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NEURONOVE SITE A EVOLUCNI
ALGORITMY PRO VIDEOHRY

ABSTRAKT

V této diplomové praci se zabyvam vyuzitim evolu¢nich algo-
ritmd pro trénovani umélé inteligence v simulovaném zavod-
nim prostfedi. K natrénovani modelu jsem pouzil algoritmus
NEAT, ktery ma nékolik zasadnich vyhod pfed standardni-
mi modernimi feSenimi. Jako simulované prostiedi vyuzivam
TORCS, coz je open-source zavodni simulator s podporou pro
trénovani neuronovych siti. Vytvofil jsem skript, ktery s pro-
stfedim komunikuje pomoci protokolu TCP a aplikuje algorit-
mus NEAT pro trénink modelu. Vyhotovil jsem experimental-
ni analyzu, kde zji$tuji optimalni konfiguraci pro trénovani na
omezené mnoziné zavodnich trati s dlirazem na schopnost
se adaptovat na neznamé traté. Natrénoval jsem dva mode-
ly na zakladé nejlepsi konfigurace podle analyzy a porovnal
vysledky s ostatnimi pracemi. Prvni model je specializovan
na spolehlivost a druhy na rychlost. Natrénované modely na
vétsiné trati konkuruji modeldm dostupnych pfimo v simula-
toru TORCS a dosahuji nadprimérnych vysledkl mezi stu-
dentskymi pracemi zabyvajicimi se stejnym tématem.

Klicova slova: NEAT, TORCS, uméla inteligence, strojové
uceni, neuronove sité, evoluc¢ni algoritmy, videohry



NEURAL NETWORKS AND
EVOLUTIONARY ALGORITHMS
FOR VIDEO GAME

ABSTRACT

In this thesis, | am dealing with creating artificial intelligence
in a simulated environment using genetic algorithms. | chose
the NEAT algorithm, which has several significant advantages
over regular solutions when dealing with training an artificial
intelligence model. | am using TORCS for simulating the en-
vironment, which is an open-source racing simulator suppor-
ting the training of neural networks. | created a Python script
for communication with TORCS and to manage the process
of training using the NEAT algorithm. | tested and analyzed
multiple configurations, seeking the optimal configuration for
training on a limited number of learning tracks while striving
to achieve the best results on tracks that the model didn't
train on. | trained two the final models according to the best-
-found configuration and compared them with other models
used in TORCS and in other theses. The results obtained are
on par with TORCS models and perform above average when
compared with other theses.

Keywords: NEAT, TORCS, artificial intelligence, machine
learning, neural networks, genetic algorithms, video games
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Svét technologie je nyni ponofen do éry umélé inteligence (Al) a strojo-
vého uceni. Ze vSech stran se nas snazi pohltit fascinuijici pfisliby témér neo-
mezenych moznosti, jez tyto technologie nabizeji. ACkoli se témto oblastem
vénuje obrovské mnozstvi vyzkumu, stale existuji oblasti, které jsou teprve
na prahu svého objevu. Jednou z téchto oblasti je pouziti Al v kontextu si-
mulovanych automobilovych zavodU. Ve své diplomové praci zkoumam tuto
oblast, konkrétné v prostfedi hry The Open Racing Car Simulator (TORCS).

TORCS je unikatni v tom, Ze je otevieny, flexibilni a poskytuje realistic-
ké prostiedi pro simulaci automobilovych zavodd. Diky témto viastnostem
predstavuje idealni platformu pro vyvoj a testovani Al fidi¢skych strategii.
Tato platforma tedy pfimo vyzyva k tvorbé Al, které dokaze navigovat po
slozitych tratich, reagovat na ne¢ekané situace a soupefit s ostatnimi fidici.

V ramci této studie se soustfedim na aplikaci algoritmu Neuro-Evoluti-
on of Augmenting Topologies (NEAT), metody, ktera je sice malo vyuzivana,
ale nabizi obrovsky potencial pro vyvoj a u¢eni neuronovych siti v zavodnim
prostfedi. KliCovou vyhodou NEAT je, ze nepotiebuje pfedem stanovenou
strukturu sité, ale naopak poskytuje siti prostor k vlastni evoluci a adaptaci
struktury pro feSeni konkrétniho problému.

Cilem této prace je zjistit, jak efektivné mize byt NEAT aplikovan v kon-
textu Al pro hru TORCS, navrhnout a implementovat systéem, ktery vyuziva
NEAT k tréninku Al, a vyhodnotit jeho vykonnost a efektivitu. Tato prace ob-
sahuje zajimavé poznatky a informace ziskané béhem trénovani a mize se
stat stavebnim blokem pro dalSi pokrok v této fascinujici oblasti.
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Umeéla inteligence (Al) predstavuje klicovou soucast Siroké skaly aplikaci,
véetné videoher, rozpoznavani obrazu a fedi, vyhledavacl a mnoha dalsich.
Tento termin se vztahuje na systémy, které napodobuiji lidskou inteligenci
a mohou byt chapany jako "myslenkova sila vytvorena ¢lovékem”. Na rozdil
od pfedem naprogramovanych systémi se uméla inteligence opira o algo-
ritmy strojového uceni, jako jsou napfiklad NEAT, posilované uceni (reinfor-
cement learning) nebo hluboké uceni (deep learning).

Tyto algoritmy umoznuji Al systémdm provadét odhady a predpovédi za-
lozené na historickych datech. Aby tyto systémy fungovaly spravné a dosa-
hovaly pfesnych vysledkd, je nezbytné poskytnout jim velké mnoZstvi tréno-
vacich dat, ze kterych mohou vytvofit efektivni rozhodovaci modely.

Algoritmy strojového uceni jsou schopné ucit se z historickych dat
a adaptovat se na zakladé téchto informaci. Jejich u€innost zavisi na dostup-
nosti trénovacich dat a jsou obvykle nejucinngjsi v feSeni specializovanych
Uloh, jako je naptiklad rozpoznavani obrazd z omezeného poétu moznosti.[1]

V dnesni dobé se uméla inteligence stala béznou soucéasti vétsiny video-
her. Jeji prezentace se mize lidit - od interakci s nehratelnymi postavami
(NPC) po pocitatem fizené hratelné postavy. Pfistup k designu a implemen-
taci Al se lisi v zavislosti na jeho Ucelu a slozitosti. V pfipadé dialogl s NPC
se Casto pouziva jednoduchy model rozhodovaciho stromu. Av§ak tento pfi-
pouze jednou z mnoha soucasti komplexniho feSeni Al.

Al dosahuje optimalnich vysledkl pfi rozhodovani v uzavieném systému
situaci, kde vSechny mozné scénare jsou znamy prfedem. Typickym pfikla-
dem je Sach, kde ma kazda figura omezeny pocet moznych taht, pravidla
jsou pevné stanovena a herni strategie je dobfe definovana. Pro idealni vyu-
Ziti Al ve hie Sachl je postadujici robustni stavovy automat, ktery mlze zahr-
nout vSechny mozné scénare. Nicméné existuji situace, kdy takovy strojovy
automat nemUZe poskytnout optimalini FeSeni. Stavové automaty se nehodi
pro pfipady s proménlivymi faktory, které nejsou pfedem znameé. Napriklad,
pokud bychom chtéli navrhnout Al pro fizeni vozidla na neznamé trati, stavo-
vy automat by vyzadoval pokryti vSech moznych scénari v editoru trati, coz
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je vétSinou neproveditelné. Alternativou by bylo vytvofit aproximaci a doufat,
Ze nevznikne situace, kterou jsme nepfredvidali.

Pro feSeni takovychto uloh s proménlivymi faktory se ¢asto vyuzivaji neu-
ronove sité. Tyto sité nabizeji aproximaci fesSeni, ktera se vSak nezaklada na
analytickém pfistupu, ale na metodé pokus-omyl fizené specifickou meto-
dologii. Na rozdil od rigidnich stavovych automatd, neuronové sité nemohou
vzdy poskytnout nejlepsi feSeni. Vyhoda neuronovych siti spociva v jejich
schopnosti ucit se a adaptovat se na zakladé zkuSenosti. Tento adaptivni
proces uceni je mozny diky velkému mnozstvi trénovacich dat, ktera jsou
pouzita pro ,trénink” sit&. Cim vétsi je mnozstvi a kvalita t&chto dat, tim lépe
je schopna sit pfizplsobit své rozhodovaci procesy a dosahnout vysledkd
blizkych idedInimu rfeseni. [2]

Historie

Jednim z prvnich vyuziti Al pro hrani videoher bylo v roce 1951 do ma-
tematické strategické hry zvané Nim. Ve hfe se stfidaji dva hraci a odebiraji
objekty z bali¢kl. Obvykle hra skondila vitézstvim Al.[19]

Kolem roku 1990 se Castéji zaCaly objevovat modernéjsi metody pro fizeni
umeélé inteligence jako jsou napfiklad koncové stavové automaty.[19]

Prvni zavodni hra s pocitatem Fizenymi protivniky byla v roce 1982 hra
Pole Position od japonské spolec¢nosti Namco. Hrac zde Fidil formuli na okru-
hu s protihraci v pseudo 3D grafice. DalSi zavodni hry, které vyuzivaly prvky
Al byly napfiklad Super Mario Kart z roku 1992 nebo Driver z roku 1998.[2]

Al na pocatku feSila dva hlavni problémy. Ovladani vozidla a hledani nej-
lepsSi trasy. V klasickych zavodnich hrach se problém optimalni trasy fesil
pomoci zavodnich stop (Racing lines). Kazda trasa méla nékolik preddefino-
vanych stop, které Al napodobovalo. Hlavni vyhodou téchto stop byla jedno-
duchost a rychlost implementace, avSak pohyb po stopach nevypadal pfilis
realisticky.[2]

V zavodnich hrach s otevienym svétem nebylo mozné vyuzit zavodnich
stop a tedy bylo nutné najit alternativu. Tady se uméla inteligence zavodnich
her inspirovala strategickymi hrami a vyuzivala podobné metody pro hledani
optimalni cesty.[2]
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Neuronova sit je vypocetni model, jehoz koncept je inspirovan strukturou
a funkci neuron(l a nervovych siti Zivych organismd. Neuronova sit se sklada
z jednotlivych neuronl propojenych navzajem synaptickymi vahami. Kazd3
neuronova sit obsahuje vstupni vrstvu, ktera zpracovava vstupni data, néko-
lik skrytych vrstev, které jsou zodpovédné za rozhodovaci proces, a vystupni
vrstvu, ktera generuje vysledky modelu.

V pfipadé, Ze neuronova sit obsahuje pouze jednu skrytou vrstvu, je tato
vrstva nazyvana vrstva perceptrond. Perceptron je zakladni prvek umélych
neuronovych siti, ktery generuje vystup na zakladé dvou logickych urovni
(0 nebo 1). Hlavnim omezenim perceptronu je jeho schopnost ucit se pouze

vvvvvv

a nelinedrni problémy.[3]

Vstupy
X 1 Vahy
Vnitfni potencial neuronu
X2
Vystup
X3 o(§) >y
- Aktivaéni pfenosova funkce
Xxn h

Prah

Obrazek 2.1: Model neuronu

Pro feSeni komplexngjsich uloh pomoci neuronovych siti je tfeba pridat
vice skrytych vrstev neurond za sebou tak, Ze vystup z pfedchozi vrstvy
je pfipojen jako vstup do nasledujici vrstvy. Témto propojenim mezi dvéma
neurony fikame vazana synapticka spojeni. Kazdé spojeni mezi neurony ma
svou vahu, dynamicky koeficient, ktery je zavisly na dllezitosti informace ve
spojeni pro feSeni problému.

