují diskuzím v techno­

logickém světě, není pochyb o vzrůsta j íc ím významu těchto oblast í . Jejich potenciá l 

překračuje hranice a zdá se, že jsou stále více v centru pozornosti. V t é to době 

rychlého technologického pokroku vzniká nejen p o p t á v k a po odbornících na umělou 

inteligenci a strojové učení, ale t aké po efektivních výukových me todách , k te ré tuto 

p o p t á v k u mohou uspokojit. 

V rámci tohoto trendu se objevuje výzva v oblasti prakt ické výuky, zejména 

co se týče metod strojového učení. Nalézt zaj ímavou problematiku pro studenty, 

kterou by měli řešit , a zároveň umožni t komplexní zhodnocení kvality jejich práce, 

představuje nelehký úkol. Zvláště při složitějších úkolech je obt ížné jednoznačně 

určit , zda je dané řešení správné či nikoliv. Navíc porovnávat více různých p ř í s tupů 

a hodnotit, k te ré z nich je nej efekt i vnější, představuje další vrstvu náročnos t i . 

V t é to souvislosti se tato práce zabývá konkré tn ím v ý z k u m e m v oblasti optimali­

zace řízení tankových robo tů v pros t ředí modifikované platformy Robocode, napsané 

v jazyce Java, pomocí zpětnovazebního učení. J e d n á se o 2D simulovanou bojovou 

hru, k t e rá h r á č ů m umožňuje programovat v las tn í bojové roboty a posléze je nasazo­

vat do vi r tuálních arén. T í m t o se snažíme nejen př inést nové poznatky v rámci t é to 

konkré tn í problematiky, ale t aké reagovat na ak tuá ln í po t ř eby vzdělávání v oblasti 

umělé inteligence a strojového učení. Cílem t é t o práce je ukáza t , že i v komplexních 

úlohách lze nalézt smysluplný výzkum a poskytnout s t u d e n t ů m příležitost k praktic­

kému zapojení do t é t o dynamické a perspekt ivn í oblasti. Je však důležité zdůrazni t , 

že řešení t é to problematiky není j ednoduché , pro tože co se týče p o č t u s tavů a akcí, 

p roblém spadá do t ř ídy E X P S P A C E . 

Diplomová práce je rozdělena na teoretickou, praktickou část , výsledky s diskuzí 

a závěr. P r v n í podkapitola teoretické části se věnuje historii platformy Robocode 

a její modifikované verzi, kterou vytvoři l autor Vladimír Peňáz v rámci své baka­

lářské práce pro hodnocení s tuden tských pro jek tů u p ř e d m ě t u M P C - P D A [1]. Tato 

upravená verze umožňuje každému s tuden t skému robotovi vidět všechny tanky a 

střely na herní m a p ě , což j i m poskytuje stejné informace o bi tvě jako l idským hrá­

čům. Kromě toho obsahuje bezpečnou komunikaci mezi serverem a klienty s T C P / I P 

zabezpečením, k teré bylo implementováno s cílem chráni t uči telský poč í tač p řed neo­

p rávněným p ř í s t u p e m ze strany s tudentských robo tů . Tato funkce je t aké využi te lná 

mimo školní pros t ředí p ros t ředn ic tv ím propojení kl ientů a serveru pomocí v i r tuá lní 

pr ivátní sítě ( V P N ) , např ík lad za použi t í aplikace Radmin V P N , k te rá nevyžaduje 

registraci. 

D r u h á podkapitola se zabývá t ř ídou složitosti a lgor i tmů a zkoumá, do k te rých 

složitostních kategori í spadaj í algoritmy zpětnovazebního učení, jako je např ík lad 
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hluboká Q síť. T ře t í podkapitola teoretické části se pak zaměřuje na analýzu metod 

zpětnovazebního učení a jejich možné implementace v pros t ředí Robocode. 

P rak t i cká část t é to práce je zaměřena na optimalizaci v i r tuá ln í arény a agenta. 

Pro t rénování byla zvolena h luboká Q-síť (DQN) s epizodickou pamět í , k t e rá vyniká 

svou jednoduchos t í a schopnost í eliminovat možné oscilace b ě h e m učení. Implemen­

tace t é to metody prob íhá v jazyce Py thon pro jeho flexibilitu a kompatibil i tu s 

knihovnou TensorFlow. Pro usnadněn í manipulace s modely, jejich t rén inku , testo­

vání a úp rav vylo vytvořeno uživatelské rozhraní spolu s ukázkou da t abáze mode lů 

a generování grafů. 

V rámci práce bylo na t rénováno a otes továno celkem 64 modelů , k te ré p ředs ta ­

vují r ůzná nas tavení h y p e r p a r a m e t r ů D Q N s cílem optimalizovat řízení t anků . Tyto 

modely pos tupně akumuluj í zkušenost i , zdokonalují své schopnosti v reakci na ne­

přáte le , zaměřování na cíle a stří lení s co nej lepšími výsledky. Data a parametry 

těchto mode lů jsou důk ladně porovnány a prezentovány v přiložených da tabáz ích a 

grafech. Nej lepší výsledky v p r ů m ě r n é m p o č t u zásahů na epizodu dosáhly modely s 

označením vO.8.0 a vl.0.0. U prvního z nich se projevila u rč i tá schopnost vyhýbání 

se s t ře lám, za t ímco u d ruhého byly pozorovány úspěšnější zásahy. 
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1 Teoretická část 
V t é t o kapitole bude p rozkoumán teoret ický základ, k t e rý n á m poskytne hlubší 

vhled do platformy Robocode a zároveň nás zavede do problematiky zpětnovazeb­

ního učení. 

1.1 Platforma Robocode 

Robocode představuje programovací hru, ve které vytvář í te bojové tanky v progra­

movacím jazyce Java a necháváte je soupeři t v reá lném čase [2]. 

Hráč není schopen ovládat tanky př ímo b ě h e m hry, mís to toho může napsat 

umělou inteligenci pro svého robota, určující jeho chování a reakce na událost i , 

k teré se mohou v bojové aréně objevit. Název „Robocode" samo o sobě naznačuje , 

že jde o kódování robo tů . [3] 

Hlavním záměrem hry je poskytnout zábavný způsob, jak se nauči t programo­

vací jazyk Java. Robocode je kompat ib i ln í s různými operačními systémy, jako jsou 

Windows, M a c O S a Linux, díky své pla t formě napsané v Javě. [3] 

Souboje ve hře Robocode se odehrávaj í na b i t evn ím poli , kde spolu bojují malí 

au tomat izovan í šestikoloví roboti, dokud nezůs tane pouze jeden. Tato hra neobsa­

huje násilí ani pol i t iku a je u rčena pouze pro soutěžní zábavu. [3] 

Bi tevní pole je dvojrozměrné a m á základní velikost 800x600 buněk, ale lze j i 

nastavit od 400x400 až po 5000x5000 buněk. Jak můžeme vidět na obrázku č. 1.1 

(vlevo), nulová dvojice začíná v dolním levém rohu G U I , což je j iné než na počí tačové 

obrazovce, kde toto p la t í pro levý horn í roh. Tank lze rozdělit na t ř i části: vozidlo, 

zbraň a radar (viz obrázek č. 1.1 vpravo). 

Hra Robocode omezuje hráče na t ř i h lavní akce: pohyb tanku po celém hern ím 

bojišti , o táčení věže a výstřel . Hrací plocha umožňuje tanku pohyb vpřed a vzad, 

př ičemž tank se může o táčet , avšak není schopen pohybu bokem. Dělová věž tanku 

m á plný záběr 360 s tupňů a umožňuje s t ře lbu. N a věži je t aké radar, k te rý dete­

kuje nepřáte lské tanky v okruhu 120 pixelů. P ř i s t ře lbě m á h ráč kontrolu nad sílou 

výstřelu, kde silnější výstře l způsobuje větší poškození, ale spotřebuje více energie. 

[7] 

Hra p rob íhá v několika kolech, př ičemž hráči začínají se 100 body energie, k teré 

představuj í jejich životy. Klesne-li energie na nulu, h r áčův tank je bud vypnut nebo 

zničen. Energie se snižuje při zásahu střelou, ná r azu do stěny (kde vyšší rychlost zna­

m e n á větší poškození) nebo do tanku (kde poškození je kons tan tn í ) , a při nepřesných 

střelbách. P ř i s t ře lbě se generuje také teplo, nad urč i tou mez se nedá střílet a tank 

musí počka t na ochlazení děla. [7, 8] 
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(O, výška bojiště) (šířka bojiště, výška bojiště) 

Kanon Vozidlo 

Radar 

(0, 0) (šířka bojiště, 0) 

Obr. 1.1: Souřadnicový sys tém (vlevo) [4] a anatomie tanku (vpravo) [5] 

Hráč může získat energii p r imárně úspěšným zásahem nepří te le zničením nepřá­

telských t anků . Cílem hry není pouze přežít jako poslední , ale získat co nejvyšší 

bodové skóre v p r ů b ě h u všech kol. [7] 

Platforma vyžaduje J D K ve verzi 11 nebo novější [2] a může te j i s t áhnou t z 

platformy SourceForge 1 nebo z G i t H u b u 2 . Pro začátečníky poskytuje přehledný ma­

nuál a návody na R o b o W i k i 3 . N a webu je t aké k dispozici sekce F A Q 4 s nejčastěji 

k ladenými o t ázkami ohledně Robocode. 

1.1.1 Historie platformy Robocode 

Následující historické informace jsou parafrázovány ze zdroje [6]. 

Hra Robocode vznikla jako soukromý projekt Matheze A . Nelsona koncem roku 

2000. Svůj profesionální charakter získala až po předs tavení v I B M pros t ředn ic tv ím 

Alphaworks v červenci 2001. 

F i r m a I B M projevila zájem o Robocode s cílem propagovat ho jako zábavný 

nás t ro j pro učení p rogramování v Javě. Inspirací pro vytvoření Robocode byla hra 

Robot Battle n a p s a n á Bradem Schickem v roce 1994, k t e r á byla inspirována hrou 

RobotWar pro Apple 11+ z p o č á t k u 80. let. Robocode se stalo popu lá rn ím díky 

xhttps://sourceforge.net/projects/robocode/files/  
2https://github.com/robo-code/robocode/releases  
3https://robowiki.net/wiki/Main_Page  
4https://robowiki.net/wiki/Robocode/FAQ 
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č lánkům od I B M a komuni tě za R o b o W i k i 3 . Po mnoho let bylo a s tále je využíváno 

pro výuku a výzkum na školách a univerzi tách po celém světě. 

N a začá tku roku 2005 přesvědčil Mathew I B M , aby Robocode uvolnilo jako open-

source na pla t formě SourceForge 1. 

Flemming N . Larsen následně převzal projekt Robocode na pla t formě Source­

Forge v červenci 2006 a pokračoval vývojem oficiální verze Robocode 1.1 s mnoha 

vylepšeními. Následně bylo vydáno mnoho nových verzí Robocode s rozšířenými 

funkcemi a př íspěvky komunity. 

V kvě tnu 2007 byl do Robocode integrován klient RoboRumble, k te rý slouží 

komuni tě k vytváření ak tuá ln ího žebříčku robo tů pro různé soutěže. 

V roce 2012 uživatel Robocode j m é n e m Julian („Ski lgannon") vytvoři l sys tém 

LiteRumble, určený k běhu na pla t formě Google A p p Engine, s cílem poskytnout 

lehký a snadno nasadi te lný sys tém pro RoboRumble. Verze na G i t H u b u 5 . 

V kvě tnu 2010 byl pro Robocode poskytnut zásuvný modul .Net umožňující 

vývoj r obo tů pro .Net Framework verze 3.5 vedle vývoje robo tů v Javě, díky Pavelu 

Savarovi. Bohužel, v dubnu 2021 byl tento modul zrušen z důvodu problémů s .Net 

Framework a nás t ro j i po t ř ebnými pro jeho vývoj a udržování . 

1.1.2 Modifikovaná verze platformy Robocode 

Tato práce navazuje na modifikovanou verzi platformy Robocode, k t e rá byla upra­

vena za účelem využi t í při hodnocení s tuden tských pro jek tů v rámci p ř e d m ě t u M P C -

P D A autorem Vlad imí rem Peňázem v rámci jeho bakalářské práce [1]. Tato modi­

fikace př ináší dvě hlavní změny do platformy Robocode. 

P r v n í z těch to změn spočívá v implementaci bezpečného testovacího pros t ředí . 

Hlavním cílem je zajištění toho, že studenti budou moci soutěžit na he rn ím serveru s 

min imáln ím rizikem poškození učitelské výpoče tn í stanice. P ř e d spuš těn ím soutěže je 

nu tné provést konfiguraci správných IP adres a p o r t ů pro s tudentské tanky v souboru 

game.properties. Po té jsou spuš těny s tudentské klienty a nás ledně i uči telský server. 

Začne tu rna jový souboj, na jehož konci je výpis skóre pro každý tank. Server i klient 

je napsaný v jazyce Java. Klient nás ledně kont inuálně volá Python, k te rý získává 

stavové informace a odesílá akce tanku. Nicméně tato metoda může být neefektivní, 

protože vyžaduje opakované vytvářen í v i r tuá ln ího pros t ředí (interpretu) pro Py thon 

a nač í tán í knihoven, jako je Tensorflow (což může trvat až 3 sekundy). Pro tuto část 

bude vypracována optimalizace, jak je popsáno v sekci Návrh řešení 2.2. 

5 https:/ /github.com/jkflying/li terumble 
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D r u h á změna spočívá v modifikaci radaru. V t é to úpravě získává t rénovací tank 

informace o všech os ta tn ích tancích a střelách, namís to toho, aby obdržel informace 

jen z dané výseče od radaru. Stejné informace mohou být viděny i p ros t ředn ic tv ím 

grafického uživatelského rozhraní (viz obrázek č. 1.2). 