Na obrazku 2.1 Ize vidét model neuronu. Vstupy z; az x, hasobené jejich
vahovymi koeficienty w, az w, se slu€uji pomoci agregacni funkce ¢. Pokud
hodnota pfesahne minimalni hodnotu prahu /, neuron se stane aktivnim a vy-
stup agregacni funkce vlozi do bloku aktiva¢ni funkce, ktera nasledné urcuje
vystup neuronu.

Agregacni funkce neuronu udava zplsob, jakym se zpracovavaji vstup-
ni hodnoty. Nej¢astéji se jedna o nékterou z matematickych funkci suma,
produkt, minimum, maximum a primér. Pro pfipad zvoleni agregacéni funkce
suma lze vystup agregacni funkce zapsat matematicky jako:

=21 zw; —h
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kde z; pfedstavuje vstupni hodnotu, w; pfedstavuje vahovy koeficient an
je pocet vstupnich hodnot.

Bias (posunuti) neuronu h oznacuje minimalni hodnotu pro aktivaci neu-
ronu. Casto se bias modeluje jako vstup s pevnou hodnotou 1 a promé&nnou
hodnotou vahového koeficientu. Tento zpUlsob zajistuje, Ze aktivace neuronu
se trénuje spolu s neuronovou siti.[4]

Aktivaéni funkce ur€uje finalni Upravu vystupu neuronu a ovliviiuje jeho
aktivaci. Jejim Ukolem je zohlednit nej¢astéjsi spravné vystupy a pfizplsobit
je tak, aby mély nejvyssi pfitomnost na vystupu. Napfiklad funkce hyperbo-
lického tangensu (tanh) je témér linearni pro hodnoty v intervalu 0 az 0,5, za-
timco hodnoty vétsi nez 0,5 jsou znaéné zmensené. Timto zplsobem funk-
ce redukuje ¢etnost vystupl s vysokou hodnotou. Aktivaéni funkce zaroven
udrzuje hodnotu vystupu v povoleném intervalu, nej¢astéji mezi hodnotami
Oalnebo-1an

Pfiklady bézné pouzivanych aktivacnich funkci zahrnuji sigmoidni funk-
ci, ReLU (Rectified Linear Unit) a softmax. Vybér aktivaéni funkce zavisi na
konkrétnich potfebach a cilech daného neuronového modelu.

- tanh 2o sigmoid
1.5 A 1.5 4
1.0 4 1.0 4
os | . _J—
0.0 - 0.0 1
-05 -0.5
-1.0 4 _1.04
-1.5 4 _1.54
=-2.0 T T T =2.0 T T T
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
- relu 2o identity
1.5 A 1.5 4
1.0 4 1.0 4
0.5 A 0.5 4
0.0 0.0
—0.5 + -0.5
—=1.0 —-1.0 4
—-1.5 A _1.54
-2.0 T T T -2.0

Obrazek 2.2: grafy nej¢astéjsich aktivacnich funkci
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Existuje mnoho typd neuronovych siti, které se li§i svou architekturou,
principy uceni a Uc¢elem pouziti. Nékteré z nejbéznéjsich typl neuronovych
siti zahrnuji:

Jednovrstvé a vicevrstvé perceptronové sité

Linearni model jednovrstvého perceptronu pfedstavuje jeden z nejjed-
nodussich modell neuronové sité. Skldda se z vstupni vrstvy, vrstvy per-
ceptronl a vystupni vrstvy. Perceptron umozriuje separovat data do dvou
tfid klasifikace pomoci linearniho rozhodovaciho prahu.

Ve, vewvys

perceptron. Obsahuje vice vrstev perceptronl, kde veskeré neurony jsou
propojeny vazbou, coz znamena, Ze se jedna o plné propojenou sit. MLP
klasifikaci dat. Jelikoz je model pomérné komplexni, je také naro¢ny na
udrzbu a vypocetni zdroje pfi trénovani. Pro efektivni trénovani MLP se
Casto pouziva algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation), ktery
minimalizuje chybovou funkci a optimalizuje vahy mezi vrstvami. [5]

Dopredné neuronové sité

V dopfednych neuronovych sitich jsou veSkeré vazby mezi neurony ori-
entovany ve sméru od vstupu k vystupu. Nepfitomnost zpétné vazby zna-
mena, Ze vystup zavisi pouze na soucasnych vstupnich hodnotach. Ackoli
dopfedné neuronoveé sité mohou obsahovat vice skrytych vrstev, patfi mezi
jednodussi typy neuronovych siti.

Dopredné neuronové sité vykazuji lepsi vysledky nez nékteré zakladni
algoritmy strojového uceni. NejCastéji se pouzivaji modely s jednou nebo
dvéma skrytymi vrstvami, ty avSak nedosahuji urovné vykonnosti hlubokych
neuronovych siti. Hlubokou neuronovou siti se oznacuje model s vice nez
dvéma skrytymi vrstvami. Pro tyto modely se pouzivaji sofistikovangjsi
techniky pro zpracovani dat, napfiklad konvoluéni nebo rekurentni vrstvy.
jako je rozpoznavani obrazu, zpracovani pfirozeného jazyka nebo hrani her,
avsak jejich trénink vyzaduje mnohem vétsi mnozstvi dat.[5]

Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) predstavuji velmi silny nastroj pro zpra-
covani sekvenci dat. V jejich modelu se objevuji zpétné vazby, které spojuji
vystupy neurond s jejich vstupy, coz vytvaii smycky. V rekurentnich neurono-
vych sitich se k vstupnim hodnotam pfidavaji také hodnoty minulych vystu-
pUd, coz umoziiuje modelu kombinovat data a ziskat mnohem vétsi mnozstvi
unikatnich situaci nez u dopfednych neuronovych siti.
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Zpétna vazba pfidava modelu schopnost paméti, coz z néj &ini vhodny
nastroj pro Ulohy, kde je kontext dllezity, jako napfiklad rozpoznavani textu.
Rekurentni neuronova sit si tak mlze pamatovat kontext textu a pfipadné
upravit vystup podle néj. RNN se Uspésné pouzivaji také v oblastech jako
je rozpoznavani feci, strojovy preklad nebo generovani textu, kde hraje roli
sledovani ¢asovych zavislosti mezi jednotlivymi prvky v sekvenci.[6]

Pfestoze neuronové sité pfinaseji mnoho vyhod, maji také své nevyho-
dy. Jsou Casto povazovany za “Cerné skfiné”, coz znesnadnuje pochopeni
a prizplsobovani jejich chovani. VyZaduji také velké mnozstvi trénovacich
dat, coz mlze byt naro¢né na ziskani a zpracovani. Navic, trénovani hlubo-
kych neuronovych siti pomoci oznacenych dat (uéeni s ucitelem) mlze byt
problematické v pfipadech, kdy jsou nékteré typy dat opomenuty, coz vede
k trvalym chybam v modelu.

Na druhou stranu, uceni bez ucitele umoznuje snadnéjsi ziskavani dat,
protoze Ize pouzit jakakoliv data spravného typu. Nicméné, tento zplsob
u€eni ma nizsi pfesnost informace, protoze model si musi sam setfidit data
do skupin, které se mohou liSit od skupin navrzenych ¢lovékem. Interpretace
vysledkl modelu mdze byt také naro¢na.

Pfes tyto nevyhody se neuronové sité stale dale rozvijeji a pfinaseji nové
moznosti v oblasti umélé inteligence. Vyzkum v této oblasti neustale hle-
da zpUlsoby, jak zlepsit jejich efektivitu, pfesnost a snadno pouzitelnost, coz
umoznuje jejich Sirsi uplatnéni v rliznych primyslovych odvétvich a védec-
kych oblastech.[5]
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Neuronové sité mohou byt trénovany rlznymi zpUsoby, které se liSi ve
zpUsobu, jakym jsou pouzita trénovaci data a jak je hodnocena efektivita
uceni. Mezi tyto metody patfi supervised learning, unsupervised learning,
reinforced learning a evolucni algoritmy.

Supervised learning

Pfi vyuziti supervised learning jsou trénovaci data oznacena spravnymi
vysledky, coz implikuje, ze pro kazdy vstupni vzor existuje odpovidajici vy-
stup. Hlavni ulohou algoritmu je objevit funkci, ktera nejvice odpovida zobra-
zeni vstupnich dat na odpovidajici vystupy. Tato metoda je ¢asto vyuzivana
v ulohach klasifikace a regrese.

Pfi trénovani Al ve videohrach se supervised learning obvykle nevyuziva
nebo vyuziva pouze jako soucast hlavniho trénovaciho algoritmu. Supervised
learning umozZiuje snadné uceni, ale shromazdovani dostate€¢ného mnozstvi
oznacéenych dat mlze byt naroéné. [7]

Unsupervised learning

Na rozdil od supervised learning, unsupervised learning pracuje s neo-
znaCenymi daty, coz znamena, Ze pro vstupni vzory nejsou k dispozici zad-
né vystupni hodnoty. Ukolem algoritmu je identifikovat strukturu nebo vzory
v téchto datech bez predchozi znalosti o¢ekavanych vysledkl. Tento pfistup
se vyuziva primarné v ulohach shlukovani (clustering) a redukce dimenzio-
nality.

Unsupervised learning se obvykle nepouziva samostatné pro trénovani
Al ve videohrach. Pro trénovani neuronovych siti v prostfedi s definovanymi
pravidly a moznosti pfistupu k libovolnym datlim je tento pfistup neefektivni
a vyhodnéjsi je vyuziti reinforced learning.

Ackoliv je pro unsupervised learning jednodussi shromazdit trénovaci da-
ta, protoZze nemusi byt oznacovana, trénovani je obecné méné efektivni.[7]

Reinforced learning

Reinforced learning modeluje chovani agenta v daném prostfedi a hodnoti
akce, které vykona. Oproti hodnoceni spravnosti jednotlivych vstupl je tento
pFistup zaméren na efektivitu prlchodu prostifedim. Reinforced learning je
vhodny a nej¢astéji vyuzivany druh algoritmu pro trénovani neuronovych siti
v aplikacich umélé inteligence ve videohrach.

Existuje fada algoritm(, které spadaji do kategorie reinforced learning.
Jako pfiklad Ize uvést algoritmus Deep Q-Learning, ktery prostfedi rozdéli
na nékolik oblasti, mezi kterymi pfechazi dostupnymi akcemi. Kazda akce
je pfi svém provedeni hodnocena a toto hodnoceni je pfi¢teno k celkovému
skore dané instance modelu. Hodnoceni mize byt jak kladné, tak zaporné.