• Robocode:Turn 128, Round 9 of 10, 10 TPS, 11 FPS, Used mem: 60 of 4041 MB 

Battle Robot Options Help 

Obr. 1.2: G U I platformy Robocode 
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1.2 Třída složitosti algoritmů 

Když hovoříme o složitosti a lgori tmů, mluvíme o tom, jak se časová nebo prostorová 

náročnos t algoritmu mění s velikostí vs tupních dat. Složitostní t ř ídy n á m pomá­

hají klasifikovat algoritmy podle jejich náročnos t i a umožňuj í n á m porovnat různé 

algoritmy mezi sebou. Tyto t ř ídy poskytuj í formální rámec pro ana lýzu výpoče tn í 

náročnos t i a lgor i tmů a problémů, což je klíčové pro náv rh efektivních a lgor i tmů a 

pochopení jejich l imitací. [9, 10] 

1.2.1 Základní složitostní třídy 

Zde jsou některé základní složitostní tř ídy, k teré se běžně používají při analýze 

a lgor i tmů. Tyto t ř ídy n á m pomáha j í klasifikovat algoritmy podle jejich časové a 

prostorové náročnos t i a umožňuj í n á m porovnat různé algoritmy mezi sebou. 

D e t e r m i n i s t i c k ý p r o s t o r 

Tř ída problémů, k te ré lze vyřeši t na determinis t ickém Turingově stroji 6 s využi t ím 

urč i tého množs tv í prostoru: 

. D S P A C E : 0{f{n)) 

. L : Oilogin)) 

. P S P A C E : 0{p{n))7 

. E X P S P A C E : 0(2PW) 

N e d e t e r m i n i s t i c k ý p r o s t o r 

Tř ída problémů, k te ré lze vyřešit na nedeterminis t ickém Turingově stroji s využi t ím 

urč i tého množs tv í prostoru: 

. N S P A C E : 0{f{n)) 

. N L : Oilogin)) 

. N P S P A C E : 0(p(n)) 

. N E X P S P A C E : 0(2P^) 

6Turingův stroj je abstraktní matematický model výpočtu, který manipuluje s páskou pomocí 
hlavy, která může číst a zapisovat symboly. Tento model je základem teorie výpočtů a složitosti 
algoritmů. 

7Kde p(n) představuje polynom. 
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D e t e r m i n i s t i c k ý čas 

Tř ída problémů, k te ré lze vyřešit na determinis t ickém Turingově stroji s využi t ím 

urč i tého množs tv í času: 

. D T I M E : 0(f(n)) 

. P : 0(p(n)) 

. E X P T I M E : 0{2^) 

N e d e t e r m i n i s t i c k ý čas 

Tř ída problémů, k te ré lze vyřešit na nedeterminis t ickém Turingově stroji s využi t ím 

urč i tého množs tv í času: 

. N T I M E : 0(f(n)) 

. N P : Oilogin)) 

. N E X P T I M E : 0{2^) 

P r o b l é m P versus N P 

J e d n í m z nej důležitějších a nejznámějších otevřených problémů v informatice je 

otázka , zda t ř ídy P a N P jsou stejné. P je t ř ída problémů, k teré lze vyřešit na 

determinis t ickém Turingově stroji v po lynomiá ln ím čase, za t ímco N P je t ř í da pro­

blémů, k teré lze na nedeterminis t ickém Turingově stroji ověřit v po lynomiá ln ím čase. 

Pokud by se prokázalo, že P = NP, znamenalo by to, že každý problém, jehož řešení 

lze rychle ověřit , lze také rychle vyřeši t . Tento prob lém zůs tává jednou z největších 

nevyřešených otázek teoretické informatiky. 

V z t a h m e z i s l o ž i t o s n í m i t ř í d a m i 

Vztah mezi s loži tostními t ř ídami ukazuje, jak se jednot l ivé t ř ídy prostorově a časově 

náročných problémů vzájemně vztahují . Diagram na obrázku 1.3 zahrnuje problémy 

od těch nejjednodušších, řešitelných v logari tmickém prostoru, až po ty nejnároč-

nější, k te ré vyžaduj í exponenciální množs tv í prostoru. Tento formální r ámec n á m 

umožňuje lépe chápa t výpoče tn í náročnos t a lgor i tmů a problémy, k teré se vyskytuj í 

v teoretické informatice. 

L C N L C P C N P C PS PAC E C EXPTIME 

C NEXPTIME C EX PS PAC E 
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Obr. 1.3: Diagram vz tahů mezi složitostními t ř í dami 

V ý z v y k o m p l e x i t y ve z p ě t n o v a z e b n í m u č e n í 

Výzkum zaměřený na implementaci zpě tnovazebního učení, jako je např ík lad D Q N , 

se p o t ý k á s jednou zásadní výzvou: komplexitou stavového prostoru. Ten slouží jako 

vs tupn í data pro neuronovou síť a může být m i m o ř á d n ě rozsáhlý, čas to dosahu­

jící exponenciá lní složitosti ( E X P S P A C E ) vzhledem k p o č t u možných s tavů daného 

problému. Tento jev je p a t r n ý i při řešení bi tvy v hře Robocode. Ja sně vyplývá, že 

efektivní zpracování a aproximace hodnotových funkcí v takto vysokodimenzionál-

n ím prostoru vyžadují pokročilé algoritmy a optimalizace. Tato poznán í jsou klíčová 

pro úspěšné řešení složitých problémů v reá lném čase a s omezenými prostředky. 

1.3 Strojové učení - ML 

Strojové učení (machine learning) je odvě tv ím umělé inteligence, k teré se zaměřuje 

na vývoj a lgor i tmů a modelů , k teré umožňuj í p o č í t a č ů m automaticky se učit a zlep­

šovat své výkony na základě zkušeností . Učení s uči telem, p o d o b n ě jako učení bez 

učitele a zpětnovazební učení, pa t ř í mezi základní formy strojového učení. Rozdělení 

strojového učení viz obr. č. 1.4. 

U č e n í s u č i t e l e m - SL 

V př ípadě učení s uči te lem (supervised learning) jsou př ík lady v datasetu označeny 

cílovými hodnotami, což umožňuje algoritmu porovnávat jeho výs tupy s očekáva­

nými hodnotami a upravovat své chování na základě rozdílu mezi nimi . 
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Obr. 1.4: Diagram strojového učení [11] 

U č e n í bez u č i t e l e - U L 

Učení bez učitele (unsupervised learning) se zaměřuje na shlukování dat bez p ř í tom­

nosti cílových hodnot v datasetu. Algoritmus se snaží identifikovat vzory a struktury 

v datech, aby mohl seskupovat p o d o b n é př ík lady do shluků. 

1.3.1 Zpětnovazební učení - RL 

Zpětnovazební učení [12] (reinforcement learning), na rozdíl od učení s uči te lem a 

učení bez učitele, se specializuje na online kontrolní úlohy, jako je ovládání r obo tů 

nebo hran í her. V těchto scénářích se agent snaží nauči t pol i t iku pro své akce na 

základě o d m ě n a t res tů , k teré obdrž í za své interakce s p ros t řed ím (viz obrázek č. 

1.5). Cílem agenta je získat vhodnou mapu, k t e rá spojuje jeho ak tuá ln í pozorování 

pros t ředí a vn i t řn í stav (paměť) s op t imáln í akcí. 

V rámci zpě tnovazebního učení je časté provádění v reá lném čase, kde je agent 

vypuš t ěn do pros t ředí , aby experimentoval s různými strategiemi. Začíná s potenci­

álně n á h o d n o u poli t ikou a pos tupně aktualizuje svou pol i t iku v reakci na odměny, 

k teré obdrží za své akce. V př ípadě pozi t ivní odměny se posiluje mapován í mezi po­

zorováním, stavem a danou akcí, za t ímco v p ř ípadě negat ivní odměny se oslabuje. 

Zpětnovazební učení předs tavuje specifické výzvy, neboť učení p rob íhá v situ­

aci, kde jsou fáze t r én inku a inference vzájemně prople tené a probíhaj í současně. 

Agent musí neus tá le odhadovat, jakou akci podniknout, a využívá zpě tnou vazbu z 
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Akce 

Agent 

Obr. 1.5: Diagram zpětnovazebního učení [13] 

pros t ředí k učení, jak aktualizovat svou poli t iku. 

J e d n í m z charakter is t ických rysů zpětnovazebního učení je oddělení cílového vý­

stupu naučené funkce (akce agenta) od mechanismu odměn . O d m ě n a může záviset 

na více akcích, a nemusí být d o s t u p n á ihned po provedení akce. Např ík lad v šacho­

vém scénáři může být o d m ě n a +1, pokud agent vyhraje, a —1, pokud prohraje, ale 

tato z p ě t n á vazba bude k dispozici až po dokončení posledního tahu hry. Toto před­

stavuje výzvu v návrhu t réninkových mechanismů, k teré správně dis t r ibuuj í o d m ě n u 

zpě tně přes sekvenci akcí, aby pol i t ika mohla být vhodně aktual izována. 

Zpětnovazební učení zaznamenalo v posledních letech výrazný rozmach, přičemž 

j edn ím z významných př ík ladů je demonstrace společnosti DeepMind Technologies 

of Googlu. Ta předvedla efektivní využi t í zpě tnovazebního učení při t rénování mo­

delu h lubokého učení pro ovládání s t ra tegi í v sedmi různých počí tačových hrách 

na pla t formě Ata r i . Sys tém využíval surové hodnoty pixelů ze hry, př ičemž ovlá­

dací strategie specifikovaly, jaké akce by měl agent provádět na joysticku v každém 

okamžiku hry. Tato inovativní metoda ukáza la svou účinnost ze jména v pros t ředí 

počí tačových her, kde agent odehrá l tisíce her proti počí tačovému hern ímu systému, 

a to bez nutnosti vytváření nák ladného datasetu s označenými př ík lady si tuací a 

akcí na joysticku. [14] 
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1.4 Algoritmy zpětnovazebního učení 

Zpětnovazební učení (RL) zahrnuje širokou škálu algori tmů, k teré umožňují agentovi 

učit se chování v in te rak t ivn ím prost ředí . Tato sekce poskytuje k rá tký přehled o 

kategori ích a lgor i tmů a jejich klíčových aspektech v rámci rozdělení R L na omezené 

a neomezené stavy a na diskrétní a spoji té akce (viz obrázek č. 1.6)). 

Q-učení 

Obr. 1.6: Rozdělení zpětnovazebního učení [15] 

O m e z e n é a n e o m e z e n é s t a v y 

Zpětnovazební učení může být rozděleno podle typu s tavů pros t ředí , ve k t e r ém agent 

operuje. Omezené stavy odkazuj í na situace, kdy agent m á k dispozici omezený 

a p ředem definovaný soubor s tavů. Naopak neomezené stavy umožňuj í agentovi 

vn íma t širší a komplexnější spektrum prost ředí , což může zahrnovat nekonečný počet 

možných s tavů. 

D i s k r é t n í a s p o j i t é akce 

Dalš ím důleži tým kr i tér iem pro klasifikaci a lgor i tmů zpětnovazebního učení je cha­

rakter akcí, k te ré agent může podniknout. Diskrétní akce znamená , že agent m á 

omezený počet diskrétních akcí, k te ré může vykonat v každém okamžiku. Naopak 

spoji té akce umožňuj í agentovi provádět akce v kont inuá ln ím rozsahu, což je rele­

vantn í ze jména v prostředích, kde jsou akce plynulé a mohou nabýva t nekonečného 

množs tv í hodnot. 
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E p i z o d i c k é a k o n t i n u á l n í ú l o h y 

Epizodická ú loha [16] je typ úlohy ve zpě tnovazebním učení, kde interakce mezi 

agentem a p ros t řed ím tvoří sérii oddělených epizod. Naopak kont inuální ú loha n e m á 

přirozené rozdělení na epizody a může trvat nekonečně dlouho. Epizodické úlohy jsou 

matematicky jednodušš í , protože každá akce agenta ovlivňuje pouze konečný počet 

odměn b ě h e m jedné epizody. 

K epizodickým ú lohám bývá čas to p ř idávána epizodická paměť, k t e rá uchovává 

informace o každé jednot l ivé epizodě. Tato paměť je už i tečná při t r én inku agenta, 

zejména při zpracování informací o p r ů b ě h u jednot l ivých epizod. 

Kont inuáln í ú loha nikdy neskončí, což znamená , že o d m ě n a na konci není defino­

vána. Naopak epizodická ú loha m á konečnou dobu t rvání , např ík lad jedno kolo hry 

Go. V kont inuální úloze mohou být odměny přiděleny s diskontovaním, kde nedávné 

akce obdrží větší o d m ě n u než akce z minulosti, a to pomocí faktoru diskontovaní A. 

1.4.1 Q-učení 

Q-učení [17] (Q-learning) je algoritmus, k te rý slouží k učení op t imáln í strategie 

rozhodování pro agenta v in te rak t ivn ím prost ředí . Tento p ř í s tup pa t ř í do kategorie 

Temporal-Difference (TD) learning a byl vyvinut Christopherem J . C . H . Watkinsem 

v roce 1989. 

Cílem Q-učení je nauči t funkci hodnoty akce, známou jako Q-funkce. Tato funkce 

přiřazuje každému možnému stavu a akci očekávanou kumula t ivn í o d m ě n u 8 , kterou 

agent získá, když se nachází ve stavu a provede danou akci. 

Pro reprezentaci a aktualizaci Q-funkce se často používá Q-tabulka, což je ta­

bulka, kde každý řádek odpov ídá stavu a každý sloupec odpov ídá akci. Hodnoty v 

tabulce reprezentuj í odhady kumula t ivn ích o d m ě n pro dané kombinace s tavů a akcí. 

Q-tabulka může být c h á p á n a jako forma Look-Up Table ( L U T ) . 

Aktualizace Q-funkce v Q-učení je prováděna pomocí Temporal-Difference up­

date pravidla, což umožňuje agentovi adaptovat své rozhodování na základě nových 

zkušenost í z interakce s pros t řed ím. Tento proces je založen na Bellmanově rovnici, 

k t e rá poskytuje teoret ický rámec pro aktualizaci hodnoty akce na základě o d h a d ů 

budoucích odměn . 

Formální vyjádření aktualizace Q-funkce v Q-učení s Bellmanovou rovnicí je 

následující: 

Q(St, At) <- Q(St, At) + a[Rt+1 + 7 m a x Q ( S t + 1 , a) - Q(St, At)\. (1.1) 

8 Celkový součet odměn získaných agentem při provedení dané akce ve stavu a následných akcích 
a stavech v průběhu času. Tato hodnota reflektuje celkový očekávaný přínos této akce v daném 
kontextu. 
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Kde: 

• Q (St, At) je hodnota Q-funkce pro stav St a akci At. 

• a je velikost kroku (learning rate). 

• Rt+i je o d m ě n a z ískaná za provedení akce At ve stavu St, 

• 7 je diskontní faktor, 

• m a x a Q(St+i, a) p ředs tavuje max imá ln í odhad hodnoty Q-funkce pro stav St+i 

přes všechny možné akce. 

Q-učení s Q-tabulkou se čas to využívá v pros t ředích s d iskré tními stavy a akcemi, 

kde Q-tabulka může efektivně reprezentovat hodnoty pro všechny možné kombinace 

s tavů a akcí. 

1.4.2 SARSA 

Nyní, po seznámení s Q-learningem, př icházíme k dalš ímu algoritmu posilovaného 

učení nazývanému S A R S A [18]. Obě tyto metody p a t ř í do kategorie Temporal-

Difference (TD) learning a sdílí několik základních pr incipů. Stejně jako Q-learning 

se i S A R S A zaměřuje na učení op t imáln í strategie rozhodování pro agenta v inter­

ak t ivn ím pros t ředí s d iskrétními stavy a akcemi. 

J m é n o „ S A R S A " vychází z charakter is t ického způsobu, j a k ý m algoritmus aktua­

lizuje hodnoty Q-funkce. K a ž d á p í smena v názvu předs tavuj í jednu část kvintupletu 

událost í : Stav (State), Akce (Act ion) , O d m ě n a (Reward), Stav (State) a Akce 

(Act ion) . Tato pět ice udává, co se děje od jednoho pá ru stavu-akce k následují­

címu. Takovýmto způsobem se algoritmus učí a aktualizuje své odhady hodnot akcí. 

Hlavním rozdílem mezi Q-learningem a S A R S A je způsob, j a k ý m tyto hodnoty 

odhaduj í hodnotu akce. Q-learning se snaží p ředv ída t max imá ln í hodnotu pro násle­

dující akci ve stavu, což může být výhodné v situacích, kde odměny jsou stabi lní a 

jednoznačné . N a druhé s t raně S A R S A př ímo odhaduje hodnotu ak tuá ln í akce podle 

ak tuá ln í politiky. Tato vlastnost může být v ý h o d n á v pros t ředích s nejednoznačnými 

nebo n á h o d n ý m i o d m ě n a m i , kde se odhady hodnot akcí mohou lépe př izpůsobovat 

ak tuá ln ím p o d m í n k á m prost ředí . 

Formální vyjádření aktualizace Q-funkce v S A R S A s Bellmanovou rovnicí je 

následující: 

Q(St, At) <- Q(St, At) + a[Rt+1 + 7 Q(S*+i , At+1) - Q(St, At)\ (1.2) 

Kde: 

• Q(St, At) je hodnota Q-funkce pro stav St a akci At. 

• a je velikost kroku (learning rate), 

• Rt+i je o d m ě n a z ískaná za provedení akce At ve stavu St, 

• 7 je diskontní faktor, 
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• Q(St+i,At+i) p ředs tavuje hodnotu Q-funkce pro nový stav St+i a novou akci 

At+i. 

1.4.3 Hluboká Q síť - DQN 

Hluboká Q síť [19, 20] (deep Q network) je osvědčenou metodou pro řešení úloh 

zpětnovazebního učení, kde klíčovou roli hraje volba Q-funkce. D Q N úspěšně vyu­

žívá hluboké neuronové sítě (DNN) k aproximaci hodnot akcí Q(s, a; 9), kde 9 jsou 

parametry sítě a (s, a) předs tavuj í pá r stav-akce. 

V mnoha implementacích D Q N se často používají dvě hluboké sítě: hlavní síť 

Qe a cílová síť Q§. Hlavní síť slouží pro predikci hodnot Q-funkce, za t ímco cílová 

síť je využívána pro stabilizaci učení. Tato dualita sítí p o m á h á eliminovat oscilace a 

zlepšuje stabilitu t rénování . Parametry hlavní sítě Qe jsou aktual izovány ve směru 

gradientu pomocí o d m ě n a predikcí cílové sítě Qq, c o ž vede k lepší konvergenci a 

efektivnějšímu učení. 

Z t r á t o v á f u n k c e D Q N 

Parametry neuronové sítě jsou opt imal izovány pomocí s tochast ického gradientn ího 

sestupu k minimalizaci následující z t rá tové funkce: 

• L{9): Loss funkce, kterou chceme minimalizovat opt imalizací p a r a m e t r ů 9. 

• 9: Parametry modelu, k teré chceme optimalizovat, např ík lad váhy neuronové 

sítě. 

• E: Očekávaná hodnota (expectation), k t e rá reprezentuje p r ů m ě r n o u hodnotu 

přes všechny možné hodnoty n á h o d n é veličiny 9 . 

• r ť : O d m ě n a získaná za provedení akce at ve stavu st 

• 7 Diskontní faktor. 

• max„í Q(j(st+i, a1): Nejvyšší očekávaná hodnota akce a1 ve stavu s ť + i podle 

cílového Q-hodnotového modelu. 

• Qe(st,at): Očekávaná hodnota Q-funkce pro akci at ve stavu st podle ak tuá l ­

ních p a r a m e t r ů modelu 9. 

• ij't + 7 • max t t í Q(j(st+i, a') — Qe(st,at))2: Čtverec rozdílu mezi ak tuá ln í Q-

hodnotou a cílovou Q-hodnotou. 

9Průměr přes všechny možné budoucí stavy a akce, kde St+i představuje budoucí stav a a' 
představuje budoucí akci. 

L(9) = E (rt + 7 • m a x Q g ( s í + i , a ' ) - Qg(su at)f 

Kde: 
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S t r a t e g i e p ro s tab i l i zac i u č e n í v D Q N 

Pro stabilizaci učení v h luboké Q-síti (DQN) se využívají dvě klíčové strategie: cílová 

síť a paměťový buffer záži tků. Cílová síť minimalizuje fluktuace v aktual izacích vah 

hlavní sítě p ros t ředn ic tv ím aktualizace p a r a m e t r ů 9 p lynulým p růměrem. Cílová síť 

slouží jako cíl pro odhad budoucích Q-hodnot, což podporuje s tabi lní učení t ím, 

že minimalizuje fluktuace v aktual izacích vah hlavní sítě a předejde oscilacím nebo 

divergencím b ě h e m trénování . 

A k t u a l i z a c e v a h h l a v n í s í tě 

Aktualizace vah neuronů hlavní sítě p rob íhá podle gradientn ího sestupu: 

kde a je rychlost učení. Celkově použi t í dvou sítí umožňuje stabilnější a efektiv­

nější učení v rámci algoritmu D Q N . 

C í l o v á síť v D Q N 

Cílová síť minimalizuje fluktuace v aktual izacích vah hlavní sítě pomocí aktualizace 

p a r a m e t r ů 9 p lynulým p růměrem: 

kde /3 je ma lá konstanta. Cílová síť slouží jako cíl pro odhad budoucích Q-hodnot, 

což podporuje stabi lní učení t ím, že minimalizuje fluktuace v aktual izacích vah 

hlavní sítě a předejde oscilacím nebo divergencím b ě h e m trénování . 

Rozš í řen í D Q N : D o u b l e D Q N , D u e l i n g D Q N a E M D Q N 

Hluboká Q síť (DQN) vstoupila na scénu jako úspěšná metoda pro řešení úloh 

zpětnovazebního učení. Nicméně, s p r ů b ě h e m času se objevily varianty a rozšíření 

D Q N , k teré se snaží překonat některé jeho omezení a vylepšit výkon. Následující t ř i 

rozšíření p a t ř í mezi ty nejznámější . 

D o u b l e D Q N ( D D Q N ) : S t a n d a r d n í D Q N může často nadhodnocovat hodnoty 

akcí, což může vést k chybným rozhodnu t ím. Double D Q N řeší tuto o tázku t ím, že 

používá dvě síťové struktury: jednu pro volbu akce a druhou pro hodnocení t é to akce. 

T í m se eliminuje přehodnocování hodnot a zlepšuje přesnost odhadu Q-hodnot. 

9 <- 9 - a • VeL(6) 
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D u e l i n g D Q N : Dueling D Q N se zaměřuje na rozdělení odhadu hodnot Q-funkce 

na dvě části: jednu pro hodnotu stavu (V-stav) a druhou pro v ý h o d u akce (A-akce). 

Tato struktura umožňuje síti efektivněji odhadovat hodnoty akcí pro různé stavy, 

což může výrazně zvýšit efektivitu učení. 

D u e l i n g D o u b l e D Q N ( D D D Q N ) : V některých si tuacích se kombinují výhody 

obou p ř í s tupů a vytvář í se Dueling Double D Q N ( D D D Q N ) . Tato kombinace zkoumá, 

jak může být spojení duelingu a double s t ra tegi í př ínosné pro zlepšení stability učení 

a přesnost i odhadu hodnot akcí. 

E p i z o d i c k á p a m ě ť o v á D Q N ( E M D Q N ) : E M D Q N [21, 22] př ináší do D Q N kon­

cept epizodické pamě t i . Místo t rad ičn ího paměťového bufferu, kde se ukládaj í ná­

hodné vzorky z p r ů b ě h u celého t rénovacího p růběhu , E M D Q N uk ládá vzorky pouze 

z jedné epizody. T í m se snaží lépe zachytit závislosti mezi stavy v rámci j edné epi­

zody a umožni t efektivnější učení v s i tuacích s d louhými časovými závislostmi nebo 

vzory. 

Tato rozšíření D Q N představuj í jen malou část b o h a t é rodiny a lgor i tmů pro 

hluboké Q-učení. Jejich použi t í závisí na povaze konkré tn í úlohy a požadavcích učení. 

Exper imentování s různými variantami může vést k nalezení nejefektivnější strategie 

pro konkré tn í problém. 
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2 Praktická část 
V té to části se zaměř ím na praktickou implementaci a optimalizaci projektu progra­

movatelných tankových r o b o t ů v Robocode. 

2.1 Optimalizace komunikace tank - aréna 

P ů v o d n í implementace obsahovala T C P / I P př ipojení tanku v jazyce Java k serveru 

RobocodeRunner. Toto př ipojení zahrnovalo opakované volání Python skriptu, k terý 

vyhodnocoval stavy hry a vracel akce z Q-tabulky. Každé volání tohoto skriptu 

trvalo přibližně 10 ms, za t ímco samotné Java roboty se vykonávaly pod desetinu 

milisekundy. Tento rozdíl byl způsoben opakovaným spouš těn ím interpretu Pythonu, 

k te rý je pomalejší než kompilované jazyky, např ík lad Java. 

P rob l ém se ješ tě zhoršil nač í t án ím knihoven, což dále zpomalilo agenta. Jen 

samotné nač ten í knihovny TensorFlow t rvá i 3 sekundy. Celkově to vedlo k náročné 

situaci, kdy byl můj tank pozastaven po dobu přibližně 1,5 sekundy při každém 

startu arény, a pokud se mu nepodař i lo př ipoj i t do další sekundy, t rénovací tank 

explodoval. 

Pro řešení tohoto problému existuje několik možnost í . P r v n í variantou je mí t mo­

del tanku v kompilovaném jazyku, jako jsou Java nebo C + + . Tato metoda by byla 

efektivní, avšak v p ř ípadě volání knihoven pro tvorbu neuronových sítí, jako jsou 

TensorFlow nebo PyTorch, je lepší variantou Python, pro k te rý byly tyto varianty 

p r imárně vytvářeny a kromě velké komunity mají i větší integritu. Navíc i zde není 

zaručeno, že nač í tán í knihovny TensorFlow nepřekročí povolenou mez. Další me­

tody jsou bud použi t í Dockeru pro Python, komunikace přes sdílenou paměť nebo 

přes sokety na localhost s volným portem mezi Java a Py thon část í tanku. Zde je 

myšlenka taková, že se p rvně spus t í Java část tanku, k t e r á po t é spus t í Py thon část 

tanku, kde se všechno nas taví , impor tu j í se všechny po t ř ebné knihovny a pak bude 

prob íha t komunikace bez nežádoucího zpomalení . 

2.2 Implementace řešení 

2.2.1 Implementace optimalizace komunikace 

Pro dosažení optimalizace byla implementována socket komunikace uvn i t ř tanku, 

eliminující p o t ř e b u sdílené pamět i . Tato komunikace p rob íhá mezi Java a Py thon 

částí tanku. 

Nejprve je volný port zjištěn v Java části RobocodeRunner před spuš těn ím arény 

a je p ř edán do Python části tanku jako vs tupn í argument. Tento port je t aké uložen 
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do souboru pro Java část tanku. Následně Py thon část tanku nač te knihovny Ten-

sorFlow a Numpy. Po dokončení tohoto procesu se komunikace ukončí a a réna se 

spust í , čekajíc na druhou komunikaci od Java části tanku. Jakmile je spojení mezi 

čás tmi tanku navázáno, může prob íha t komunikace a tank reaguje na stavy arény 

pomocí příslušných akcí. 

Během měření bez modelu byla n a m ě ř e n a p r ů m ě r n á doba komunikace (tam a 

zpět) okolo desetiny milisekundy. Tento výsledek předs tavuje více než t is ícinásobné 

zrychlení ve srovnání s opakovaným nač í t án ím knihovny TensorFlow a os ta tn ích 

knihoven. 