Po prochazeni prostfedim je hodnoceni modelu zaznamenano a nasleduje
Uprava jak samotného modelu neuronove sité, tak prostiedi, které je mode-
lovano. Timto zplsobem se postupné zlepsuje vykonnost modelu v daném
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prostfedi.[1]

Evoluéni algoritmy

Evoluc¢nialgoritmy pfedstavuji specificky pfistup k trénovani neuronovych
siti, inspirovany evolu¢nimi procesy. Tyto algoritmy generuji populaci jedin-
cl, ktera reprezentuje rizné konfigurace neuronové sité. Vhodni jedinci jsou
vybrani na zakladé hodnoceni jejich vykonnosti a pomoci mutaci a kfizeni
téchto jedincl se vytvareji nové moznosti nastaveni neuronové sité.

Evoluéni algoritmy se v mnoha ohledech podobaji reinforced learning,
i kdyz hodnoceni a Upravy modelu probihaji odliSné. Oproti reinforced lear-
ning, evolu¢ni algoritmy jsou zalozené na statistickém pfistupu. Stejné ja-
ko v reinforced learning, model prochazi prostfedim a shromazduje skore,
avs$ak nikoliv na zakladé individudlnich akci modelu, ale na zdkladé koned&-
ného stavu. Nahromadéné skore je zaznamenano a po ukoncéeni generace
se na zakladé skore provadi kfizeni a generuje se nova populace.

Pro trénovani Al do hry TORCS je nejvhodnégjsi reinforced learning a evo-
luéni algoritmy. Evoluéni algoritmy jsou v oblasti videoher méné prozkouma-
né, ale maji vyhodu v tom, Ze nepotfebuji mapovat prostfedi, coz je pro hru
TORCS komplikace. Z tohoto dlivodu jsem se rozhodl pro feSeni této Ulohy
pomoci evolué¢nich algoritm0. [9]

Priklady evoluénich algoritmu:
o NEAT
« diferencialni evoluce
o svétluskovy algoritmus
e algoritmus houfu ¢astic
e algoritmus umélych vcel

e optimalizace pomoci mravenci kolonie
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NEAT neboli Neural Evolution of Augmenting Topologies je geneticky al-
goritmus pro trénovani neuronovych siti. Alternuje strukturu a vahy neuro-
nové sité tak, aby davala pozadované vysledky. Jeho nejvétsi prfednosti je
schopnost minimalizovat rozméry vyhledavaciho prostoru minimalizaci a po-
stupnym rozvojem topologie neuronove sité. Nejc¢asteéji se pouziva pro tréno-
vani bez ucitele, ale jeho vlastnosti jej umoZziuji pouzit i pro trénovani s uci-
telem. NEAT se fadi do skupiny algoritmu TWEANN, Topology and Weight
Evolving Artificial Neural Networks. Tato skupina algoritmU upravuje struk-
turu neuronové sité.

Historie a vyvoj

NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) byl vytvofen Kenem
Stanleym a Risto Miikulainenem v roce 2002 na Texaské univerzité v Austi-
nu. Pfed vynalezem NEATu pracovala tradi¢ni evoluce neuronovych siti s ne-
meénnou topologii a pevnymi parametry. To vyrazné omezovalo moznosti po-
uziti neuronovych siti a komplexnost uloh, které byly schopny fesit. NEAT tyto
omezeni pfekonal evoluci topologie neuronové sité. Prilomovou inovaci byl
zpUsob, jakym se NEAT stara o kfiZzeni neuronovych siti. Ve starsich algo-
ritmech se kfizeni fedilo prohazovanim sad parametrl mezi dvéma jedinci.
NEAT micha geny dvou rodi¢l a vytvari tak potomka.[14]

| po roce 2002 NEAT nadale prochazel vyvojem. V roce 2007 predsta-
vil Stanley rozSifeni algoritmu nazvané HyperNEAT. Toto rozsifeni pouziva
Compositional Pattern Producing Networks (CPPN) pro generovani topologii
neuronovych siti. Na rozdil od klasického NEATu je HyperNEAT zaméfen na
evoluci velkych neuronovych siti. Pouziva nepfimé hyperbolické kodovani,
coz umoznuje generovani topologii, které jsou oproti klasickému NEATu lépe
organizované, napfiklad symetrické. [8,10]

V roce 2008 bylo pfedstaveno dalsi rozSifeni nazvané RTNEAT. Toto roz-
Sifeni bylo navrzeno tak, aby umozfiovalo evoluci neuronovych siti v realném
Case. To pfinasi hlavné vyhody v uplatnéni v ulohach z realného prostre-
di a pro ovladani robotl. RTNEAT pouzivd modularni pfistup, kde jednotlivé
moduly neuronové sité jsou vyvijeny nezavisle.[11]

DalSi rozsiteni, ES-HyperNEAT, bylo pfedstaveno v roce 2012 a rozSifu-
je HyperNEAT. V klasickém HyperNEAT algoritmu musel programator zvolit
umisténi a pocet skrytych neurond. ES-HyperNEAT toto dokaze urdit sam
a zaroven splniuje pozadavky HyperNEATu.[12]

CoDeepNEAT je dalsi rozsifeni pfedstavené v roce 2018. Jedna se o al-
goritmus, kde evoluce probiha ve vrstvach, ktery se snazi vyuzit repetitivni
struktury v doméné problému. Toho dosahuje rozdélenim genomU na dva
elementy, ze kterych je mozné genom opét zpétné zformovat, ale kazdy
element ma vlastni populaci podléhajici neuro-evoluci. Témto elementlim se
fikd moduly. Modul je mala hlubokd neuronova sit s preddefinovanou slozi-
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tosti a konfiguraci, ktera ma za ukol reprezentovat jednu instanci repetetivni
struktury v doméné problému. Tyto moduly jsou spojeny v souhrnny graf,
kterému se Fika vykres.

CoDeepNEAT je efektivni pro feseni problému v repetetivni doméné a ma
dobré vysledky v oblastech rozpoznavani obrazu, jazykovych modell a do-
konce pro generovani digitalniho umeéni.

Vyvoj NEAT a jeho rozsiteni ukazuje, jakym zplsobem se evoluéni algo-
ritmy mohou vyvijet a adaptovat na nové problémy a domény. Od svého vzni-
ku v roce 2002 se NEAT a jeho odvozené algoritmy staly zakladnimi staveb-
nimi kameny pro mnoho aplikaci v oblasti umélé inteligence a strojového uce-
ni. Diky jejich schopnosti evoluce topologie a parametrli neuronovych siti se
stavaiji flexibilnimi a u¢innymi nastroji pro fedeni Siroké $kaly problém{.[13]

Vyhody

Dynamicka topologie

Zachovava inovace

Rozdéleni populace na druhy

Kontrola slozitosti NN

Inkrementalni evoluce

Nevyhody

Slozitost

Casové a vypocetni naroénost

Predpoklad presné fitness funkce

Velké mnozstvi parametrd, které se musi spravné nastavit

Nevhodny pro pfili§ jednoduché nebo pfilis slozité problémy
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Pro evoluci topologie neuronové sité NEAT vyuziva tfi principy. Historicke
znaceni, rozdéleni do druhl a postupné rozvijeni. [14]

Historické znaceni

Tento princip umoznuje ukladat informaci o pfedchozich generacich a vy-
dého genomu je jeho genova struktura. MUzZe se stat Ze nékteré dva chromo-
zomy obsahuji stejné geny na rlznych ¢astech, coz mize zpUsobit nekom-
patibilitu v kfizeni, jelikoZ by mohlo dojit ke ztraté genové informace. NEAT
popisuje jednotlivé geny pomoci historického znaceni unikatnim ¢islem, ¢imz
zamezuje ztraté informace. Dva geny z odliSnych struktur maji stejny ptvod
pokud se schoduje jejich historické znageni. Tento princip umoznuje Iépe kfi-
Zit chromozomy v neuronové siti a sledovat postup vyvoje. [14]

Rozdéleni do druhu

Obvykle po prfidani struktury do neuronové sité, docasné klesne jeji hod-
noceni. JelikoZ toto hodnoceni je kritické pro vybér prezivsich jedincd, nasta-
va riziko okamzitého zahozeni inovativnich struktur. NEAT tento problém fesi
rozdélenim jedinct do druhl rozlienych podle struktur a vahovych rozdild.
Kazdy jedinec je nejdfive porovnavan ve svém druhu, coz dava vétsi Sanci
na preziti novym strukturam a mohou byt Iépe optimalizovany pred porov-
navanim s veskerou populaci.[14]

Postupné rozvijeni

NEAT vyuziva postupné rozvijeni pro minimalizaci neuronové sité. Zacina
v minimalni struktufe, vstupni a vystupni vrstva pIné propojené. Béhem pro-
cesu evoluce NEAT postupné prohledava prostory s mensim podétem vazeb
a nasledné prostory s vétSim poctem vazeb. Toto zvySuje efektivitu a mini-
malizaci vysledné struktury neuronové sité.[14]
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Kroky a logika algoritmu
NEAT mlzZeme rozloZit do nékolika nasledujicich kroku:

« Inicializace

e Hodnoceni

» Rozdéleni do druhd
e Reprodukce

o Selekce

e Evoluce

Prvnim krokem je inicializace neuronové sité. Jak bylo zminéno v principu
postupného rozvijeni, NEAT zacCina s neuronovou siti s minimalni strukturou,
ovSem populace zpravidla nebyva omezena na jeden model neuronove sitg,
tudiz je nutné vygenerovat nékolik takovych siti s pouze malymi nahodny-
mi zménami. Kazda sit je reprezentovana orientovanym acyklickym grafem,
kde uzly reprezentuji neurony a hrany reprezentuji vazby mezi nimi. Ddvo-
dem, pro¢ se pouziva struktura orientovaného acyklického grafu je, zame-
zeni tvorbé smycek. Tato vlastnost je vyhodna pro klasické dopfedné neu-
ronove sité, avSak zamezuje pouziti rekurentnich neuronovych siti, pro jejich
pouziti je nutné algoritmus upravit. Pro pouziti rekurentnich neuronovych si-
ti se misto orientovaného acyklického grafu pouziva struktura HyperNEAT
substrat. Jedna se o vrstvenou miizku uzll, kterd umozriuje reprezentovat
docCasnou strukturu rekurentni neuronové sité. Substrat funguje jako Sablo-
na, do které se ¢asem pridavaji vazby mezi neurony. [15][16]

Nasledujicim krokem je hodnoceni jedincl o coz se stara fitness funkce.
Jejim ukolem je ohodnotit, jak dobry vystup dava dany jedinec. OvSem sprav-
nost vystupu neni jediné hodnotici kritérium pro jedince. Druhym kritériem
hodnoceni je komplexnost neuronové sité&. Cim je neuronova sit sloZit&jsi,
tim vic bodl ji strhne fitness funkce. Toto ma docilit zachovani co nejjed-
nodussich neuronovych siti, které neni potfeba trénovat tak dlouho a nejsou
predimenzované vici trénovacim datdm. Nasledné jsou jedinci sefazeni pod-
le jejich hodnoceni a zachovava se pouze zvoleny pocet nejlepsich jedincu.

[16]

Reprodukci Ize rozdélit do tfi mensich krok( a to selekci, kfizeni a mu-
taci. Sefazeni jedincl podle jejich hodnoceni a nasledné vybrani nejlepsich
se fika selekce. Polet téchto prezivsich definuje programator. V selekci je
dllezité zachovat dostateény pocet rozdilnych jedincl a zaroven zachovat
geny jedincl s nejleps$imi vysledky. Kromé klasického fazeni se také pouzivaji
alternativni metody selekce. Dalsi je inspirovany ruletou, kdy kazdy jedinec
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dostane pocet listkd do losovani podle jeho hodnoceni a vybér listku je na-
hodny. Po vylosovani jedince pro zachovani se z losovani odeberou vSechny
jeho listky a pokracuje se dal, dokud neni vybran pozadovany pocet jedin-
cl.[16]

Vybrani jedinci se poté kiizi. Nahodné se vyberou pary jedincl, na jejich
zakladu vznikne novy potomek. Cilem kfizeni je vyména genetické informace
v potomku tak, aby byly zachovany dobré kvality rodi¢l a odstranény jejich
slabiny. Je nékolik zplsobl kfizeni. V uniformnim kfizeni se stfidaveé iteruje
pfes véechny geny rodic¢l (1. zjednoho, 1, z druhého, 2. z prvniho, ..., posledni
z prvniho, posledni z druhého). Kazdy gen ma 50% Sanci Zze bude v potomku
zachovan. Dal$im zpUsobem kfiZeni je jednobodové kfizeni. Nahodné zvoleni
rodiCe vytvori dva potomky rozdélené na dveé ¢asti. Prvni potomek obsahuje
prvni ¢ast z prvniho rodice a druhou ¢ast z druhého rodi¢e. Druhy potomek
ma Casti obracené. Podobnym zplsobem funguje i dvoubodové kiizeni, ako-
rat jsou potomci i rodice rozdéleni na tfi Casti. Toto kfizeni je mozné, protoze
geny jsou oznaceny unikatnim Cislem (princip historického mapovani) a je
tedy mozné urdit jejich pofadi. To umoziuje potomku podédit geny rodicd
a zasochovat jejich kompatibilitu.[16]

Posledni ¢asti reprodukce je mutace. Cilem mutace je pfivést zmény a pfi-
dat nové moznosti vyvoje a prozkoumat dalsi ¢asti vyhledavaciho prostoru.
Programator nastavuje Sanci mutace pro jednotlivé geny, vazby a vahy. Me-
zi typické mutace patfi zména aktivacni funkce, zména vahy a pfetrzeni ne-
bo tvorba vazby. NEAT omezuje poCet mutaci, tak aby vznikla neuronova
sit nebyla pfili§ vzdalena od originalu a zachovala se kompatibilita. Samotné
neuronové sité maji tendenci zlstavat v urcité ¢asti vyhledavaciho prostoru,
proto NEAT pfidava mutace. [16]

Tyto kroky se opakuji do dosazeni pozadovanych vysledkU u jedince, vét-
Siny jedincl populace nebo po dosazeni uréitého poctu generaci. Toto opa-
kovani se nazyva evoluce.[16]
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Neuronové sité ve videohrach

Pro programovani Al do videoher jsou neuronové sité velmi netradi¢ni
a spiSe experimentalni nastroj. Prvni takovéto pouziti neuronovych siti v za-
vodni videohfte priSlo roku 1988 ve hie Neural Racer, ve které soupere hrace
fidila neuronova sit. Oproti ostatnim dobovym zavodnim hram bylo Al bliz-
Si Clovéku, dokazalo chybovat nebo riskovat. Neuronové sité této hry by-
ly trénovany metodou zpétné propagace, ktera se stale bézné pouziva. Pro
trénovani byla vyuzita data hrac¢d z minulych zavodd.[17]

Typicky se v dnesni dobé pouzivaji pro tvorbu Al stavové automaty nebo
behavioralni stromy. Ty jsou oproti neuronovym sitim mnohem jednodussi
na upravu. Neuronové sité v Al se pouzivaji pro urcité ulohy, které by pro
stavové automaty nebo behavioralni stromy byly pfili§ obsahlé nebo jinak
nevhodné. Hlavni nevyhodou téchto technologii je skutec¢nost, Ze pro kaz-
dy pfipad musi byt definovana odpoveéd systému. Pokud je problém dosti
komplikovany. Napsat stavovy automat, ktery kryje veSkeré mozné situace,
je témérf nemozné. Pro tyto problémy jsou neuronové sité vhodné, protoze
o feSeni problému se nestara programator, ale samotnd neuronova sit. [17]

Velkym prdlomem v pouzivani neuronovych siti pro Al do videoher je pro-
jekt vyzkumného stfediska OpenAl pod nazvem OpenAl five. Projekt tréno-
val umélou inteligenci s cilem porazit hra¢e v popularni MOBA hfe Dota 2.
Ve hie Dota 2 hrajete za jednoho z mnoha dostupnych hrdinli a snaZite se
znicit budovy soupefl za konstantniho pfivalu armad NPC z obou stran. Hra
podporuje mechaniky RPG, takze za souboje ziskavate zkusSenosti a penize,
za které je mozné vaseho hrdinu vylepsit. Projekt se uskutecnil mezi roky
2016 a 2019 a skoncil velkym uspéchem. Zpoc¢atku Al bylo navrzeno pouze
pro situaci jeden na jednoho, kde naprosto excelovalo. To nebylo az takové
pfekvapeni, jelikoz tato situace zna¢né zuzuje moznosti které mdsi Al pokryt.
Profesionalnim hrac¢im hry Dota 2 trvalo pfes tisic her, neZ se jim podafilo
Al porazit. [18]

Opravdovym prlilomem byl v8ak standardni herni format. V normalni hie
Doty 2 soupefi pét hracd proti péti. Klicovymi prvky hry jsou strategie, ko-
munikace, znalost hry a spoluprace mezi hraci. OpenAl five zvladlo vétsi-
nu z téchto aspektd, jedinou slabinou byla dlouhodoba strategie. Z po¢atku
Al meélo problém myslet dostate¢né daleko do hry a to byla jedina Sance
profikd jak ziskat vitézstvi. Tuto slabinu v8ak Al odstranilo dodateé¢nym tré-
ninkem a ke konci projektu uz neprohravalo zadné hry. OpenAl five na konci
dosahlo uspésnosti na vitézstvi 99,4% z poméru 7215 vyher a 42 proher. Je
jasné, ze Al ziskalo zna¢né vyhody fizenim pocitacem jako jsou napfiklad za-
nedbatelny reakéni ¢as, miziva rozhodovaci prodleva, kompletni znalost hry
a moznost centralniho fizeni, kdy vlastné kazdy z hrdinl je fizen jako jedna
z jednotek néjaké bojové skupiny, ale i po odecteni téchto vyhod hra OpenAl
five vypadala velmi solidné a mnoho z hrac¢d by mélo problém drzet krok,
i kdyby byly nastaveny lidské limitace. [18]

OpenAl five bylo trénovano metodou reinforcement learning. Pro trénova-
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ni bylo vytvoreno specialni simulaéni prostfedi reprezentujici hru Dota 2. Pro
optimalizaci sité byla pouzita metoda zvana policy gradient optimalization.
Zpocatku bylo Al trénovano na lidskych datech a nasledné trénovalo v si-
mulovaném prostfedi ve hrach, kdy proti sobé soupefily instance Al. Trénink
OpenAl five byl velice naroény a neni uvedeno presné, jak dlouho trénink tr-
val. Bylo uvedeno, Ze trénink trval nékolik mésicl v simulovaném prostiedi
coz odpovida 180 let normalnich her. [19]

V modernich zavodnich hrach maiji neuronové sité unikatni vyuziti. Ob-
vykle se neuronova sit trénuje nez dodava dostate¢né uspésny vystup, to
ovSem neni Uplné pravda pro tyto specifické zavodni hry. V sérii zavodnich
her Formule 1 je moznost hrat kariéru. Tento herni rezim se soustfedi na va-
Seho jednoho fidi¢e, za kterého se snazite probojovat az na vrchol. Hra je
znacneé inspirovana realitou, tudiz se na rozdil od arkadovych her obtiznost
nestupriuje s prib&hem hry, pouze se zvysuji naroky na umisténi. Co dodava
rezimu kariéry v sérii F1 dodatec¢ny pocit reality je zplsob, kterym jsou feseni
pocitaovy oponenti. Hra pocita s faktem, Zze hra¢ se béhem hrani uci ovla-
dat formuli a bude se pravdépodobné zlepSovat. Kazdy pocitatovy zavodnik
ma vlastni umeélou inteligenci, ktera konstantné snima data hrace a upravuje
neuronovou sit, ktera fidi poc¢itatového protivnika. To je mozné, jelikoz neu-
ronova sit je konstantné v rezimu trénovani a nikdy nedosahne natrénova-
ného stavu. U tohoto pouZziti vSak je nutné zajistit, aby vliv dat hra¢e nemohl
upravit neuronovou sit natolik, aby nebyla schopna formuli dostate¢né dobfre
fidit, je nutné najit kompromis mezi variabilitou a stabilitou. [20]

DalSi moderni sérii zavodnich her vyuzivajicich neuronovych siti pro extra
pozitek z hrani je série Forza. Forza je znama série pro svlj pomérné velky
dlraz na realitu, pfesto Ze by se dala zaradit mezi arkadové hry. Vyvoja-
fi Forza pfisli s unikatnim vylepSenim pro multiplayerovou ¢ast novéjsich her
ze série. Rikaji tomu Drivatar Al, vychazejici z kombinace slov driver a avatar.
Hrac¢ hranim hry trénuje vlastniho avatara fizeného neuronovou siti. Ten po-
dobné jako u série F1 sbira data hrace a konstantné trénuje neuronovou sit.
V nepfitomnosti hrace pak v multiplayerovych zavodech jezdi drivatar za né,j.
To pfindsi hraci bonusy za zdvodéni a ostatnim hraclm zvyseny pozitek ze
zavodéni proti soupefi s charakteristickymi vlastnostmi ¢lovéka. Tento driva-
tar zaroven sdili rank hrace, tudiz se Iépe tvofi zavody se zavodniky, jejichz
zavodni schopnosti na podobné Urovni.[21]
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TORCS je simulator zavodd, ktery se v rdmci své kategorie té€$i znac-
né popularité. Tento open-source simulator byl poprvé uveden na trh v roce
2001 a nabizi moznost nahradit fizeni vozidla uZivatelem programem. P{vod-
né byl dostupny pouze na operac¢nim systému Linux, nicméné v soucasnosti
je kompatibilni i s operacnim systémem Windows. TORCS je vybaven vice
nez 100 rGznymi modely umélé inteligence uréenymi k fizeni vozidla.

V linuxové verzi Ize program pro ovladani vozidla psat pomoci jazykd C
a C++, stejné jako samotny kdéd hry. OvSem v pfipadé verze pro Windows
se objevila chyba, ktera tento pfistup znemoznuje. Komunita vytvofila pro
Windows improvizované feSeni v podobé serverového patche, ktery pfidava
do hry specialni volbu jezdce, jenz pfijima pfikazy pro fizeni vozidla pomoci
protokolu TCP. Tento patch umoziuje pfidani az deseti vlastnich zavodnikd.