P ř e d s t a v m e si j ednoduchý př ík lad soketové komunikace mezi Java skriptem (Ser­

ver viz 2.2.1) a Py thon skriptem (Klient viz 2.2.1) v kontextu programovate lných 

tankových robo tů . 

publ ic class Server { 
publ ic s t a t i c void main (S t r i ng [ ] args) { 

t ry { 
ServerSocket serverSocket = new ServerSocket(12345); 
serverSocket .se tSoTimeout(20000); / / 20s 
Socket c l i en tSocke t = s e r v e r S o c k e t . a c c e p t ( ) ; 
serverSocket . se tSoTimeout(500) ; / / 0.5s 

InputStream inputStream = c l i en tSocke t . getlnputStream () ; 
OutputStream outputStream = c l i en tSocke t . getOutputStream () ; 

int data = 0; 
for ( in t i = 0; i < 1000; i++) { 

outputStream . wri te (( data + " \ n" ) . getBytes () ) ; / / Out 

BufferedReader in = new BufferedReader (new 
InputStreamReader ( inputStream)) ; / / In 

int receivedData = Integer . parselnt ( in . readLine () ) ; 
System . out. p r in t ln (" Java, i received : 11" + rece ivedData) ; 
data = receivedData + 1; 

} 
se rve rSocke t . c lose () ; 

} catch (IOException e) { 
e . p r i n t S t a c k T r a c e Q ; 

} 
} 

} 

Výpis 2.1: Server v jazyce Java 
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import socket 
s = s o c k e t . s o c k e t ( s o c k e t . A F _ I N E T , socket.SOCK_STREAM) 
s . c o n n e c t ( ( " l o c a l h o s t " , 12345)) 

fo r i i n range( lOOO): 
data = s . r e c v ( 1 0 2 4 ) . d e c o d e ( ) 
p r i n t ( f " Python r e c e i v e d : -[data]-") 
data = i n t ( d a t a ) + 1 
s . s e n d ( ( s t r ( d a t a ) + " \n" ) . encode ()) 

s . c l o s e () 

Výpis 2.2: Klient v jazyce Python 

Tato ukázka názorně ilustruje princip server-klient komunikace, kde Java skript 

funguje jako server a Py thon skript jako klient. Server vytvoř í soket na portu 12345 

a čeká 20 sekund na př ipojení klienta. Po úspěšném připojení se doba vypršení 

sníží na 0.5 sekundy a zahájí se vzá jemná komunikace. Server začíná posí láním 

nuly klientovi, k te rý j i př i jme, zvýší o 1 a pošle zpět . Podobně po t é server při jme 

číslo, zvýší ho o 1 a opě t jej odešle zpět . Tento proces se opakuje celkem lOOOkrát, 

i lustrujíc tak stabi lní a opakovaný tok komunikace mezi o b ě m a skripty. 

Můj kód pro tank pracuje na p o d o b n é m principu. Java část RobocodeRunner, 

k t e rá spoušt í arénu, funguje jako server, za t ímco Python část tanku přebí rá roli 

klienta. Po nač ten í všech po t řebných knihoven se komunikace uzavře a Python část 

čeká na Java část tanku. Po té se role obrá t í , a Python se stává serverem, za t ímco 

Java část tanku funguje jako klient. Klient získává stavy z arény a posílá je serveru. 

Server tyto stavy při jme, použije je pro neuronovou síť k získání akcí a následně 

je zpě tně posílá klientovi. Velikost s tavů je upravena pro neuronovou síť, tedy na 

10 t a n k ů a 20 střel . Touto opt imal izací se podař i lo dosáhnou t až 1000 T P S (Tick 

per second). Server t aké uk ládá stavy a akce jako epizodickou paměť do souboru 

ModelGameData.txt pro E M D Q N viz níže 2.2.2. 

2.2.2 Implementace algoritmu zpětnovazebního učení 

Pro výběr správného algoritmu zpětnovazebního učení je n u t n é zjistit typ a velikost 

s tavů a akcí. V našem př ípadě m á m e stavový prostor, k te rý závisí na vlastnostech 

t a n k ů a střel . Každý tank disponuje 8 parametry a každá s t řela 4 parametry typu 

double (D = 2 6 4 ) . Počet střel m p r imárně závisí na p o č t u t a n k ů n , což lze vyjádři t 

jako m < k • n; k e N . Složitost tohoto stavového prostom je následující: 

O ( ( £ > 8 ) n • (D 4 )™) = O ( p i { 2 n + m ) ) = O ( 2 n - 2 5 ( H 2 + f c ) ) = O {2n-a) = O ( 2 p ( n ) ) ; « e N 
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Jak můžeme vidět , složitost stavového prostoru spadá do kategorie E X P S P A C E , 

kde p předs tavuje polynom proměnné n. Z tohoto důvodu je efektivnější použí t 

algoritmus navržený pro neomezený stavový prostor, jako je např ík lad D Q N . 

Akce jsou spoji té , typu double a mohou být provedeny současně. Proto je ne­

zbytné tyto akce př izpůsobi t pro použi t í s D Q N , což vyžaduje jejich transformaci 

na sadu diskrétních akcí: 

• P r v n í akce řídí pohyb tanku dopředu a dozadu. Pro tyto účely byly vybrány 

následující hodnoty: —10, —5, 0, 5,10. 

• D r u h á akce řídí o točení tanku doleva a doprava ve s tupních. Pro tyto účely 

byly vyb rány následující hodnoty: —10, —5,0, 5,10. 

• T ře t í akce řídí sílu střely. Pro tyto účely byly vyb rány následující hodnoty: 

0 ,1 ,2 ,3 . 

• Poslední č t v r t á akce řídí pohyb děla doleva a doprava ve s tupních. Pro tyto 

účely byly vyb rány následující hodnoty: —5, —1, 0,1,5. 

Pokud jsou všechny akce použi ty současně, vytvoř í se 5 • 5 • 4 • 5 = 500 diskrétních 

akcí. Avšak tato kombinace je příliš rozsáhlá, a proto byla omezena na situace, kdy 

se tank bud pohybuje ve všech směrech, nebo střílí s točen ím kanónu . To vede k 

celkovému p o č t u 5 - 5 + 4 - 5 — 1 = 4 4 diskrétních akcí. Odečtení j edné akce je z 

důvodu toho, že jedna diskré tní akce je stejná pro obě množiny akcí. 

P řevod spoji tých akcí na diskré tní je pro pohyb zobrazen v tabulce 2.1 a pro 

s t ře lbu a pohyb děla v tabulce 2.2. 
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Tab. 2.1: P řevod spoji tých akcí na diskrétní akce (pro pohyb) 

Pohyb tanku Otočení tanku Síla tanku Otočení kanónu Diskrétní akce 

-10 -10 0 0 1 

-10 -5 0 0 2 

-10 0 0 0 3 

-10 5 0 0 4 

-10 10 0 0 5 

-5 -10 0 0 6 

-5 -5 0 0 7 

-5 0 0 0 8 

-5 5 0 0 9 

-5 10 0 0 10 

0 -10 0 0 11 

0 -5 0 0 12 

0 0 0 0 13 

0 5 0 0 14 

0 10 0 0 15 

5 -10 0 0 16 

5 -5 0 0 17 

5 0 0 0 18 

5 5 0 0 19 

5 10 0 0 20 

10 -10 0 0 21 

10 -5 0 0 22 

10 0 0 0 23 

10 5 0 0 24 

10 10 0 0 25 

34 



Tab. 2.2: P řevod spoji tých akcí na diskrétní akce (pro s t ře lbu) 

Pohyb tanku Otočení tanku Síla tanku Otočení kanónu Diskrétní akce 

0 0 0 -5 26 

0 0 0 -1 27 

0 0 0 1 28 

0 0 0 5 29 

0 0 1 -5 30 

0 0 1 -1 31 

0 0 1 0 32 

0 0 1 1 33 

0 0 1 5 34 

0 0 2 -5 35 

0 0 2 -1 36 

0 0 2 0 37 

0 0 2 1 38 

0 0 2 5 39 

0 0 3 -5 40 

0 0 3 -1 41 

0 0 3 0 42 

0 0 3 1 43 

0 0 3 5 44 

K a ž d á epizoda spust í jedno kolo arény, b ě h e m kterého se vykoná několik stovek 

s tavů a akcí. Po skončení arény je vygenerováno finální skóre. Pro zpracování těchto 

s tavů, akcí a výsledného skóre byl zvolen algoritmus E M D Q N s epizodickou pamět í . 

Implementace tohoto algoritmu je obsažena v souboru robocode_rl_trainer.py. 

Pro zvýšení přehlednost i jsem vytvořil sekvenční diagram, k te rý ukazuje nově 

př idané část i označené zeleně a částečně modifikovanou část RobocodeRunner v 

modré barvě (viz obr. 2.1). 

P r v n í větší optimalizace byla dosažena p řechodem z v ý p o č t ů na C P U na výpoč ty 

na G P U pomocí c u D N N . Díky tomu se doba t rvání epizody zkrá t i la z několika minut 

na přibližně jednu minutu. Pro tuto konfiguraci je však nezbytné mí t specifické verze 

všech po t řebných komponent. Ak tuá ln í kombinace pro sys tém Windows 1 zahrnuje 

knihovnu tensorflow-gpu-2.10, Python 3.10, c u D N N 8.1 a C U D A 11.2. Podrobnějš í 

informace k nas tavení t rénování přes G P U lze nalézt na s t ránce: https://www. 
tensorflow.org/install/source_windows. 

1Nejnovější verze jsou primárně vyvíjeny pro Linux. 
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Python 5 Java 
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Obr. 2.1: Sekvenční diagram projektu 

Další optimalizace byla provedena v Py thonové část i tanku, kde došlo ke změně 

metody predikce vstupu z model.predictQ na pouhou invokaci modelQ. Zpočá tku to 

vypadalo, že tato úprava přinesla až pě t inásobné zrychlení, což vedlo k době t rvání 

epizody na pouhých 8 sekund. Nicméně, později jsem zjistil , že tento rychlejší výkon 

byl pozorován pouze v Eager Execution mode, a po jeho vypnu t í je o pá r desetin 

milisekund rychlejší metoda model.predictQ. 

N á v r h a i m p l e m e n t a c e n e u r o n o v é s í tě 

Výhodou neuronové sítě je, že vstupem mohou být vektory, což celý stavový problém 

zlogaritmuje. Počet t a n k ů byl stanoven na 10 a počet střel na 20, o s t a tn í tanky nebo 

střely jsou ignorovány. 

g = DA(2n+m) = £,4(2-10+20) = £,160 ^ = m 

Velikost vs tupn í vrstvy neuronové sítě byla nastavena na 160. Velikost výs tupn í 

vrstvy je stanovena na 44, př ičemž každá diskrétní akce s největší číselnou hodnotou 

je vykonána . Kvůli tomuto chování je výs tupn í vrstva sítě definována jako lineární. 
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2.2.3 Implementace uživatelského rozhraní 

Pro usnadněn í procesu vytváření , konfigurace, t rénování a tes tování neuronové sítě 

jsem vytvořil uživatelské rozhran í obsahující devět možnost í , zastupujících devět 

funkcí. V př ípadě , že neexistuje žádný model neuronové sítě, jsou dos tupné pouze 

možnost i pro vytvoření nové sítě, zobrazení nápovědy a ukončení programu. Po 

vytvoření p rvn ího modelu jsou automaticky zpř í s tupněny všechny os t a tn í funkce. 

Možnost i výbě ru zahrnují : 

• V y t v o ř e n í n e u r o n o v é s í t ě : umožňuje vytvoř i t novou neuronovou síť pro 

t rénování t a n k ů s pomocí 12 nas tavi te lných p a r a m e t r ů , k teré jsou uk ládány 

do souboru _neural_network_parameters_data.csv. Je důležité všechny pa­

rametry zadávat bez diakritiky. Uživatel m á také možnost napsat „help" pro 

vypsání nápovědy nebo „end" pro ukončení programu. 

• T r é n o v á n í n e u r o n o v é s í t ě : umožňuje t rénovat již vytvořené neuronové sítě 

s možnos t í nas tavení p o č t u epizod, rychlosti arény a její viditelnosti. (Př i na­

stavování p o č t u epizod je doporučeno zvolit menší hodnoty, aby se přede­

šlo možnému p á d u programu při t rénování na G P U po přibližně 150 epizo­

dách. Nicméně po opě tovném spuštění programu není p roblém v t rénování 

pokračovat ) . Pro dosažení max imá ln í rychlosti arény lze nastavit hodnotu 

na —1. Po dokončení t rénování jsou informace uloženy do souboru _neu-

ral_network_training_data.csv a jsou také vygenerovány grafy, k teré zobra­

zují energetickou úroveň t anků , získané skóre t anků , zásahy t a n k ů , frekvenci 

akcí a z t rá tovou hodnotu s přesnost í . 

• T e s t o v á n í n e u r o n o v é s í t ě : umožňuje provést tes tování výkonnost i již na­

t rénovaných neuronových sítí. Nas tavení t é t o funkce je podobné t rénování , s 

výjimkou zpě tné vazby a grafu se z t rá tovou hodnotou s přesnost í . Po dokončení 

tes tování jsou informace uloženy do souboru _neural_network_testing_data.csv. 

• Kopie n e u r o n o v é s í t ě : umožňuje vytvoř i t kopii existující neuronové sítě s 

možnost í ponechat původn í váhy nebo vygenerovat nové. 

• Ú p r a v a n e u r o n o v é s í t ě : umožňuje úp ravu p a r a m e t r ů vybrané neuronové 

sítě. Každý parametr je dos tupný pomocí odpovídaj ícího indexu. S kombinací 

s funkcí kopie neuronové sítě, lze vy tváře t nové modely bez nutnosti opakova­

ného zadávání všech p a r a m e t r ů . 

• U k á z k a d a t a b á z e n e u r o n o v ý c h sít í: umožňuje zobrazit přehled da t abáze 

všech neuronových sítí v in te rak t ivn ím pros t ředí PandasGUI. Uživatel zde 

může prozkoumat parametry sítí a informace o jejich t rénování a testování , 

stejně jako si vytvoř i t v las tn í grafy pro detailnější analýzu dat. 
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• V y m a z á n í n e u r o n o v é s í t ě : umožňuje odstranit existující neuronovou síť z 

da t abáze . Po provedení tohoto kroku je síť o d s t r a n ě n a ze všech záznamů, s 

výjimkou grafů. 

• N á p o v ě d a : poskytuje uživateli informace a nápovědu k používání různých 

funkcí a možnost í rozhraní . Je možné j i volat i n a p s á n í m př íkazu help. 

• U k o n č e n í programu: slouží k ukončení a uzavření aplikace. Je možné j i volat 

i n a p s á n í m př íkazu end. 

P a r a m e t r y n e u r o n o v é s í tě 

• N á z e v n e u r o n o v é s í t ě : nedá se nastavit, je generován automaticky podle 

ak tuá ln ího datumu cl CclSU. cl j edná se v da t abáz i o p r imárn í klíč. 

• P ř e z d í v k a n e u r o n o v é s í t ě : může být libovolný text omezený na 50 znaků. 

• V n i t ř n í vrstva n e u r o n o v é s í t ě : definuje velikost neuronové sítě, typ akti­

vační vrstvy a hodnotu dropout. P ř ík lad zápisu dvou skrytých vrstev: [[64, 

relu, 0.01], [128, gelu, 0][. P r v n í závorka zde předs tavuje p rvn í skrytou vrstvu 

s 64 neurony, s akt ivační funkcí R e L U a dropoutem s hodnotou 0,01. D r u h á 

závorka zde předs tavuje druhou skrytou vrstvu se 128 neurony, s akt ivační 

funkcí G E L U a dropoutem 0. 

• Z a p n u t í / v y p n u t í masky: p ředs tavuje zapnu t í nebo vypnu t í masky, k t e rá 

se aplikuje u mr tvých prot ivníků, aby po smrti nevytvářel i falešný dojem, že 

jsou stále v aréně. 

• D i s k o n t n í faktor (gama): určuje, jak moc jsou preferovány okamži té od­

měny oproti o d m ě n á m získaným v budoucnosti. 

• Epsilon: určuje p ravděpodobnos t , s jakou agent vybere n á h o d n o u akci na­

mís to akce, k t e r á byla v y b r á n a na základě stávajících znalost í a o d h a d ů hod­

noty Q. Tato strategie je z n á m á jako epsilon-greedy strategie. Epsilon m á t ř í 

pa r ame t rů : počá tečn í hodnota, konečná hodnota a krok. Př ík lad zápisu: 0.1, 

0.02, 0.01. 

• T y p o p t i m i z é r u : určuje konkré tn í typ opt imal izačního algoritmu použi tého 

při t r én inku neuronové sítě. (U tohoto a dalších p a r a m e t r ů je možné zadat 

část textu pro ukázku všech možnost í opt imizéru.) 

• Rychlost u č e n í : určuje míru , jak rychle se parametry modelu mění b ě h e m 

t rén inku v závislosti na gradientu z t rá tové funkce. 

• T y p z t r á t o v é funkce: určuje konkré tn í typ z t rá tové funkce, k t e r á je použ i t a 

při t rénování neuronové sítě. 

• T y p metriky: určuje konkré tn í typ metriky použi té při hodnocen í výkonu 

neuronové sítě. 
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• P o č e t epoch: určuje, kolik epoch m á být použ i to při zpě tnovazebním učení 

neuronové sítě. 

• Velikost d á v k y : určuje, j a k á velikost dávky m á být použ i t a při zpětnovazeb­

n ím učení neuronové sítě. 

• P o z n á m k y : mohou obsahovat libovolný text omezený na 200 znaků, k teré 

slouží k uložení doda tečných informací nebo poznámek k neuronové síti. 

2.3 Trénování a testování modelů tanků 

Pro arénové souboje je k dispozici celkem 16 přednas tavených t a n k ů . Pro účely t ré­

ninku a tes tování bylo vyb ráno pě t nej lepších t a n k ů z t é t o škály. Z t é t o selekce 

bylo následně n á h o d n ě vyb ráno s opakováním devět p ro t ih ráčů , k teř í sloužili k t ré ­

ninku modelu mého tanku. Tento p ř í s tup je záměrně založen na náhodnos t i , aby se 

předešlo pří l išnému specializování modelu tanku. 

Pro selekci nejlepších pě t i t a n k ů byl využi t hierarchický tu rna jový systém, kde 

každý z t a n k ů absolvoval 10 000 bitev v jednot l ivých fázích turnaje. Nejprve pro­

běhl turnaj nazvaný „všichni proti v šem" , nás ledně se utkali t i nej lepší z desetice 

a nakonec byla v y b r á n a pět ice nejlepších t anků , jak ukazuje 2.3. V t é t o sérii sou­

bojů se zvlášť výrazně prosadil tank s označením Walls, k te rý se pohyboval podél 

vnějšího okraje arény s k a n ó n e m n a m í ř e n ý m směrem do s t ředu. N a d r u h é m mís tě 

se umíst i l SpinBot, jenž se pohyboval po kruhové dráze a intenzivně pálil, jakmile 

zaznamenal nepřá te lskou p ř í tomnos t . Tře t í pozici obsadil Tracker, jenž si vybíral 

urč i tého robota, přibližoval se k němu a v m o m e n t ě blízkosti provedl palbu. Č t v r t é 

mís to získal tank TrackFire, k te rý čekal na nejbližšího vidi te lného pro t ivn íka a oka­

mži tě na něj vystřelil . A na p á t é m mís tě se umíst i l tank s názvem Crazy, jehož 

pohyb po aréně byl nepředvídate lný. Pro t rénování byla t es tována možnost úp ravy 

pokročilých t a n k ů 2 tak, aby poskytovaly veškeré po t ř ebné informace pro vstup do 

modelu. Avšak v konečném důsledku tato možnost nebyla využi ta . Pro oznamování 

dokončení t rénování a tes tování bylo implementováno zvukové upozornění , k te ré lze 

vypnout pomocí globální p roměnné N O T I F I C A T I O N S O U N D . 

Pro hodnocení modelu jsou zohledněny následující faktory: 

• Frekvence p r o v á d ě n í akcí: č ím častěji je opakovaná stejná akce provedena, 

t í m nižší je př idělená odměna . To zabraňuje modelu zauj ímat příliš repet i t ivní 

chování. 

• Z m ě n a energie: o d m ě n a je ovl ivněna změnou energie hráče. Pozi t ivní změna 

energie je odměněna , za t ímco negat ivní změna energie je penal izována. T í m 

2 R (Robot) robot, AR (AdvancedRobot) pokročilý robot 
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se modelu poskytuje p o d n ě t k úč innému vyhýbán í se poškození a p o d n ě t k 

ak t ivn ímu střílení. 

• Stav tanku: O d m ě n a je t aké upravena podle stavu tanku. Např ík lad , pokud 

tank narazil do s těny nebo do j iného tanku, což modelu p o m á h á vyhýba t se 

rizikovým s i tuacím a preferovat strategie, k teré minimalizují poškození. 

Tab. 2.3: Přeh led výsledků a statistik nejlepších r o b o t ů v souboji 

Pořadí Název a skóre tanku Název a skóre tanku 
z 10 nejlepších 

Název a skóre 
tanku z 5 nejlepších 

Typ 
tanku 

1. Walls - 10 460 994 Walls - 6 790 597 Walls - 3 658 982 R 
2. SpinBot - 9 381 288 SpinBot - 5 009 592 SpinBot - 2 181 133 A R 

3. Tracker - 7 558 361 Tracker - 3 931 535 Tracker - 1 630 302 R 
4. TrackFire -

6 564 960 

Crazy - 3 184 889 TrackFire -
1 227 525 

R 

5. RamFire - 5 731 362 TrackFire -
3 174 844 

Crazy - 1 226 218 A R 

6. Crazy - 5 647 309 VelociRobot -
3 032 245 

7. Fire - 5 416 632 RamFire - 2 970 407 

8. MyFirst JuniorRobot -
5 070 921 

Fire - 2 494 898 

9. VelociRobot -
4 743 023 

MyFirst JuniorRobot -
2 464 209 

10. PaintingRobot -
4 738 179 

PaintingRobot -
2 248 915 

11. Corners - 4 592 922 
12. MyFirstRobot -

3 415 619 

13. Target - 2 928 196 

14. Interactive -
2 314 150 

15. SittingDuck -
2 312 700 

16. Interactive_v2 -
2 302 200 
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2.3.1 Optimalizace parametrů modelu tanku 

V té to část i se zaměř ím na pos tupné upravování jednot l ivých p a r a m e t r ů s cílem 

dosáhnou t optimalizace modelu tanku. Pro tyto účely budu používat přezdívky mo­

delů, k teré budou předs tavovat jednot l ivé změny p a r a m e t r ů podobou vO.x.y, kde x 

značí upravovaný parametr a y konkré tn í úpravy. 

Pro modely D Q N se často používají 2 až 4 skryté vrstvy, př ičemž počet neu­

ronů v těch to vrs tvách se obvykle pohybuje mezi p o č t e m vs tupn ích a výs tupních 

neuronů. Čas to se jako akt ivační funkce používá R e L U . Použi t í dropoutu u neu­

ronů ve skrytých vrs tvách je volbou, k t e r á závisí na konkré tn í a rch i tek tuře sítě a 

na komplexnosti dat, k t e r á jsou zpracovávána. Malé D Q N modely často vynechávají 

použi t í dropout, pro tože tyto sítě mají tendenci k menš ímu přeučení a jejich para­

metry jsou obvykle m é n ě citlivé na šum. Epsilon-greedy strategie se často upla tňuje 

v př ípadech, kdy je p o t ř e b a vyvážit p r ů z k u m n é a explozivní chování modelu při 

učení z interakce s pros t řed ím. Pro regresní problémy může být v h o d n á z t rá tová 

funkce mean squared error (MSE) nebo mean absolute error ( M A E ) . Počet epoch a 

dávek je také závislý na konkré tn ím problému a a rch i tek tuře modelu, ale obvykle se 

volí hodnoty, k teré zajistí dos ta tečné pokry t í dat a s tabi lní učení modelu. Pro účely 

srovnání p a r a m e t r ů , t réninkových a testovacích dat byla vy tvořena trojice da tabáz í 

v adresář i NNModels, př ičemž grafy jsou uk ládány do složky graphs. 

P o č e t s k r y t ý c h v r s t e v n e u r o n o v é s í tě 

Pro začátek provedu úp ravu velikosti skryté vrstvy a otestuji modely s 0 až 4 skry­

tými vrstvami. Počet neuronů v každé vrs tvě bude nastaven na 128 a jako aktivační 

funkce bude použ i t a R e L U . Dropout a maskování budou p roza t ím vypnuty. Dis­

kontní faktor bude nastaven na 0,9, za t ímco epsilon-greedy strategie bude dočasně 

deakt ivována. Toto rozhodnu t í je mot ivováno p ř í tomnos t í náhodných pro t ivn íků a 

variabilitou s tar tovních pozic, což může ovlivnit efektivitu strategie p r ů z k u m u pro­

středí . Jako opt imal izační algoritmus bude použi t A d a m s rychlostí učení 0,0001. 

Zt rá tová funkce bude M S E (Mean Squared Error) . Jako metrika bude sledována 

přesnost (accuracy). P r o z a t í m budu t rénovat model pouze po jedné epoše s dávkou 

velikosti 1. 
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Tab. 2.4: Testování velikosti skryté vrstvy 

Přezdívka N N - Ztrátová hodnota Počet zásahů Skóre tanku Celkem 
počet vrstev na epizodu na epizodu na epizodu epizod 

vO.0.0 - 0 73 1,22 140,9 500 

vO.0.1 - 1 51 1,48 127,2 500 
vO.0.2 - 2 13 1,07 120,5 500 

vO.0.3 - 3 9 0,80 113,4 500 
vO.0.4 - 4 4 1,03 139,6 500 

Z analýzy tabulky 2.4 vyplývá, že s p ř idáván ím skrytých vrstev klesá z t rá tová 

hodnota. U sítí s žádnou a jednou skrytou vrstvou lze pak z přiložených grafů po­

zorovat, že pokles z t rá tové hodnoty p rob íhá pomaleji, než u os ta tn ích konfigurací. 

P r v n í model z nich začne oscilovat mezi hodnotami 20 a 80, za t ímco d r u h á se ustál í 

v rozmezí hodnot 2 až 8, což odpovídá trendu os ta tn ích sítí. Analýza četnost i akcí 

u sítě se č tyřmi skry tými vrstvami ukazuje nežádoucí trend, kdy je jedna pohybová 

akce znate lně preferována před os ta tn ími . N a základě těch to zjištění se ukázalo, že 

sítě označené jako vO.0.1 a vO.0.2 dosáhly nejlepších výsledků. 

P o č e t n e u r o n ů ve s k r y t é v r s t v ě n e u r o n o v é s í tě 

Dalš ím krokem bude tes tování různých p o č t ů neuronů ve skryté vrs tvě. P ř i volbě 

vhodného p o č t u neuronů je běžné preferovat hodnoty, k teré jsou násobky dvou. 

Pro tuto analýzu budu vycházet z různých verzí modelů označených jako vO.0.1 až 

vO. 0.3. P ro každou z těchto verzí budu zkoumat efektivitu neuronové sítě při použi t í 

dvou různých velikostí skryté vrstvy: 64 a 256 neuronů. 

Tab. 2.5: Testování p o č t u neuronů ve skryté vrs tvě 

Přezdívka N N - Ztrátová hodnota Počet zásahů Skóre tanku Celkem 

počet neuronů na epizodu na epizodu na epizodu epizod 

vO.1.0 - 64 46 1,45 114,7 500 

vO.1.1 - 256 30 0,72 126,3 500 

vO.1.2 - 64 18 1,13 121,7 500 

vO.1.3 - 256 11 0,77 122,1 500 

vO.1.4 - 64 14 0,8 110,3 500 

vO.1.5 - 256 5 0,74 119,9 500 
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Z analýzy tabulky 2.5 vyplývá, že modely s 64 neurony ve skrytých vrs tvách 

dosahují lepšího p r ů m ě r n é h o p o č t u zásahů za epizodu než modely s 256 neurony, 

avšak jejich celkové skóre je naopak horší. Po rovnán ím s předešlou tabulkou 2.4 

vynikly nejlépe modely vO.0.1 s jednou vrstvou a 128 neurony a vO.1.2 se dvěma 

vrstvami a 64 neurony v každé vrs tvě. 

A k t i v a č n í f u n k c e p ro j e d n u a d v ě s k r y t é v r s t v y 

Dalš ím krokem bude tes tování různých aktivačních funkcí pro skryté vrstvy. Jejich 

pod robné vlastnosti lze nají t na s t ránce: https:/ /keras.io/api/layers/activations/ . 

Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.0.1 s jednou skrytou vrstvou a nás ledně z 

verze vO.1.2 se dvěma skry tými vrstvami. 