Data mezi klientem a serverem se vymeénuji 20krat za sekundu. Pfi pfi-
dani vice externé ovladanych jezdcl se tato rychlost Umérné snizuje, takze
pridanim vice jezdcl se celkova rychlost trénovani nezvysuje. Toto feseni je
ponékud nepraktické, nebot hra vyZzaduje ovladani prostfednictvim grafic-
kého uzivatelského rozhrani (GUI) a pouze jezdce Ize ovladat programové
pomoci zprav. Tento pfistup vSak nabizi vyhodu v podobé moznosti vytvaret
ovladaci program v libovolném programovacim jazyku. Komunita se pokusi-
la 0 napravu tohoto problému tim, Ze se pokusila umoznit ovladani serveru
pomoci parametrli windows, av$ak tato metoda se bohuzel ukdzala byt ne-
funkéni.

V zakladnim bali¢ku hry je dostupnych 36 trati s moznosti vytvareni viast-
nich trati. Nékteré z téchto trati jsou replikou skuteénych zavodnich okruh,
zatimco jiné jsou Cisté fiktivni. TORCS také obsahuje moznost vytvaret viast-
ni traté v pred pfipraveném editoru. V zakladnim nastaveni hry TORCS mUze
zavodit az 20 ucastnikl, av8ak tento pocet je mozné upravit. | pres urcité
nevyhody, je TORCS ocerfiovan pro svou flexibilitu a Siroké moznosti, které
poskytuje svym uzivatellm, véetné schopnosti pfizpUsobit si hru dle viast-
nich preferenci a potfeb. Tento aspekt, spolu s moznosti integrace umeélé
inteligence pro Fizeni vozidla, ¢ini TORCS unikatnim nastrojem nejen pro za-
bavu, ale i pro vyzkum v oblasti umélé inteligence a autonomniho fizeni.
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Pro vytvoreni Al pro fizeni vozidla ve hfe TORCS jsem postupoval dle nasle-
dujicich kroku:

1. PFiprava prostfedi

e Komunikace s TORCS
e Implementace algoritmu NEAT
e Automatizace trénovani

2. Analyza optimalni konfigurace

e Analyza aktivacni funkce

Analyza hodnotici funkce

Analyza struktury neuronoveé sité

Analyza agregacni funkce

Analyza mutacnich pravdépodobnosti
3. Trénovani vysledného modelu

 Univerzalni model
e Specializovany model

Tento postup jsem realizoval ve skriptu v jazyce python. Pro komunikaci
s TORCS pouzivam parser zprav, ktery komunikuje pomoci TCP. Pro algo-
ritmus NEAT pouzivam knihovnu NEAT-python, ktera jej umoznuje snadno
implementovat.

Problém vznikl s automatizaci trénovaciho procesu, jelikoz se mi nepo-
dafilo zprovoznit ovladani TORCS pomoci pfikazové rfadky a byl jsem nucen
simulovat vstup do grafického rozhrani. Coz vyznamné zpomalilo rychlost
trénovani modeld.

Pfi analyze jsem vzdy vychazel ze zakladni Uvahy a experimentalné si hy-
potézu potvrdil nebo vyvratil. Parametry pro experimenty jsem volil systema-
ticky, aby bylo mozné odhalit chovani a zavislosti na zménach v nastaveni
modelu. Kazda analyza trvala 1000 generaci.

Vysledné modely jsem natrénoval dva. Prvni univerzalni, ktery mél tréno-
vaci korpus sestaven ze vSech druhd trati dostupnych v TORCS. Tento zpU-
sob pfinesl nékolik problém, tak jako fedeni byl natrénovan specializovany
model se zaméfenim na rychlodrahy, ktery se témto problémUim vyhnul.
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Aby bylo mozné trénovat neuronovou sit pro fizeni zavodniho auta je tfe-
ba ziskavat data z okoli vozidla. Tyto data dokaze hra TORCS odesilat sama,
tudiz program pro optimalizaci a trénink sité je musi akorat pfijmout, zpraco-
vat a odeslat zpét. TORCS poskytuje nasledujici data o stavu vozu:

Tabulka dat o stavu vozidla TORCS
Nazev jednotka rozsah pocet vstupl
Uhel natocenf auta rad [-7, +7] 1
Cas kola s [0, +0] 1
Poskozeni vozidla 1 [0, +0¢] 1
Vzdéalenost od startu m [0, +00] 1
Celkova ujeta vzdalenost m [0, +00] 1
Senzory vidéni m [0,200] 5+19
Palivo 1 [0,+00] 1
Rychlostni prevod 1 [-1,01, ... 6] 1
Cas minulého kola s [0, +0] 1
Vzdalenost od soupefl m [0, +00] 36
Pozice v zavodé 1 [1, ... Nl 1
Otacky motoru rpm [0, +0¢] 1
Rychlost v ose X km/h [-00, +0] 1
Rychlost v ose Y km/h [-00, +00] 1
Rychlost v ose Z km/h [-00, +00] 1
Pozice na trati 1 [-00, +00] 1
Rychlost otaceni kol rad/s [0, +0¢] 4
Vzdalenost v ose Z m [-00, +00] 1

Tabulka 3.1: Tabulka dat o okoli vozidla

Vstup s Uhlem natocéeni auta slouzi k jako primarni indikator pro zatace-
ni a je vztazen ke sméru trati. Vzdalenost od startu se kazdé kolo resetuje
a celkova ujeta vzdalenost se nepodita vici startu, tudiz v jednom kole Ize
zajet vzdalenost vétsi nez je délka trati. Auto ma 5 presnéjSich a 19 méné
pfesnych senzord pro sledovani okoli. Ty sleduji vzdalenost od okraje trati
v jejich daném sméru do vzdalenosti 200 metrl. Pfesné&jsi méfi s odchylkou
1% a méné presné s odchylkou 10%. Senzory pro vzdalenost od soupefd fun-
guji podobné, pouze vzdalenost urluji od jiného zavodnika, nikoliv od okraje
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trati. Osa X je v zavodeé rovnobézna se smeérem trati a osa Y je napfic trati.
Osa Z prochdzi trati a ma kladné hodnoty nad a zdporné pod trati.[22]

Pro ovladani vozidla hra pouziva takzvané efektory.

Tabulka efektord pro komunikaci s TORCS
Nazev rozsah
plynovy pedal [0,1]
brzdovy pedal [01]

pedal spojky [01]

fadici stupen [-1,01, ... ,6]
otaddeni volantu [-11]
rozmisté&ni senzord [-90,90]
pozéadat o restart [01]

Tabulka 3.2: Tabulka efektort

Vétsina efektord je pro snadné ovladani v rozsahu od 0 do 1, kde 1 ozna-
Cuje 100%. Spojkovy pedal pro ovladani vozidla neni nutny, jelikoz Ize mé-
nit rychlostni pfevod i bez jeho seSlapnuti. Ve hfe TORCS ma kazdé auto 6
rychlostnich pfevodd, zpatecku a neutral. Zpatecka je ozna¢ena hodnotou
-1 a neutral hodnotou 0. Pro otaceni hodnota -1 znamena maximum vlevo
a hodnota 1 maximum vpravo a to odpovida uhlu 20°. Rozmisténi G udava,
uhel pocatecniho a posledniho senzoru, typicky byvaji uréené symetricky.
Zadost o restart se aktivuje hodnotou 1 a pokud z&daji v&ichni zavodnici,
zavod se restartuje.

Ve své diplomové praci komunikuji s prostfedim TORCS pomoci protokolu
TCP. Pro parsovani zprav pouzivam modul argpaxrse. Objekt parseru je napl-
nén pozadovanymi argumenty jako je napfiklad IP serveru, port nebo ID bota.
Dale vytvarim vlasnti objekt driver, ktery se stara o fizeni vozidla. Pro je-
ho konstrukci pouzivam argument o nastaveni zavodu. Driver ma tfi vlastni
objekty a to vlastni parser pro kliCovani zprav, objekt carState vypovidajici
o stavu vozidla a objekt carControl, ktery slouzi jako obalka dat pro odesla-
ni do TORCS. Dale po navazani komunikaci pomoci TCP spoustim trénova-
ni pomoci knihovny neat-python. Main zavola metodu eval_genomes ()
podle nastaveni a vytvofi po¢ate¢ni neuronovou sit podle konfigura¢niho
souboru. Nasledné se v objektu driver vkladaji data do neuronové sité a vy-
stup hodnoti fitness funkce. O vyhodnoceni nejlepsich siti, pfeziti populace
a mutace se knihovna stara automaticky.

Pro inicializaci tfidy Driver pouzivam 2 pomocné tfidy carState
a carControl, které slouzi jako obalka pro uchovavani dat v prehledném
formatu. CarState uchovava data o stavu vozidla a carControl data pro
ovladani.
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3.1 KOMUNIKACE SE SERVEREM

Komunikace s TORCS serverem probiha pomoci protokolu TCP. Skript pro
trénovani tedy musi tuto komunikaci zahrnovat. Mé feSeni obsahuje nasle-
dujici implementaci komunikace TCP:

# Configure the argument parser
parser = argparse.ArgumentParser(description=
'Python client to connect to the TORCS SCRC server.')

parser.add_argument('--host', action='store',

dest="host_ip', default='localhost',

help="Host IP address

(default: localhost)')
parser.add_argument('--port', action='store', type=int,

dest="host_port', default=3001,

help="Host port number

(default: 3001)"')
parser.add_argument('--id', action='store',

dest="'id', default='SCR',

help='Bot ID

(default: SCR)")
parser.add_argument('--maxEpisodes', action='store',

dest="'max_episodes', type=int, default=1,

help="'Maximum number of learning episodes

(default: 1)")
parser.add_argument('--maxSteps', action='store',

dest="max_steps', type=int, default=0,

help="Maximum number of steps

(default: 0)'")
parser.add_argument('--track', action='store',

dest='track', default=None,

help='Name of the track')
parser.add_argument('--stage', action='store',

dest='stage', type=int, default=3,

help='Stage (@ - Warm-Up,

1 - Qualifying, 2 - Race, 3 - Unknown)')

arguments = parser.parse_args()

Parser na¢te pozadované parametry pro pfipojeni k serveru. Mezi dllezi-
té parametry patfi IP serveru, 'localhost’, pokud server bézi na lokalnim stroji.
DalSi nuté parametry jsou port pfednastaven v TORCS na hodnotu 3001 a bot
id, které je v server patch uvedeno jako 'SCR’. Ostatni parametry pro mne
nejsou dllezité jelikoZz nepouzivam zabudovanou trénovaci mechaniku TOR-
CS. Nastavuji tedy pocet episod na hodnotu jedna, tudiz pouze jeden start
zavodu a maximum krokl na hodnotu 0. Trat je nastavena na pfipojeném
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serveru a argument stage také neni dlleZity, proto volim hodnotu ‘unknown’.

Po spusténi se skript pokusi odeslat data a ¢eka na odpovéd' ze serveru.
Vytvoli socket a odeSle zpravu pro inicializaci spojeni. Pokud se nepodafi
zpravu odeslat, skript se pfed¢asné ukonci. Proménna go udava smér kanalu,
tudiz jestli skript pravé data odesila nebo posloucha server:

while not shutdownClient:

while True:
go = True
print('Sending id to server: ', arguments.id)
buf = arguments.id + d.init()
print('Sending init string to server:', buf)
try:

sock.sendto(str.encode(buf),

(arguments.host_ip, arguments.host_port))
except socket.error as msg:

print("Failed to send data...Exiting...")

sys.exit(-1)

try:
buf, addr = sock.recvfrom(1000)
except socket.error as msg:

# TODO Await and try again

print("didn't get response from server...")
go = False;
if go:
if buf.find(str.encode('***identified***')) >= 0:
print('Received: ', buf)
break
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Po navazani spojeni se vytvoreny socket naplni daty z parseru a konstant-
né odesila na server:

currentStep = 0
while True:
# wait for an answer from server
buf = None
try:
buf, addr = sock.recvfrom(1000)
except socket.error as msg:
print("didn't get response from server...")

if verbose:
print('Received: ', buf)

if buf is not None and buf.find(str.encode('***shutdown***')) >= 0@:
d.onShutDown ()
shutdownClient = True
print('Client Shutdown")
break

if buf is not None and buf.find(str.encode('***restart***')) >= 0:
d.onRestart()
print('Client Restart')
break

currentStep += 1
if currentStep != arguments.max_steps:
if buf is not None:
buf = d.drive(buf, ge, nets, i, config)
else:
buf = '(meta 1)'

if verbose:
print('Sending: ', buf)

if buf is not None:
try:
sock.sendto(str.encode(buf),
(arguments.host_ip, arguments.host_port))
except socket.error as msg:
print("Failed to send data...Exiting...")

sys.exit(-1)
curEpisode += 1
if curEpisode == arguments.max_episodes:
shutdownClient = True
sock.close()
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Skript odesila data pro fizeni vozidla volanim metody drive(), ktera je
vraci do proménné buf. Podminka u této metdy si udrzuje stav o poctu kro-
k(. Tohoto systému nevyuzivam, tudiz nastavuji hodnotu poctu krokl na O
a tato podminka bude vzdy pravdiva, tudiz nebude dochazet k restartu. Po
dokond&eni zavodu se socket zavie a ¢eka se na nové spusténi.

3.2 TRENOVANI NEURONOVYCH SITI

Trénovani probiha algoritmem NEAT a vyuziva knihovnu NEAT-python.
Kostra trénovani je ulozena v souboru main, kde se spravuje inicializace, na-
staveni, trénovani jednotlivych generaci a ulozeni natrénovaného modelu.

Na pocatku probiha nastaveni evoluce:

def run_neat(config):
#p = neat.Checkpointer.restore_checkpoint('neat-checkpoint-580")
p = neat.Population(config)
p.add_reporter(neat.StdOutReporter(True))
stats = neat.StatisticsReporter()
p.add_reporter(stats)
p.add_reporter(neat.Checkpointer(5))

best = p.run(eval_genomes, 11)
with open("best.pickle", "wb") as f:
pickle.dump(best, f)

__main__":
os.path.dirname(__file_ )
= os.path.join(local_dir, 'config.txt")

if __name__ ==
local_dir =
config_path

config = neat.config.Config(
neat.DefaultGenome,
neat.DefaultReproduction,
neat.DefaultSpeciesSet,
neat.DefaultStagnation,
config_path)

value = input("Train/Test?\n")

if value == "Train":
run_neat(config)

else:
testail()
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Probé&hne vytvoreni konfiguraéni proménné pro NEAT z externiho tex-
tového souboru. Dale se skript zepta na volbu mezi tréninkem a testo-
vanim a podle toho uréi start u€eni. Pro testovani neni nutné uceni za-
pinat. Pokud je vybran trénink, zavola se metoda run_neat(config),
ktera bud vytvofi novou nebo nadte uloZzenou populaci. Pro ukla-
dani populace slouzi objekt reporter. Zaroven jedince s nejlepSim
skore je mozné uloZit jako navratovou hodnotu: nejlepSilJedinec =
p.run(EvolutionMethod, numberOfEpisodes). Ten ukladam ve formatu

.pickle.

Struktura konfiguraéniho souboru je kompletné uvedena v dokumentaci.
Ja uvedu pouze atributy se kterymi jsem pracoval a experimentoval v této

praci.

Tabulka vybranych konfigura¢nich parametr(

Nazev

hodnoty

popis

fitness criterion

min,max,mean

jedinec s zadanym
score musi dosahnout
tresholdu pro ukonceni

fitness treshold

Cislo

hodnota tresholdu

pop size

¢islo

pocet jedincd v populaci

activation default

relu, identity, sigmoid ...

pocatecni aktivacni funkce

activation mutation
rate

desetinné c&islo

Sance na mutaci
aktivacni funkce

activation options

relu, identity, sigmoid ...

aktivacni funkce
po mutaci

feed forward

True, False

True - zakazuje tvorbu
zpétnych vazeb

aggregation default

mean, min, max

pocatedni slu¢ovaci funkce

agregation mutation

Sance na mutaci

rate cislo agregacni funkce
aggregation option mean, min, max slu¢ovaci funkce po mutaci
num hidden Cislo pocet skrytych vrstev
num inputs Cislo pocet vstupnich neurond
num outputs Cislo pocet vystupnich neuron(

Tabulka 3.3: Tabulka konfiguragnich parametr(

Krom téchto zakladnich parametrd je pro spravnou funkcionalitu potfeba

nakonfigurovat mnoho dalSich a to zejména parametry biasu a vah. U téch
je tfeba nastavit pocateéni hodnoty, rozsah a $anci zmutovani. Dal$im dUle-

35



Zitym parametrem je Sance na propojeni a odebrani vazby mezi sousednimi
neurony. NEAT -python pracuje s principem elitismu, ktery funguje jako za-
mek proti vymfeni. Da se uplatnit jak na jedince, tak na druhy. Nastavenim
elitismu fika, Ze pocet jedincl nebo druhl nemdze klesnout pod danou hod-
notu a jsou tedy chranéni.

Pfi experimentovani s cilem dosazeni nejlepSiho vysledku se mi vétsi-
na parametrl méni, ale TORCS poskytuje data pro 69 vstupnich neurond
a k ovladani vozidla staci 3 az 4 vystupy (zalezi jestli ma NN sama radit).
JelikoZ 69 vstupl neni tak velké mnoZstvi, neni nutné pfidavat hodné skry-
tych vrstev, idealné 2 nebo 3.

Tfida driver se stara o ovladani auta. Po zavolani dojde k inicializaci,
kde se data ze senzorl vidéné prepoditaji podle jejich rozmisténi a natoce-
ni na vozidle. Dal$i informace o téchto senzorech jsem uvedl v tabulce 3.1.
Inicializace vypada nasledovné:

def init(self):
#Return init string with rangefinder angles
self.angles = [0 for x in range(19)]

for i in range(5):
self.angles[i] = -90 + i * 15
self.angles[18 - i] =90 - i * 15

for i in range(5, 9):
self.angles[i] = -20 + (1 - 5) * 5
self.angles[18 - i] =20 - (1 - 5) * 5

return self.parser.stringify({'init': self.angles})

vvvvvv

du, kdykoliv kdy se o¢ekava vstup hrace. Na zadatku se vypocte pfirlstek
skore jedince pomoci hodnotici funkce a zkontroluje se jestli tento jedinec
ma potencial na dobry vysledek, pokud ne, je zazadan restart zavodu s no-
vym jedincem. Hodnotici funkce kontroluje ujetou vzdalenost a ¢as straveny
na trati. Zaroven od skore odecita poskozeni vozidla béhem zavodéni. Tato
funkce je zakladni varianta a b&éhem experimentovani jsem ji ménil. Pokud ma
jedinec potencial, nattena data se vlozi do neuronové sité. Vystupni data ze
sité jsou nasledné pouzita pro fizeni vozidla. Vystup O reprezentuje zatace-
ni, vstup 1 fazeni, 2 plyn, 3 brzdu a 4 spojku. Kazdy vystup je limitovan aby
neprekracoval dovolené meze a odeslan zpét do prostifedi TORCS.
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def drive(self, msg, ge, nets, i, config):
self.state.setFromMsg(msg)

ge[i].fitness = self.state.distRaced - 30 * self.state.curLapTime
if self.state.damage > 1000:

ge[i].fitness = -100000

self.control.setMeta(1)

data = [...]

output = nets[i].activate(data)

if output[@] > math.pi / self.steer_lock:
output[@] = math.pi / self.steer_lock

if output[@] < -math.pi / self.steer_lock:
output[@] = -math.pi / self.steer_lock

gear = round(output[l] * 6)
self.control.setSteer(output[@] * math.pi)
print("gear: " + str(output[l]))
print("steer: " + str(output[Q]))
print("accel: " + str(output[2]))
print("break: " + str(output[3]))
print("clutch: " + str(output[4]))

if gear > 6: gear = 6
if gear < -1: gear = -1

self.control.setGear(gear)

if output[2] < @: output[2] = 0
if output[2] > 1: output[2] =1
self.control.setAccel(output[2])

if output[2] < @: output[3] =0
if output[2] > 1: output[3] =1
self.control.setBrake(output[3])

if output[2] < ©@: output[4] 0
if output[2] > 1: output[4] 1
self.control.setClutch(output[4])

return self.control.toMsg()
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Tato verze metody drive slouzi pro ovladani trénovaného jedince. Pro
testovani slouzi velmi podobna metoda, ktera vSak vstupni data ¢te z ulozené
neuronove sité. Lisi se v nasledujicich fadcich:

self.state.setFromMsg(msg)
data = [...]
output = best.activate(data)

Obecné lepsich vysledkd dosahuje jednodussi verze, kde se model neu-
ronové sité neudi fadit, ale dochazi k automatickému fazeni. Toho Ize jedno-
dusSe dosahnout pomoci dvou podminek.

if self.state.rpm > 7500:
gear = gear + 1

elif self.state.rpm < 1500:
gear = gear - 1

if gear > 6: gear = 6

if gear < 1: gear = 1

self.control.setGear(gear)

Toto je velice jednoducha implementace automatické prevodovky. Skript
kontroluje otacky motoru vozidla a pokud pfekro¢i nebo spadnou pod danou
mez, tak pfepne na vysSi nebo nizsi pfevod. Jako meze se mi pro trénink
osveédcilo 7500 otacek za minutu pro horni hranici a 1500 otacek za minutu
pro dolni. Tyto hodnoty my davaji nejlepsi primérné vysledky.

TCP klient nedokaze ovladat nastaveni zavodu ze dvou ddvodu a to:
» Nema na to opravnéni. Zavodnik nesmi ménit pravidla zavodu.

» Nastaveni zavodu probiha pfed zapnutim serveru.
Proto je nutné nastavovani zavodu automatizovat simulaci grafického

vstupu, ktery je velice neefektivni a znacné limituje rychlost automatizace
celého procesu u¢eni. TORCS umoznuje menu ovladat klavesnici i mysi.
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Pro ovladani mysi Ize vyuzit knihovnu pynput. Zde uvadim ukazku jedno-
duchého ovladani mysi pomoci této knihovny, které jsem z pocatku vyuzival:

from pynput.mouse import Button, Controller as MouseController

mouse = MouseController()
time.sleep(1)

mouse.position = (320, 460)
mouse.press(Button.left)
mouse.release(Button.left)

mouse.position = (320, 120)
mouse.press(Button.left)
mouse.release(Button.left)

Tato ¢ast kédu restartovala zavod po jeho skonc&eni kliknutim na dveé tla-
Citka. Extrémni nevyhodou je nutnost drzet okno TORCS stale neminimalizo-
vané a nesmi se snim pohnout.