Tab. 2.6: Testování akt ivační funkce u modelu s 1 skrytou vrstvou 

Přezdívka N N - Ztrátová hodnota Počet zásahů Skóre tanku Celkem 
aktivační funkce na epizodu na epizodu na epizodu epizod 

vO.2.0 - sigmoid 1 0,42 150,9 200 
vO.2.1 - softmax 1,2 1 160,6 200 

vO.2.2 - softplus 101 0,67 116,9 200 

vO.2.3 - softsign 0,7 0,73 112,7 200 
vO.2.4 - tanh 0,7 0,63 157,1 200 

vO.2.5 - selu 97 1,4 132 200 

vO.2.6 - relu6 1,4 0,84 111,3 200 

vO.2.7 - silu 98,8 1,65 113,5 200 

vO.2.8 - hard sigmoid 0,6 0,65 153,2 200 

vO.2.9 - linear 200 1,28 128,7 200 

vO.2.10 - elu 90 1,56 121,4 200 

vO.2.11 - leaky relu 64,1 1,25 108,5 200 
vO.2.12 - gelu 82,1 0,79 113,3 200 

Z analýzy tabulky 2.6 vyplývá, že modely používající akt ivační funkce jako silu. 

elu, selu, linear a leaky relu dosahují nej lepších výsledků z hlediska p růměrného po­

č tu zásahů za epizodu. Po rovnán ím s modelem vO.0.1 lze pozorovat, že akt ivační 

funkce relu byla p řekonána funkcemi elu a selu v p o č t u zásahů. Nej lepší skóre do­

sáhly modely s akt ivačními funkcemi softmax, tanh, hard sigmoid a sigmoid. Nicméně 

ana lýza grafů četnost í akcí u těchto mode lů ukazuje nežádoucí trend, kdy je jedna 

pohybová akce výrazně preferována před os ta tn ími . 
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Dalš ím krokem bude tes tování různých aktivačních funkcí pro dvě skryté vrstvy. 

Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.1.2, nad kterou budu zkoušet pě t nejlepších 

akt ivačních funkcí z tabulky 2.6. 

Tab. 2.7: Testování akt ivační funkce u modelu se 2 skry tými vrstvami 

Přezdívka N N - Ztrátová hodnota Počet zásahů Skóre tanku Celkem 
aktivační funkce na epizodu na epizodu na epizodu epizod 

vO.3.0 - silu 28 1,59 129,6 200 

vO.3.1 - elu 42,8 1,03 118,4 200 
vO.3.2 - selu 42,6 1,62 123,3 200 

vO.3.3 - linear 153,7 0,73 113,5 200 
vO.3.4 - leaky relu 64,8 1,74 142,8 200 

Z analýzy tabulky 2.7 vyplývá, že modely využívající akt ivační funkce leaky relu, 

selu a silu dosáhly nejlepších výsledků z hlediska p růměrného p o č t u zásahů za epi­

zodu. Po rovnán ím s modelem vO.1.2 lze pozorovat, že všechny tyto funkce překonali 

model s akt ivační funkcí relu. Model leaky relu k romě největšího p o č t u zásahů ze 

všech předchozích modelů , t aké dosáhl největšího skóre. 

D r o p o u t a v s t u p n í m a s k a 

Dalš ím krokem bude tes tování různých hodnot dropoutu a v l ivu vs tupn í masky 

na model. Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.3.4 s akt ivační funkcí leaky 

relu. Nejprve vyzkouším zapnutou masku a po t é budu experimentovat s různými 

hodnotami dropoutu: nejprve 0.1 a 0.3 bez masky a p o t é s maskou. 

Tab. 2.8: Testování dropout a vs tupn í masky 

Přezdívka N N - Ztrátová hodnota Počet zásahů Skóre tanku Celkem 
dropout - maska na epizodu na epizodu na epizodu epizod 

vO.4.0 - 0 - ano 8,7 1,54 114 200 

vO.4.1 - 0,1 - ne 80,2 1,68 161,2 200 
vO.4.2 - 0,3 - ne 249,2 1,89 119 200 

vO.4.3 - 0,1 - ano 0,9 0,21 173,1 200 

vO.4.4 - 0,3 - ano 0,7 0,21 191,1 200 

Z analýzy tabulky 2.8 lze vyvodit , že modely bez vs tupn í masky dosahují lepších 

výsledků v p r ů m ě r n é m p o č t u zásahů za epizodu. Naopak modely s maskou dosa­

hují nejvyššího skóre, avšak za cenu mnohem menšího p o č t u zásahů. Tento nedobrý 
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trend je p a t r n ý i z analýzy grafů četnost í akcí, kde se ukazuje, že jeden typ po­

hybové akce je výrazně preferován před os ta tn ími . Po rovnán ím s modelem vO.3.4 
lze pozorovat, že model bez masky a s dropout hodnotou 0,1 dosáhl vyššího skóre 

než jeho předchůdce, ovšem za cenu mírně menšího p růměrného p o č t u zásahů. P ř i 

analýze grafů četnost í akcí obou mode lů bylo zjištěno, že model v0.4-l preferuje dvě 

pohybové akce a jednu střelovou akci s o točením, přičemž jedna pohybová akce je 

výrazně více používána, než os ta tn í . Naopak u s tarš í verze je četnost rozdělena do 

více než deseti různých akcí. 

D i s k o n t n í f a k t o r ( g a m a ) 

Následujícím krokem bude tes tování diskontního faktoru (gama), k t e rý ovlivňuje 

budoucí odměny. Pro snížení budoucích o d m ě n na polovinu, p la t í rovnice: 7™ = 0, 5, 

kde 7 je diskontní faktor a n p ředs tavuje číslo kroků, za kterou se budouc í o d m ě n a 

sníží o polovinu. Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.3.4 s akt ivační funkcí leaky 

relu a vyzkouším gama hodnoty 0,95 a 0, 99. 

Tab. 2.9: Počet kroků k dosažení poloviční hodnoty budoucích o d m ě n 

7 0,9 0,95 0,99 
n 6,6 13,5 69 

Tab. 2.10: Testování diskontního faktoru 

Přezdívka N N -
gama 

Ztrátová hodnota 
na epizodu 

Počet zásahů 
na epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 
epizod 

vO.5.0 - 0,95 9 1,23 115,4 200 
vO.5.1 - 0,99 3,7 1,68 120,2 200 

Z analýzy tabulky 2.10 je pa t rné , že modely s vyšší hodnotou gama stále dosahují 

celkem dobrého p r ů m ě r n é h o p o č t u zásahů za epizodu. Podobně i jejich p růměrné 

skóre není zanedba te lné , avšak ani v jednom př ípadě nepřevyšují výsledky verze 

vO.3.4. 

Eps i lon 

Dalš ím krokem bude tes tování epsilon-greedy strategie, k t e rá rozhoduje, jak často 

se agent rozhodne prozkoumat nové akce n á h o d n ě (epsilon) namís to toho, aby voli l 

nejlepší akci modelu (greedy). Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.3.4- Nejprve 
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nas tav ím epsilon na hodnotou 0,5 a pos tupně se bude snižovat s krokem 0, 005 až 

na 0. P o t é se provede d ruhý test s epsilon nas t aveným na hodnotu 1, a p o s t u p n ě se 

bude snižovat s krokem 0, 01 až na 0. 

Tab. 2.11: Testování epsilon-greedy strategie 

Přezdívka N N -
epsilon 

Ztrátová hodnota 
na epizodu 

Počet zásahů 
na epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 

epizod 

vO.6.0 - 0,5;0;0,005 8,3 1,53 123,2 200 

vO.6.1 - 1;0;0,01 32,3 1,79 115,6 200 

Z analýzy tabulky 2.11 je pa t rné , že modely s různým nas taven ím epsilon stále 

dosahují celkem dobrých p růměrných p o č t ů zásahů za epizodu. Nej výraznějš ím z 

nich je model vO.6.1 s nejširším rozsahem epsilon-greedy strategie, k te rý v p o č t u 

zásahů na epizodu předčí všechny předchozí modely. 

O p t i m i z e r 

Dalš ím krokem bude tes tování opt imizéru, k t e rý ovlivňuje proces optimalizace mo­

delu. Jejich p o d r o b n é vlastnosti lze nají t na s t ránce: ht tps: / /keras. io/api / 

optimizers/. Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.6.1. 

Tab. 2.12: Testování opt imizéru 

Přezdívka N N - Ztrátová hodnota Počet zásahů Skóre tanku Celkem 
optimizer na epizodu na epizodu na epizodu epizod 

vO.7.0 - rmsprop 3,7 1,91 114,6 200 

vO.7.1 - adadelta 3,7 1,53 119 200 

vO.7.2 - adagrad 4,4 1,78 125,2 200 

vO.7.3 - adamax 3,9 1,88 130,1 200 
vO.7.4 - nadám 4,3 1,7 120,5 200 

vO.7.5 - ftrl 8,7 1,55 118,3 200 

Z analýzy tabulky 2.12 je pa t rné , že všechny modely s různým nas taven ím opti­

mizéru dosahují p r ů m ě r n ě nad 1,5 zásahů na epizodu. Nej výraznějš ím z nich je mo­

del vO. 7.0 s op t imizérem rmsprop, k te rý v p o č t u zásahů na epizodu předčil všechny 

předchozí modely. 
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R y c h l o s t u č e n í 

Dalš ím krokem bude tes tování různých hodnot rychlosti učení, což je klíčový para­

metr opt imal izačního algoritmu. Správně zvolená rychlost učení ovlivňuje efektiv­

nost učení neuronové sítě. Pro tyto účely budu pracovat s verzí vO.7.0 jako výchozím 

bodem a budu zkoušet rychlosti 10~ 3 a 10~ 5. 

Tab. 2.13: Testování diskontního faktoru 

Přezdívka N N -
rychlost učení 

Ztrátová hodnota 
na epizodu 

Počet zásahů 
na epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 

epizod 

vO.8.0 - 1(T 3 91,3 2,41 126,1 200 

vO.8.1 - 10" 5 22,3 1,66 104,2 200 

Z analýzy tabulky 2.13 je pa t rné , že model vO.8.0 s nejnižší rychlostí učení 10 3 

dosáhl nejvyššího p o č t u zásahů na epizodu než všechny předchozí modely. 

Z t r á t o v á f u n k c e 

Dalš ím krokem bude tes tování různých z t rá tových funkcí, k teré mají v l iv na vý­

sledky učení neuronové sítě. Jejich pod robné vlastnosti lze nají t na s t ránce: https: 
//keras. i o / a p i / l o s s e s / . Pro tyto účely budu pracovat s verzí vO.8.0 jako vý­

chozím bodem. Pos tupně budou vyzkoušeny p ravděpodobnos tn í , regresní a hinge 

z t rá tové funkce. 

Tab. 2.14: Testování různých z t rá tových funkcí 

Přezdívka N N -
ztrátová funkce 

Ztrátová 
hodnota na 

epizodu 

Počet 
zásahů na 

epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 

epizod 

vO.9.0 - binary 
crossentropy 

-2015,4 2,28 111,1 200 

vO.9.1 - categorical 
crossentropy 

681.049,6 2,14 114,5 200 

vO.9.2 - k l divergence 0 1,84 109,3 200 
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vO.9.3 - mean absolute 
error 

2,9 2,02 118,7 200 

vO.9.4 - mean absolute 

percentage error 
26.074.612,9 2,08 120,4 200 

vO.9.5 - mean squared 
logarithmic error 

0,2 1,87 120,4 200 

vO.9.6 - cosine 
similarity 

-1 2,19 128,7 200 

vO.9.7 - huber 2,7 1,78 115,3 200 

vO.9.8 - log cosh 2,7 2,34 123,9 200 

vO.9.9 - hinge 0,4 2,01 131,3 200 

vO.9.10 - squared 
hinge 

304,8 1,77 133,5 200 

vO.9.11 - categorical 
hinge 

0,7 1,99 159,9 200 

Z analýzy tabulky 2.14 je p a t r n é , že změna z t rá tové funkce může v některých 

př ípadech výrazně ovlivnit z t rá tovou hodotu b ě h e m trénování , a to ne vždy ve pro­

spěch zlepšení modelu. Z t rá tová funkce určuje, jak velká je chyba mezi predikcemi 

modelu a skutečnými hodnotami v trénovacích datech. Nejlépe si vedly modely s 

funkcemi log cosg a binary crossentropy, pokud jde o p r ů m ě r n ý počet zásahů na epi­

zodu. Nicméně ani jeden z těchto mode lů nepřekonal v tomto ohledu model vO.8.0 

se z t rá tovou funkcí mean squared error. 

P o č e t e p o c h 

Dalš ím krokem bude tes tování různých p o č t ů epoch, což ovlivňuje účinnost učení 

neuronové sítě. Epochy představuj í poče t p růchodů trénovacími daty b ě h e m učení. 

P r o z k o u m á m efekt učení sítě při použi t í 10 a 50 epoch. Pro tyto účely budu vycházet 

z verze vO.8.0 jako výchozího bodu. 

Tab. 2.15: Testování p o č t u epoch 

Přezdívka N N 
počet epoch 

Ztrátová hodnota 
na epizodu 

Počet zásahů 
na epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 
epizod 

vO.10.0 - 10 209,8 1,79 115,98 200 

vO.10.1 - 50 2.677.044,8 2,14 134,56 200 
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Z analýzy tabulky 2.15 lze vyvodit , že model s větš ím p o č t e m epoch dosáhl vět­

šího p růměrného p o č t u zásahů na epizodu, avšak na úkor vysoké z t rá tové hodnoty. 

Tento jev je potvrzen i z grafu četnost í akcí, kde se výrazně preferují pouze 2 akce ze 

44 možných. Tento vzorec naznačuje , že model byl pře t rénován na specifické akce, 

což může omezit jeho schopnost adekvá tně reagovat na různorodé situace. Nicméně 

ani jeden z těch to modelů nepřekonal v tomto ohledu model vO.8.0, k te rý dosáhl 

vyšší účinnost i a stabilnějšího chování při zachování nižší z t rá tové hodnoty. 

V e l i k o s t d á v k y 

Posledním krokem bude tes tování různé velikosti dávky, k t e r á určuje, kolik t rénova-

cích vzorků je použ i to při jednom kroku optimalizace. Nižší hodnoty obvykle zvyšují 

stabilitu učení, za t ímco vyšší hodnoty mohou vést k rychlejší konvergenci, ale t aké 

k větší fluktuaci. Pro tyto účely budu vycházet z verze vO.8.0 jako výchozího bodu 

a budu testovat dávky o velikostech 32 a 64. 

Tab. 2.16: Testování velikosti dávky 

Přezdívka N N 
velikost dávky 

Ztrátová hodnota 
na epizodu 

Počet zásahů 
na epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 

epizod 

vO.11.0 - 32 59,2 1,93 111,4 200 

vO.11.1 - 64 126,3 2,11 120,5 200 

Z analýzy tabulky 2.16 je zřejmé, že model s vyšší velikostí dávky dosáhl většího 

p růměrného p o č t u zásahů na epizodu. Nižší hodnoty dávky obvykle přispívají ke 

s tabi lnějš ímu učení a mohou vést k lepší schopnosti generalizace, což se odráž í i 

na nižší z t rá tové hodno tě . Nicméně ani jeden z těch to modelů nedosáhl výkonnost i 

modelu vO.8.0, k te rý prokázal vyšší účinnost a lepší výkon při učení. 

N a s t a v e n í o d m ě n y 

Dále jsem trénoval model vO.8.0 dalších 1000 epizod, ale nedošlo k vý raznému zlep­

šení výkonu. A n i při tes tování proti 6 nejhorším r o b o t ů m z tabulky 2.3 nebyly po­

zorovány významné změny. Př i analýze problému jsem zjistil, že negat ivní odměny 

mohou nabýva t mnohem nižších hodnot než pozi t ivní , proto jsem modifikoval od­

měny tak, aby byly pozi t ivní odměny p ě t k r á t vyšší. Pro toto nové nas tavení jsem 

upravil model vO.8.0 na verzi v 1.0.0. Hlavní změny zahrnuj í náv ra t k op t imal izá toru 

adam a úp ravu epsilon-greedy strategie: b ě h e m prvních 500 epizod epsilon klesal z 

100% na nulu, a po t é z 50% na nulu. 
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Tab. 2.17: Testování různé odměny 

Přezdívka N N Průměrné pořadí Počet zásahů 
na epizodu 

Skóre tanku 
na epizodu 

Celkem 

epizod 

vO.8.0 8,24 1,54 111,4 1200 

vl.0.0 5,45 6,34 303,8 1000 

Z analýzy tabulky 2.17 je zřejmé, že zvýšení pozi t ivní odměny vedlo k celko­

vému zlepšení modelu. Model vl.0.0 dosáhl nejlepšího p r ů m ě r n é h o pořad í a mezi 

p redprogramovanými tanky se umíst i l lehce nad p růměrem, k te rý je pro 10 t a n k ů 

(1 + 10)/2 = 5, 5. Ve srovnání s předchozími modely se výrazně zlepšil t aké v p o č t u 

zásahů na epizodu, což vedlo k dosažení nejvyššího skóre. 
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3 Výsledky a diskuze 
V rámci práce byla úspěšně provedena optimalizace agenta, k te rý dosahuje 1000 

herních t iků za sekundu. Tento agent je schopen uk láda t informace o aréně do sou­

boru ModelGameData.txt, k te rý slouží jako jeho epizodická paměť. Současně zajiš­

ťuje soketovou komunikaci mezi Java a Python čás tmi , k te ré jsou označeny jako 

RobotTrainAI.java a Robot AI.py. 

Dále byl vytvořen hlavní skript v jazyce Python pro konfiguraci a spouštění 

platformy Robocode pro účely t rénování . Tento skript obsahuje uživatelské rozhraní 

umožňující různé funkce pro práci s neuronovou sítí tanku, včetně ukázky jejich spo­

jené da tabáze . Data o nas tavení p a r a m e t r ů pro modely, stejně jako data z t rénování 

a tes tování , jsou uk l ádána do t ř í oddělených da t abáz í ve složce NNModels, k t e rá ob­

sahuje i s amotné modely neuronových sítí. Podle po t ř eby lze tyto da t abáze spojit a 

zobrazit v pros t ředí PandasGUI, kde je možné provádět další analýzy a manipulace, 

např ík lad vytvářen í různých statistik nebo tvorba vlastních grafů. 

Tento skript m á okolo 2600 ř ádků kódu a obsahuje komentá ře a typovou ano­

taci. B y l kladen důraz na dodržení s t a n d a r d ů P E P , a proto kód neobsahuje žádné 

varování. Trénování p rob íhá p r imárně na grafické ka r t ě a s a m o t n á t rénovací epizoda 

t rvá 7 až 8 sekund. Z toho 3 až 5 sekund zabere nač í tán í knihovny TensorFlow. 

Následně se nač te herní aréna, k t e rá se nas tav í přibl ižně za sekundu. Celá bitva v 

aréně, při nas tavení maximáln í rychlosti, se provede pod sekundu, a nakonec dochází 

k z p ě t n é m u t rénování , k teré t rvá 1 až 2 sekundy. 

Celkem bylo vytvořeno 64 modelů , př ičemž bylo tes továno 13 různých hyperpa-

r a m e t r ů neuronové sítě. Z jejich t rénování a tes tování vzniklo přes 300 grafů, k teré 

jsou uložené ve složce graphs. Nejlepší modely mají označení vO.8.0 a ví.0.0. Tréno­

vání mode lů pomocí D Q N není j ednoduché kvůli složitosti prostoru možných s tavů 

a akcí, k te rý pa t ř í do t ř ídy E X P S P A C E . P redprogramované tanky mohou využívat 

přesně definované funkce, k teré např ík lad umožňují okamži tě zaměř i t kanón na ne­

pří tele. Naše D Q N modely se musí nauči t aproximovat složité ma temat i cké funkce, 

jako jsou goniometrické funkce, aby dosáhly podobné úrovně přesnost i a efektivity. 

A n a l ý z a v ý k o n u m o d e l u vO.8.0 

Př i pozorování p rvn ího z nich, model vykazoval možnost hb i tě se pohybovat s občas­

n ý m zastavením, díky čemuž byl částečně nepředvída te lný pro os t a tn í tanky. Také 

občas vykazoval schopnost vyhnu t í se j edné nebo více střel najednou. Ale jakmile je 

obklíčen vícero tanky, m á prob lém se z tohoto scénáře dostat ven. Kvůli nas tavené 

odměně je zřejmé, že se tank neodnauči l střílet a snaží se tyto akce používat , avšak 

bez možnost i přesného zamíření na pro t ivn íka je těžší některého trefit, ať už na jeho 

ak tuá ln í pozici nebo do predikce. 
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Jeho parametry jsou zobrazeny na obrázku 3.1. Tento model prošel t r én inkem v 

p růběhu 200 epizod, b ě h e m nichž byl systematicky tes tován každých 100 epizod. A 

po té po dalších 1000 epizodách, pro porovnán í s modelem vl.0.0. 

Jak ukazuje graf 3.2, b ě h e m prvních 100 epizod docházelo k p o s t u p n é m u poklesu 

z t rá tové hodnoty a zároveň k n á r ů s t u přesnost i , což naznačuje , že model se zlepšuje 

a učí se. Nicméně ve d ruhé polovině t rén inku , jak je p a t r n é z grafu 3.3, pokles 

z t rá tové hodnoty zpomaluje a dochází k per iodickým výkyvům, za t ímco přesnost 

začíná klesat. Tento vzorec naznačuje , že model se přibližuje svému predikovanému 

l imi tu a začíná se zhoršovat . 

Z grafu 3.4 lze vidět , že model se pohybuje mezi nejhorším a p r ů m ě r n ý m skóre. 

Toto skóre není závislé pouze na pos ledním přeživším, ale t aké na p o č t u zásahů, jak 

je p a t r n é z grafu 3.5. 

Z grafu 3.6 je pa t rné , že model preferuje 6 akcí, př ičemž přev ládá pohyb tanku 

před stř í lením s o táčen ím kanónu v p o m ě r u 68 ku 32. P ř i detailnější analýze vidíme, 

že model nejvíce preferoval samotné otáčení , následované j ízdou dopředu, o táčením 

kanónu a nakonec s třelbou. Nicméně žádná z možných akcí nebyla zcela vyloučena. 

Graf 3.7 zobrazuje nejúspěšnější epizodu tohoto modelu, ve k teré tank dokázal 

zasáhnout os t a tn í tanky p ě t k r á t . Tento úspěch je p a t r n ý z p ř í růs tku energie a faktu, 

že tank přežil až do posledního okamžiku. 

Pokud po rovnáme tento výsledek s modelem vO.1.2, což je předchozí verze sou­

časného modelu, lze j asně vidět dvojnásobné zlepšení p o č t u zásahů na epizodu. 

A n a l ý z a v ý k o n u m o d e l u vl.0.0 

Druhý model byl t rénován na šesti nejhorších predprogramovaných robotech uvede­

ných v tabulce 2.3. P ř i sledování výkonu modelu bylo zaznamenáno výrazné zlepšení 

oproti všem předchozím mode lům. Zvláště se to projevilo v přesnost i s třelby a v cel­

kovém dosaženém skóre. Nicméně vzhledem k d iskré tn ím akcím bylo pa t rné , že tank 

nedokázal střílet ve všech úhlech a občas minul o ma lý kousek cíl. Co se týče pohybu, 

byl oproti předchozí verzi modelu méně akt ivní . P ře s to tento model dosáhl umís těn í 

5,45, což je lehce nad p r ů m ě r e m mezi p redprogramovanými tanky. Z grafu 3.8 je 

pa t rné , že model dosahuje p růměrného skóre mezi p redprogramovanými tanky. 

Analýza grafu 3.9 ukazuje, že model preferuje čtyři akce, př ičemž nejčastěji pou­

žívanou akcí je s t ře lba s o táčen ím kanónu, k t e rá převažuje nad pohybem v p o m ě r u 

63 ku 37. Podrobnějš í ana lýza odhalila, že model nejčastěji používá s t ře lbu bez po­

hybu při síle 2 a 3, a z pohybových akcí preferuje otáčení doprava a s tán í na mís tě . 

Je však důležité poznamenat, že žádná z možných akcí není zcela vyloučena. 

Zajímavá epizoda tohoto modelu je zobrazena na grafu 3.10, kde tank dokázal 

zasáhnout os t a tn í tanky šes tnác tkrá t . Co se týče pořad í , skončil na t ře t í pozici. 
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Př i s rovnání tohoto výsledku s modelem vO.8.0, viz tabulka 2.17, je p a t r n é zlep­

šení ve všech sledovaných kategoriích. P r ů m ě r n é pořad í mezi předprogramovate l -

nými tanky se zlepšilo z 8,24 na 5,45, počet zásahů se zčtyřnásobil a p r ů m ě r n é skóre 

se t éměř t ř ik rá t zvýšilo. 

Parametry N N : 
NN name 
NN nickname 
NN hidden layers 
input mask 
cam m a 
epsilon 

optimizer type 
learning rate 
lo s s function type 
metric type 
epochs 
batch s i z e 
notes 

2024-05-11-23-21-40 
vO.8.0 

[[ó4,leaky_relu,G],[64,leaky_relu,G]] 
False 

0.9 
[1,0,0.01] 

rmsprop 
0.001 

mean_squared_error 
accuracy 

: 
i 

learning rate 

Obr. 3.1: Parametry modelu vO.8.0 

200 

> 
-o o 
N 
CL 
CD 150 

100 

N 
50 

Ztrátová hodnota a přesnost AI tanku 

t\fi'Wi J II I 

11 21 31 41 51 61 
Epizoda 

71 81 91 

-0.3 

-0.2 

-0 .1 

0.0 

Obr. 3.2: Graf z t rá tové hodnoty a přesnost i b ě h e m prvních 100 epizod pro vO.8.0 
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Ztrátová hodnota a přesnost AI tanku 

Ztrátová hodnota 
Přesnost 

h 0.8 

Epizoda 

Obr. 3.3: Graf z t rá tové hodnoty a přesnost i b ě h e m druhých 100 epizod pro vO.8.0 
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Obr. 3.4: Graf získaného skóre pro druhých 100 epizod pro vO.8.0 
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Obr. 3.5: Graf zásahů t a n k ů pro d ruhých 100 epizod pro vO.8.0 
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Obr. 3.6: Graf frekvence akcí pro druhých 100 epizod pro vO.8.0 
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Obr. 3.7: Graf energií t a n k ů pro epizodu 200 pro vO.8.0 
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Obr. 3.8: Graf získaného skóre pro vl.0.0 
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Obr. 3.9: Graf frekvence akcí pro ví.0.0 
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Obr. 3.10: Graf energií t a n k ů pro ví.0.0 
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3.1 Možnosti rozšíření a vylepšení modelu 

Současný stav implementace agenta vyžaduje nač í tán í knihovny TensorFlow před 

každou epizodou, což je efektivnější než v původn í verzi, kde se knihovna musela 

nač í ta t při každém hern ím t iku. Nicméně je zde prostor pro další optimalizaci. Hlavní 

Py thon skript by mohl být přepracován na výpoče tn í stanici pro tanky, což by 

umožnilo načíst knihovnu TensorFlow pouze jednou před spuš těn ím trénování . Toto 

však vyžaduje, aby Py thon část agenta komunikovala jak s Java část í tanku, tak s 

výpoče tn í stanicí . Další možnos t í rozšíření je podpora více mode lů současně, což by 

vyžadovalo práci s více vlákny. 

Pro další zlepšení t rénování by bylo zajímavé zredukovat nebo upravit vs tupn í 

stavy pro neuronovou síť a zkoumat a l te rna t ivn í diskrétní akce z v ý s t u p u sítě. Taktéž 

by bylo zajímavé upravit model tak, aby mís to volby konkré tn í akce voli l strategii 

nebo funkci, bud vlas tn í nebo z p redprogramovaných t anků . Další možnos t í pro 

pokročilé zlepšení výkonu by mohlo být použi t í hierarchické h luboké Q sítě (H-

D Q N ) . Hlavní D Q N by se zaměři la na volbu strategie, jako je např ík lad rozhodnut í , 

zda je vhodnější se pohnout nebo začít střílet , za t ímco d r u h á úroveň obsahující 

několik D Q N by tato s t ra tegická rozhodnu t í realizovala na nižší úrovni . 

Další možnost í pro vylepšení je p ř idán í v las tn ího ovládání tanku pomocí myši a 

klávesnice, což by umožni lo tes tování v duelu a další experimenty s interakcí t anků . 
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Závěr 
Tato práce se zaměřuje na optimalizaci řízení bi tevních robo tů pomocí zpětnovazeb­

ního učení v pros t ředí Robocode. To zahrnuje navržení skriptu využívajícího vhodný 

algoritmus, vytvoření a optimalizaci agenta a na t rénování a otestování modelů , k teré 

jsou následně porovnávány mezi sebou. Kromě toho bylo nezbytné vyřešit problém 

opakovaného volání arény a navrhnout a optimalizovat komunikaci mezi jazyky Java 

a Python, k teré jsou součást í agenta a hlavního t rénovacího skriptu. 

Vzhledem k velikosti s tavového prostoru a množs tv í akcí jsem pro t rénování vy­

bral algoritmus D Q N s epizodickou pamět í . Avšak t rénování mode lů pomocí D Q N 

není j ednoduché kvůli složitosti tohoto prostoru, k te rý spadá do t ř ídy E X P S P A C E . 