Pro ovladani klavesnice Ize také pouzit knihovnu pynput. Testoval jsem
knihovnu pywinauto, ktera dokaze simulovat vstup klavesnice pouze do ci-
lového okna, ale grafické rozhrani TORCS serveru kdyz ¢eka na pfipojeni
neodpovida a vytvofi chybu.

from pynput.mouse import Button, Controller as MouseController
from pynput.keyboard import Key, Controller as KeyController

win32gui.SetActiveWindow(desktop_window_handle)
pyautogui.press('enter")

time.sleep(1)

pyautogui.press('enter")

Toto ovladani je o trochu vyhodnéjsi nez ovladani mysi, jelikoz se okno
mUZe pfesouvat. Podobnou nevyhodou jako u ovladani mysije, Ze okno musi
zUstat aktivni.

Ovladani grafického rozhrani Ize obejit pouzitim Docker obrazu
tkpgamification/torcs_server. Vyhodou tohoto obrazu je auto-
matické startovani novych zavodl. Je potfeba spustit obraz v kontejneru
a pfipojit se na jeho IP adresu skrze skript. Pro spusténi obrazu z python
skriptu Ize pouzit napfiklad knihovnu subprocess. Ovéem tento zpUsob je
nestabilni a nahodné prestava fungovat. Po aktualizaci opera¢niho systému
mi jiz tento zpUsob ovladani nefungoval.
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import subprocess
def runDockex():

torcs_data_dir =r"C:\Program Files (x86)\torcs"

race_config_file =

r"C:\Program Files (x86)\torcs\config\raceman\quickrace.xml"

docker_command = ["docker", "run", "-p", "3001:3001", "-v"
f"{torcs_data_dir}:/root/.torcs", "-v"
f"{race_config_file}:
/torcs_server_config/race_config.xml",

I

I

"tkpgamification/torcs_server", "-1",

"1, "-xr", "1", "-c",

"/torcs_server_config/race_config.xml"]
runas_command = ["runas", "/user:Administrator"] + docker_command
try:

output = subprocess.check_output(

runas_command, stderr=subprocess.STDOUT)
except subprocess.CalledProcessError as e:

output = e.output

print(f"Error running Docker command: {e}")
print(output.decode())

Tento kéd spousti obraz na portu 3001 a s konfiguraCnim souborem
race_config.xml. Spousti jeden zavod a Ceka na jedno pfipojeni. Tento
pfikaz je spustén jako administrator jelikoz jej Casto blokuje zabezpeceni si-
té a windows. Pro pfipadné ladéni kéd zachytava chybu z pfikazového radku
a vypiSe ji do konzole.
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4 VOLBA PARAMETRU A JEJICH
VLIV

V této kapitole se zabyvam nalezeni vhodné konfigurace pro dlouhodo-
bé trénovani. Hlavni sledovana kritéria jsou rychlost na trénovacich tratich
a rychlost na jinych tratich. V pozdéjSich experimentech sleduji také miru
kolize s ostatnimi zavodniky a celkové poskozeni vozidla. Parametry které
nejvice ovliviuji tréning neuronove sité a které se snazim optimalizovat jsou:

e Aktivacni funkce

Hodnotici funkce

Typ neuronové sité

Pocet skrytych vrstev

Pravdépodobnost mutace
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Hodnotici funkce

skore = vzdalenost - 30 * ¢as - poskozeni

aktivacni funkce 0-250 gen | 250-500 gen | 500-750 gen | 750-1000 gen
identity 59:80 1:03:66 1:03:40 1:03:40
identity+(inv) 45:60 45:60 4759 47:62
sigmoid - - - -
sigmoid+(inv) 1:35:23 50:54 46:35 50:32
tanh 45:51 48:47 43:88 43:88
tanh + (inv) 46:60 44:03 44:07s 43:54
tanh+ 47:40 50:08 50:08 50:08
(gauss,sigmoid,inv)

tanh + 1:19:20 47:75 47:75 53:35
(sigmoid,inv,relu)

Tabulka 4.1: Tabulka ¢asU v zavislosti na aktivaéni funkci

Tabulka vySe zobrazuje naméfené Casy v zavislostech na poctu generaci
a aktivacni funkci na stejné zavodni trati. Tyto méreni maji spole¢né ostatni
parametry konfigurace neuronové sité, jako je pocet vstupl a vystup(, hod-
notici funkce, pravdépodobnost mutace, agregacni funkce, typ neuronové
sité a dalsi.

Nejhlfe z testovanych funkci dopadla funkce sigmoid, ktera sama nedo-
kazala auto ovladat pfi danych parametrech a pokud byla pfidana jako moz-
nost mutace, pak vysledek byl vzdy horsi nezli pokus bez funkce sigmoid.

Funkce identita take neni pfili§ vhodna a potfebuje doplnit funkci inverse,
aby se bliZila ¢asim funkce tangents hyperbolicus, kterd dosahla nejlepsich
vysledkU a blizi se ¢asu hrace zacateénika.

V dal$i analyze zkoumam pouze aktivacni funkce zalozené na funkci hy-
perbolicky tangens a pfidavam do nich dal$i moznosti pro mutaci. V experi-
mentu je pouzita rozdilna sit oproti prvnimu méfeni a to s rekurentni struktu-
rou. Tato struktura by méla umoznovat detailnéjsi u¢eni s reakcemi na minulé
stavy, ovSem snizuje rychlost uceni.
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Hodnotici funkce

skore = vzdalenost - 30 * ¢as - posSkozeni

aktiva¢ni funkce 0-250 gen | 250-500 gen | 500-750 gen | 750-1000 gen
tanh 44:56 45:75 44:43 44:46
tanh+(inv) 44:48 44:09 45:72 46:82
tanh+(relu) 1:10:29 1:08:22 1:08:44 1:08:51
tanh+(sin) 55:24 1:05:86 56:15 58:22
tanh+(cube) - - - -
tanh+(clamped) 1:13:47 1:06:54 1:00:17 54:00
tanh+(elu) 1:13:98 1:12:41 1:08:01 1:09:64
tanh+(log) 57:10 52:82 1:09:25 55:12
tanh+(log + inv) - 1:20:73 1:26:18 11714
tanh+(identity) 1:02:23 1:11:72 1:15:57 1:11:65
tanh+ 47:40 50:08 50:08 50:08
(gauss,sigmoid,inv)

tanh + 1:19:20 47:75 47:75 53:35
(sigmoid,inv,relu)

Tabulka 4.2: Tabulka &asu v zavislosti na aktivaéni funkci

Na této analyze zakladam volbu aktiva¢ni funkce v dalSich analyzach a pfi
kone¢ném trénovani modelu. Aktivacni funkce hyperbolicky tangens se po-
tvrdila jako nejlepsi dostupna moznost a to bez dalsi pfidanych funkci s vy-
jimkou funkce inverse. PouZziti rekurentnich siti v kratkodobé analyze nepfi-
neslo zadné zlepSeni a tudiz od této struktury v dalSich modelech ustupuji.
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4.2 VYBER HODNOTICI FUNKCE

vvvvvv

vypocet skdére modelu fidici automobil jsem uvazuji do hodnotici funkce re-
levantni nasledujici veli€iny:

urazena vzdalenost
cas
posSkozeni auta

primérnou rychlost

Urazend vzdalenost slouzi jako hlavni zplsob modelu jak ziskat kladné
skore. Veli¢inou ¢asu podporuji rychlou jizdu negativnim koeficientem okolo
hodnoty 30, coz odpovida primeérné zavodni rychlosti vozidla. Odeditanim
od skoére poskozeni auta se snazim predejit kolizim. Nékteré hodnotici funkce
ztraci skore za pocet uzll v modelu. Timto se snazim udrZzet model jednodu-
chy a tudiz snadnéji naucitelny.

DalSi veli€iny jako jsou otacky jednotlivych kol nebo vzdalenost od okraje
trati se ukazaly jako pfiliSné komplikujici trénovaci proces a nejlepsi vysledky
dava kombinace vySe zminénych.

Seznam hodnoticich funkci:

1.

_ N @ —
S

© ©® N o g k& WD

score = distance — 28 - time — damage — 0,1 - nodes,.
score = distance — 29 - time — damage — 0,05 - nodes,. + 200 — speed X

score = 1,5 - distance — 32 - time — damage — 0, 2 - nodes,

distance
time

score = distance — 28 - time — damage +
score = distance — 28 - time — damage — 0,05 - nodes..
score = distance — 28 - time — damage — 0, 1 + speedX — 200

distance
time

score =15 - — damage
score = 1,1 - distance — 40 - time — 0, 25 - damage
score = distance — 30 - time — damage — 1 - nodes,

score = distance — 30 - time — damage — 3 - nodes,

score = distance — 30 - time — damage — 10 - nodes,

. score = distance — 30 - time — 0,5 - damage — 10 - nodes..
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hodnotici funkce | 0-250 gen | 250-500 gen | 500-750 gen | 750-1000 gen
1 1:02:68 57:40 1:02:55 1:02:98
2 1:24:01 1:23:98 1:31:43 1:26:44
3 1:17:12 1:11:98 1:20:79 1:23:41
4 43:39 1:10:29 1:16:12 1:20:93
5 56:54 56:34 53:92 52:M
6 1:29:29 1:28:64 1:23:73 1:24:58
7 1:10:15 56:03 1:01:23 59:60
8 - - - -

9 48:22 54:60 51:46 52:24
10 49:58 52:35 50:49 49:74
1 50:02 51:68 51:12 51:12
12 47:67 47:61 47:85 47:44

Tabulka 4.3: Tabulka &as v zavislosti na hodnotici funkci

Modifikace hodnotici funkce se odvijeji od zakladniho funkce, kterou jsem
vypocital z poméru jednotlivych veli€in, které TORCS poskytuje. Tyto modi-
fikace nedosahuiji stejné dobrych vysledkUl jako plvodni funkce.

Nejlepsi ¢as byl dosazen pomoci funkce Cislo 4 a to 43:39, coz pfekonava
dosavadni nejlepsi natrénovany ¢as, ovsem pravdépodobné se jedna o na-
hodny vysledek, jelikoz ¢asy v nasledujicich generacich jsou velmi Spatné.
Funkce Cislo 8 zaloZzena na priimérné rychlosti nedokazala dokondit jediné
kolo. Po zpétné analyze to bylo zplsobeno vypoétem primérné rychlosti.
TORCS pocita primérnou rychlost na konci kola a tudiz pokud model ne-
dojede kolo, ma automaticky hodnotu 0. TudiZz pocatecni iterace modelu se
vlbec nedokazaly zlep$it a dojet kolo.