P redprogramované tanky mají často k dispozici přesně definované funkce, k te ré j i m 

umožňují okamži tě zaměři t kanón na nepří tele . Naše D Q N modely se musí nau­

čit aproximovat složité ma tema t i cké funkce, např ík lad goniometrické funkce, aby 

dosáhly p o d o b n é úrovně přesnost i a efektivity. 

Během diplomové práce jsem úspěšně optimalizoval komunikaci agenta a provedl 

t rénování a tes tování 64 modelů t anků , př ičemž jsem testoval 13 různých hyperpa-

r a m e t r ů neuronové sítě. Z těchto t r én inků a t e s tů vzniklo více než 300 grafů. Pro 

t rénování těch to modelů jsem vyvinul speciální skript robocode_rl_trainer.py, k te rý 

umožňuje efektivní t rénink. Po každém t rén inku a tes tování je automaticky gene­

rován a uložen graf do adresáře graphs, a z áznam je uk ládán do da t abáze ve složce 

NNModels, kde jsou také uloženy jednot l ivé modely. 

Dále byl vytvořen agent, jehož klíčové části jsou obsaženy v souborech RobotTra-

inAI.java a RobotAI.py. P r v n í z nich umožňuje uk ládán í s tavů a akcí do epizodické 

pamět i , k t e rá je zaznamenávána v t ex tovém souboru ModelGameData.txt. Druhý 

soubor slouží k vyhodnocování akcí na základě stavového vstupu nač teného modelu. 

Pro zvýraznění mého tanku mezi os ta tn ími jsem provedl úp ravu jeho radaru, k terý 

nyní bl iká pos tupně ve všech barvách. Dále byly provedeny optimalizace ve skriptu 

RobocodeRunner.java, k te rý spoušt í arénu a umožňuje nas tavení různých p a r a m e t r ů 

p ros t ředn ic tv ím konfiguračních souborů umís těných ve složce config. 

Ze všech zkoumaných mode lů t a n k ů vynikly dva modely s označením vO.8.0 a 

vl.0.0, k te ré dosáhli nejvyššího p růměrného p o č t u zásahů na epizodu ve srovnání 

s os ta tn ími modely. P ř i pozorování p rvn ího z nich bylo zjištěno, že model proje­

vuje schopnost rychle se pohybovat s občasným zas tavením, což ho činí částečně 

nepředv ída te lným pro os t a tn í tanky. Také občas vykazoval schopnost vyhýba t se 

j edné nebo více s t ře lám současně. Nicméně, když je obklíčen několika soupeři , m á 

problém se z tohoto scénáře vymanit. I přestože tank nestří l í tak často jako se po­

hybuje, zdá se, že se to zcela neodnauči l , a je zřejmé, že se snaží tyto akce používat . 

Avšak bez možnost i přesného zamíření na pro t ivn íka je těžší něk te rého zasáhnout , 
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ať už na jeho ak tuá ln í pozici nebo do predikce. V nejlepší epizodě dokázal rozdat 5 

zásahů, viz graf 3.7. 

Druhý model by l t rénován na základě chování šesti nejhorších predprogramo­

vaných robo tů uvedených v tabulce 2.3. P ř i sledování výkonu tohoto modelu bylo 

zaznamenáno výrazné zlepšení oproti všem předchozím mode lům, zejména v přes­

nosti s třelby a v celkovém dosaženém skóre. Nicméně kvůli d i skré tn ím akcím, k teré 

se získávají z D Q N , bylo pa t rné , že tank nedokázal střílet ve všech úhlech a ob­

čas minul cíl o ma lý kousek. Co se týče pohybu, byl oproti předchozí verzi modelu 

méně akt ivní . P ře s to tento model dosáhl umís těn í 5,45, což je lehce nad p r ů m ě r e m 

mezi p redprogramovanými tanky. Z grafu 3.8 je p a t r n é , že model dosahuje p růměr ­

ného skóre mezi p redprogramovanými tanky a v nejlepší epizodě dokázal rozdat 16 

zásahů, viz graf 3.10. 

Veškerý kód a vývojová dokumentace jsou k dispozici v repozi tář i na pla t formě 

Gi tHub : https://github.com/wenca611/Diplomova-Prace. Repoz i tá ř obsahuje jak 

zdrojový kód, tak i na t rénované modely a grafy, k teré byly vytvořeny b ě h e m práce. 

Z důvodu omezeného rozsahu příloh však nebyly p ř ímo začleněny do pří lohy k t é to 

práci , s výjimkou nejlepších modelů . 

P ř i vývoji epizodické D Q N jsem se inspiroval kódem popisujícím D Q N na hře 

had, k t e rý naleznete na následujícím odkazu: https:/ /github.com/Jaswar/Snake- 

CNN-Deep-Q-Learning. 

Výhodou mého programu je využi t í G P U pro zpě tné t rénování modelu, což vedlo 

k někol ikanásobnému zrychlení procesu t rénování . Jeden t réninkový cyklus, k terý 

zahrnuje několik stovek až tisíců s tavů a akcí, spolu s nač t en ím knihoven, spuš tě­

n ím arény a z p ě t n ý m učením, t rvá pouze 7 až 8 sekund. Dále nab íz ím uživatelské 

pros t ředí s da t abáz í neuronových sítí, k teré usnadňuje práci s modely a umožňuje 

snadné vytváření jejich grafů. 

Tato práce otevírá cestu pro další rozvoj a zdokonalení mode lů t anků . Možnost i 

pro budoucí práci jsou široké a mohou vést k ješ tě lepším výsledkům. Jeden po­

tenciální směr je přechod od predikce diskrétních akcí k s t ra tegickému rozhodování . 

T í m by tank získal schopnost vybí ra t z různých strategi í , jako je přesné zamíření 

na pro t ivn íka a nás ledné vystřelení nebo definovaný úhyb . Tato inovace by mohla 

významně zvýšit efektivitu tanku v boji a př inést nové perspektivy do oblasti řízení 

bi tevních robo tů . 
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Seznam symbolů a zkratek 
a Velikost kroku 

7 Diskontní faktor 

O Velká O notace - prostorová složitost algoritmu 

r ť O d m ě n a z ískaná za provedení akce at ve stavu st 

C P U Cent rá ln í procesorová jednotka - Central Processing Uni t 

C U D A J e d n o t n á architektura pro výpoč ty na zařízení - Compute Unified 

Device Architecture 

c u D N N Knihovna pro h luboké neuronové sítě na zařízení s architekturou 

C U D A - C U D A Deep Neural Network library 

D D D Q N Dvoj i tá zdvojená h luboká Q síť - Double Dueling Deep Q Network 

D D Q N Dvoj i tá h luboká Q síť - Double Deep Q Network 

D N N H luboká neuronová síť - Deep Neural Network 

D Q N H luboká Q síť - Deep Q Network 

D S P A C E Determinis t ický prostor - Deterministic Space 

D T I M E Determinis t ický čas - Deterministic Time 

E M D Q N H luboká Q síť s epizodickou p a m ě t í - Episodic Memory Deep Q 

Network 

E X P S P A C E Exponenciá ln í prostor - Exponential Space 

E X P T I M E Exponenciá ln í čas - Exponential Time 

F A Q Čas to kladené o tázky - Frequently Asked Questions 

G P U Grafický procesor - Graphics Processing Uni t 

G U I Grafické uživatelské rozhran í - Graphical User Interface 

H - D Q N Hierarchická h luboká Q síť - Hierarchical Deep Q Network 

I B M International Business Machines Corporation 

I D E Vývojové pros t řed í - Integrated Development Environment 

64 



J D K Java vývojový balík - Java Development K i t 

L Logar i tmický prostor - Logarithmic Space 

L U T Vyhledávací tabulka - Look-Up Table 

M A E S t řední absolu tn í chyba - Mean absolute error 

M L Strojové učení - Machine Learning 

M S E S t řední kvadra t ická chyba - Mean squared error 

N E X P S P A C E Nedeterminis t ický exponenciá lní prostor - Nondeterministic 

Exponential Space 

N E X P T I M E Nedeterminis t ický exponenciá lní čas - Nondeterministic 

Exponential Time 

N L Nedeterminis t ický logari tmický prostor - Nondeterministic 

Logarithmic Space 

N P Nedeterminis t ický polynomiální čas - Nondeterministic Polynomial 

Time 

N P S P A C E Nedeterminis t ický polynomiální prostor - Nondeterministic 

Polynomial Space 

N S P A C E Nedeterminis t ický prostor - Nondeterministic Space 

N T I M E Nedeterminis t ický čas - Nondeterministic Time 

P Polynomiáln í čas - Polynomial Time 

P E P Návrhy na vylepšení Pythonu - Python Enhancement Proposal 

P S P A C E Polynomiáln í prostor - Polynomial Space 

R e L U Usměrňovač (rampa) - Rectified Linear Uni t 

R L Zpětnovazební učení - Reinforcement Learning 

S A R S A S tav-Akce-Odměna-Stav-Akce - State-Action-Reward-State-Action 

SL Supervizované učení - Supervised Learning 

S T D E R R S t a n d a r d n í chybový výs tup - Standard Error 

S T D I N S t a n d a r d n í vstup - Standard Input 
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S T D O U T S t a n d a r d n í výs tup - Standard Output 

T C P / I P Přenosový kontrolní p ro toko l / In t e rne tový protokol - Transmission 

Control Protocol/Internet Protocol 

T P S Počet herních t iků za v te ř inu - Tick per second 

T D Učení s časovým rozdílem - Temporal-Difference learning 

U L Nesupervizované učení - Unsupervised Learning 

V P N V i r tuá ln í pr ivá tn í síť - V i r tua l Private Network 
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Seznam příloh 

A V o l á n í programu 

B Obsah e l e k t r o n i c k é p ř í l o h y 



A Volání programu 
Je p o t ř e b a mí t nainstalovanou Javu ve verzi I B M J D K 1.8 a Py thon ve verzi 3.10. 

Dále je doporučeno používat P y C h a r m a IntelliJ, avšak není to podmínku . 

Hra se dá spouš tě t ze 2 různých mís t . V př ípadě spuštění z RobocodeRunner.java 

v Java se spus t í Robocode spouštěč . Pro variantu s T C P / I P př ipojení t a n k ů je po­

t ř e b a nastavit v configu jednot l ivé ip adresy t anků , a pak je p o t ř e b a prvně zapnout 

tanky Studenti.java a pak server RobocodeRunner.java. Takhle jde kombinovat stu­

dentské tanky s au tonomními roboty. 

Další možnost je spuštění robocode_rl_trainer.py v python, k te rý slouží pro t ré­

nování robota. P ř e d spuš těn ím je ale p o t ř e b a zjistit si z IntelliJ nebo Eclipse příkaz, 

k te rý spoušt í celou platformu Robocode a opravit jej v Python kódu ve t ř ídě Ro-

bocodeRunner. Pozor, pokud se změní něco v kódu RobocodeRunner.java, tak se to 

neprojeví př i spouš tění z Pythonu, dokud se to znovu nespus t í v I D E . Kvůli tomu 

byly některé nas tavění v y n d á n y z RobocodeRunner.java bokem do configu, aby se 

daly přenas tav i t z Pythonu. P ř e d spuš těn ím je p o t ř e b a mí t nastavenou cestu k Java 

kn ihovnám pro Robocode, toto nas tavení je popsáno v souboru REDME.md ve 

složce RoboCode. 

Celkem se dá nastavit 34 proměnných . T y nej důležitější jsou nas tavění př idání 

t a n k ů (i podle indexu), velikosti mapy, p o č t u kol, z a p n u t í / v y p n u t í G U I , nas tavení 

zvuku, viditelnost explozí apod. 
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B Obsah elektronické prílohy 
Pro spuš tění zpětnovazebního t rénování slouží program robocode_data_analyzer.py. 

Pokud chybí některé knihovny, tak stačí spustit install_requirements.py, k te rý s t áhne 

všechny knihovny z requirements.txt nebo zavolat př íkaz pip install -r requirements.txt, 

/ kořenový adresář: RoboCodeProject 
_ doc text semestrální práce 

L xpastu02_semestralni_prace.pdf 
_ graphs grafy modelů po trénování a testování - pdf 
I  
RoboCode platforma RoboCode 
L obsah složky v i z niže 

_ . gi t ignore odstranění nadbytečných souborů 
_ install_requirements .py skript pro instalaci knihoven z requirements.txt 
_README.md informace o projektu 
.requirements.txt instalační požadavky 
robocode_rl_trainer .py skript pro výcvik R L 
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RoboCode platforma RoboCode 
conf i g konfigurační data 

compiler .properties konfigurace kompilace 
_ game .properties konfigurace hry 
_ robo code. properties konfigurace platformy 
.window.properties konfigurace velikosti oken 

. l i b r a r i e s knihovny pro hru RoboCode 

.manual Image s manuální obrázky 

.NNModels databáze a modely neuronových sítí 

robots roboti 
sample třídy robotů 

src zdrojové soubory projektu 
cz/vutbr/feec/robocode 

battle 
BattleObserver. java bojový pozorovatel 
RobocodeRunner. java spuštění platformy Robocode (server) 
_ Student 1. j ava studentský tankl (klient) 

data zpracovaní dat 
ProcessedBattleData. java zpracovaná data zápasu 
ProcessedBulletData. java zpracovaná data střely 
ProcessedTankData. java zpracovaná data tanku 

protocol definice paketů 
_ RobocodePacket .java paket 
_ RobocodeRequest. j ava požadavek 
RobocodeResponse. j ava odpověd 

socket implementace serveru a klienta 
AgentCommunicator . j a v a . . . . komunikace mezi agentem a serverem 

_SocketsHolder.java správa soketů 
_TCPClientSocket. java implementace klienta soketu 
_TCPServerSocket. java implementace serveru soketu 

studentRobot studenští roboti 
Robot AI. py robot s neuronovou sítí pro EMDQN 

sample autonomní roboti 
_ RobotClient. j ava klientský tank 
_ RobotTrainAI .java trénovací tank v pythonu 

test/cz/vutbr/f eec/robocode/protocol testování T C P / I P protokolu 
_TestRequest. java testování požadavku 
_ TestResponse. j ava testování odpovědi 

.gitignore odstranění nadbytečných souborů 
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ModelGameData.txt epizodická paměť 
pom.xml Maven konfigurace projektu 
README.md informace o platformě RoboCode 
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