Pfinosem této analyzy bylo zjisténi, ze koeficient u poSkozeni vozidla je
v zakladni funkci pfilis vysoky a tudiz se model spiSe snazi jezdit bezpecné
a ne rychle, coz pro zavodni pocitacovou hru neni preferované. DalSim po-
znatkem je fakt, Ze trestani modelu za jeho sloZitost znacné snizuje vykyvy
v zajetych Casech a model se chova jako konzervativnéjsi.
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DalSi analyzovanou vlastnosti modelu je vliv skrytych vrstev. PoCet skry-
tych vrstev obvykle roste s se slozitosti problému, ktery model fesi. M{j kon-
krétni model zpracovava 33 vstupl pro Fizeni v jizdé sélo a 64 vstupl a 3,
pfipadné 4, vystupy. To je velmi malo oproti standardnim konfiguracim pro
hluboké neuronoveé sité, tudiz v analyze experimentuji pouze s nékolika jed-

notkami skrytych vrstev.

pocet skrytych vrstev | 0-250 gen | 250-500 gen | 500-750 gen | 750-1000 gen
0 - - 2:39.48 2:45.51
1 0:58.41 0:54.73 0:55.02 0:54.08
2 0:45.51 0:48.47 0:43.88 0:43.88
3 0:49.20 0:52.15 0:4812 0:47.45
4 0:53.34 0:56.28 0:5117 0:50.37
5 0:57.48 1:00.41 0:54.22 0:53.29
6 1:07.62 1:04.54 0:57.27 0:59.21
7 1:15.76 1:18.67 1:11.32 1:08.13
8 - 1:22.80 1:23.37 1:17.05
9 - 1:58.93 1:36.42 1:34.97

Tabulka 4.4: Tabulka ¢asl v zavislosti poc¢tu skrytych vrstev

Z této analyzy jsem odhadl optimalni poCet skrytych vrstev a to 2 skryté
vrstvy. Pro 0 skrytych model nebyl schopny obsahnout komplexnost Fizeni
a po 500 generaci si nasel alternativni zplUsob, kterym byl schopen dorazit
do cile. Model s 1 skrytou vrstvou uz byl relativhé schopen ovladat vozidlo,
ovSem model se 2 skrytymi vrstvami dal zna¢né lepsi vysledky. Pro modely
se 3 a vice skrytymi vrstvami se zaCaly vysledky zhorSovat. Toto je pravdeé-
podobné zplsobenou zvysenou slozitosti modelu a tudiZ proces trénovani je
pomalejsi. ACkoliv by vice skrytych vrstev mohlo dat lepsi vysledky, rozhodl
jsem se vyjit z této analyzy a zvolit 2 skryté vrstvy pro dlouhodobé trénovany
model
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Volba mutacni pravdépodobnosti

Touto analyzou jsem nestravil tolik ¢asu jako u ostatnich. Vyzkous$el jsem
nekolik moznosti mutaci a to jak aktivacni, tak agregacni funkci. Mnohem vét-
Si vliv se ukazala mutace pro aktiva¢ni funkci. Obecné vétsi pravdépodob-
nost mutace podporuje hledani novych feseni, tudiz pro kratkodobé uceni je
lepsi volit vétsi pravdépodobnost a pozdéji ji snizovat. Tudiz tento parametr
u dlouhodobého trénovani upravuji v priibéhu uceni.
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Vzhledem k problémdm s paralelizaci trénovani nezbylo tolik ¢asu na fi-
nalni model, kolik jsem plvodné planoval. Ukazalo se, Ze nejvétsim faktorem
pro trénovani je vybér trénovacich dat. Model samoziejmé dosahuje nejlep-
ich vysledkU, pokud byl trénovan i testovan na jedné a té same trati, ovéem
u dalSich trati dochazi k problému s overfittingem. Misto jednoho finalniho
modelu jsem tedy natrénoval 2 modely.

Prvni, univerzalni, model je soustfedény jak bylo prvotné zamysSleno na
univerzalitu a je natrénovan na Sirokém spektru trati. Pfi trénovani tento mo-
del vykazoval zhorSujici se vysledky s pfidavanim dalSich trati, ovSem byl
schopen vSechny traté po finalnim tréninku dokond¢it. Ukazalo se, Ze nékteré
traté obsahuiji prvky, na jejichz sledovani senzory vozidla nejsou Uplné uzpl-
sobeny. Mezi tyto prvky patfi napfiklad naklonéni drahy a zména povrchu
vozovky. Naklonéni vozovky Ize ¢aste¢né odvodit ze zmény polohy vozidla
v ose Z, ovSem to se vztahuje k centru vozidla a tudiz neni mozné urcit smér
naklonéni. Zaroven vétsina ostatnich trati tyto prvky nepouziva a tedy NEAT
ma tendence tomuto senzoru prikladat malou vahu.

Z tohoto dlvodu jsem natrénoval druhy, specializovany, model, ktery je
natrénovan pouze na tratich sloZzenych ze standardnich prvkd. Tento model
byl trénovan na tratich oznacenych jako “speedway” neboli rychlodraha. Tyto
traté maji typicky jednoduchy tvar. Tento model si ved| velmi dobfe i na dal-
Sich tratich typu "speedway” (na kterych se netrénoval), ovSem nedokazal
dojet komplikované traté.

Ukazalo se, jak vyznamny vliv na vysledek modelu ma mnozina trénova-
cich dat. Jako dalSi krok je urgité vhodné Iépe analyzovat jednotlivé dostupné
traté a vybrat trénovaci data tak, aby obsahovala vSechny prvky, které by
se v zavodé mohly objevit. Zaroven v této praci nevénuji pozornost ostat-
nim jezdcdm. Hra sice nepodporuje mechaniky jako je draftovani (jizda ve
vzduchovém polstafi za jinym zavodnikem), ale je vhodné vyhnout se koli-
zim s ostatnimi.
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trat univerzalni model | specializovany model | Berniw model
Speedway 1 57:99 (Trénovan) 43:94 (Trénovan) 46:72
A Speedway 42:59 (Trénovan) 37:17 (Trénovan) 38:13
E-Track 5 42:12 37:89 (Trénovan) 39:62
Dirt 1 42:33 (Trénovan) 36:18 39:00
CG Track 2 1:10:49 1:28:41 1:03:49
CG Track 3 - 1:25:14 1:13:40
Forza 3:41:48 - 1:40:14
Olethros road 2:38:75 2:53:15 2:05:73
Ruudskogen - - 1:14:12
E Speedway 42:12 37:89 54:09
Michigan Speedway 48:92 54:93 44:43
Dirt 2 - - 1:30:04
Dirt 3 1:19:20 1:07:51 1:11:73
Dirt 4 1:50:80 1:32:64 1:29:78

Tabulka 5.1: Tabulka vysledkd findlnich modell
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Porovnani mych modell s existujicimi pfistupy ukazuje, Ze navzdory ome-
zenému tréninku, jsou tyto modely schopné dosahnout srovnatelnych vy-
sledkl. Specializovany model se ukazal jako konkurenceschopny modelu
Berniw (model jezdce pfimo z TORCS) v oblasti rychlosti na jednoduchych
tratich, zatimco univerzalni model prioritizoval spolehlivost.

V préci ,Autonomni fidi¢ zavodniho vozu v TORCS" [23] autor vyuziva
genetické algoritmy podobné jako ja v této praci. AvSak jeho metoda zahrnuje
prvotni mapovani trati a analyzu optimalni stopy, coz je rozdilny pfistup od
mého, ktery se zaméfuje na pfimou adaptabilitu modelu. Autorlv pfistup se
ukazal jako méné vhodny, pro tuto konkrétni ulohu, jelikoz dosahl horsich
vysledkU. Napfiklad na trati Speedway 1 jeho model zajel kolo za 2:03:10,
kdeZto muUj specializovany model za 43:94.

Védecky ¢lanek ,Driving in TORCS using modular fuzzy controllers” [24]
predstavuje alternativni pfistup, ktery se vyznacuje pouzitim fuzzy logiky
misto neuronovych siti. Model zaloZzeny na stavovém automatu se ukazal
jako velmi efektivni, zejména v redlnych zavodnich podminkach, kde autor
zavodi s ostatnimi jezdci. Na trati Speedway 1 dosahl ¢asu 46:16 a na trati
E-track 5 Casu 29:80. Tyto vysledky naznacuji, Ze rozdilné metody mohou
byt ucinné pro rlzné situace a kontexty.

Ackoli mé modely vykazovaly pozoruhodné vysledky, narazi na nékolik
omezeni. Specializovany model ma potize s komplexnéjSimi tratémi a neni
schopen se pfizpUsobit naklonéni drahy. Na druhou stranu, univerzalni model
ma tendenci jezdit blizko vnitfniho okraje trati, coz mize vést k problémdm
na tratich s urcitymi vlastnostmi, jako je pfitomnost Stérku nebo pevnych
prekazek.

Tyto vysledky naznacuji, ze budouci prace by se méla zaméfit na zlepSeni
adaptability modell na rlzné typy trati a jizdnich podminek. Mdze byt také
prospésné prozkoumat integraci riznych metod, jako je kombinace gene-
tickych algoritm0 s fuzzy logikou nebo stavovymi automaty, aby se zlepsila
univerzalnost a vykonnost modeld.
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Vytvofil jsem skript v jazyce Python, ktery dokaze komunikovat se simu-
latorem TORCS pomoci protokolu TCP. Ve skriptu je pouzit algoritmus NEAT
pro trénovani neuronove sité jako autonomniho jezdce.

Proved| jsem analyzu parametrl a experimentalné uréil optimalni konfi-
guraci.

Natrénoval jsem dva modely: univerzalni a specializovany. Univerzalni
model byl trénovan tak, aby byl schopen dokoncit co nejvice trati. Speciali-
zovany model byl trénovan na jednodussich asfaltovych tratich s primarnim
zaméfenim na rychlost.

Vysledky modell na tratich, které nebyly zahrnuty do trénovani, byly sig-
nifikantné horsi nez na tratich kde byl model trénovan. Pfesto specializovany
model na nékterych z téchto trati pfedcil model Berniw (model jezdce pfimo
v TORCS), av§ak nebyl schopen nékolik trati dokoncit. Tyto traté, které mo-
dostateéné adaptovat a pfedpovédét potencialni situace. Hlavnim problé-
mem specializovaného modelu byla neschopnost pfizplsobit se naklonéni
drahy, coz vedlo k témér jisté kolizi.

Univerzalni model rovnéz nedokondil nékteré traté, ale z odlidnych dlvo-
dd. Tento model se specializoval na jizdu u vnitfniho okraje trati, coz v kon-
textu simulatoru TORCS predstavuje vyznamny problém. Na krajich vozovky
Casto byva Stérk, ktery ménijizdni vlastnosti auta, a protoze simulator TORCS
neposkytuje informace o téchto povrchovych zménach, model to neni scho-
pen zaznamenat. Zaroven na nékterych tratich se pfi okraji vozovky vyskytuji
pevné prekazky, kterym je tfeba se vyhnout. Tento model se obzvlasté po-
tyka s problémy na tratich s uzsi vozovkou.

NEAT se ukazal jako algoritmus schopny natrénovat model pro jizdu vozi-
dla ve hfe TORCS, ovSem neni idealnim FfeSenim. Pro lepSi vysledky je tfeba
NEAT kombinovat s jinymi zpUsoby pro trénovani neuronovych siti. Dal$im
zplsobem pro znacéné zleps$eni vysledkld je dikladna analyza jednotlivych
trati, vybér vhodné mnoziny pro trénovani a delsi trénovaci doba.
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