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NEURONOVÉ SÍTĚ A EVOLUČNÍ 
ALGORITMY PRO VIDEOHRY 

ABSTRAKT 

V t é t o d i p l omové prác i se z a b ý v á m využ i t ím evo lučních a l g o ­
r i tmů pro t rénován í umělé in te l igence v s imu lovaném z a v o d ­
ním prost ředí . K nat rénování mode lu j s e m použi l a lgor i tmus 
NEAT, k te rý má někol ik zásadních v ý h o d před s tandardn í ­
mi modern ím i řešeními . J a k o s imu lované pros t řed í využ ívám 
T O R C S , což je o p e n - s o u r c e závodn í s imulá tor s p o d p o r o u pro 
t rénování neu ronových sítí. Vy tvoř i l j s e m skr ipt , k te rý s p ro ­
s t řed ím komuniku je pomoc í protoko lu T C P a apl ikuje a lgor i t ­
mus N E A T pro t rén ink mode lu . Vyho tov i l j s e m expe r imen tá l ­
ní ana lýzu , kde zjišťuji op t imá ln í konf igurac i pro t rénování na 
omezené množ ině závodn ích t ra t í s dů razem na s c h o p n o s t 
se adap tova t na neznámé t ra tě . Nat rénova l j sem d v a m o d e ­
ly na zák ladě nej lepší kon f igu race pod le ana lýzy a porovna l 
výs ledky s os ta tn ími p racem i . První mode l je spec ia l izován 
na spo leh l i vos t a d ruhý na rych los t . Na t rénované mode l y na 
vě tš ině t ra t í konkuru j í m o d e l ů m d o s t u p n ý c h př ímo v s imu lá ­
toru T O R C S a dosahu j í nadp růměrných výs ledků mez i s t u ­
d e n t s k ý m i p racemi zabývaj íc ími se s te jným t é m a t e m . 

Klíčová slova: NEAT, T O R C S , umělá in te l igence, s t ro jové 
učení, neuronové sítě, evo luční a lgor i tmy, v i deoh ry 



NEURAL NETWORKS AND 
EVOLUTIONARY ALGORITHMS 
FOR VIDEO GAME 

ABSTRACT 

In th is t hes i s , I a m dea l ing wi th c rea t ing art i f ic ia l in te l l igence 
in a s imu la ted env i ronment us ing gene t i c a lgor i thms. I c h o s e 
the N E A T a lgor i thm, w h i c h has severa l s ign i f icant a d v a n t a g e s 
over regular so lu t ions w h e n dea l ing wi th t ra in ing an art i f ic ia l 
in te l l igence mode l . I a m us ing T O R C S for s imula t ing the e n ­
v i ronment , w h i c h is an o p e n - s o u r c e rac ing s imula tor s u p p o r ­
t ing the t ra in ing of neural ne tworks . I c rea ted a P y t h o n scr ip t 
for c o m m u n i c a t i o n wi th T O R C S and to m a n a g e the p r o c e s s 
of t ra in ing us ing the N E A T a lgor i thm. I t e s t e d and a n a l y z e d 
mult ip le con f igu ra t ions , s e e k i n g the opt ima l con f igu ra t ion for 
t ra in ing on a l imited number of learn ing t r acks whi le st r iv ing 
to a c h i e v e the bes t resul ts on t r acks that t he mode l d idn' t 
t rain o n . I t ra ined t w o the f inal m o d e l s a c c o r d i n g to the b e s t -
- f ound con f igu ra t ion and c o m p a r e d t h e m wi th o ther m o d e l s 
u s e d in T O R C S and in o ther t h e s e s . T h e resul ts ob ta i ned are 
on par wi th T O R C S m o d e l s and per fo rm a b o v e a v e r a g e w h e n 
c o m p a r e d wi th o ther t h e s e s . 

Keywords: NEAT, T O R C S , art i f ic ial in te l l igence, mach ine 
learn ing, neural ne tworks , gene t i c a lgor i thms, v i deo g a m e s 
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1 ÚVOD 

Svět t echno log ie je nyní ponořen d o éry umělé in te l igence (AI) a s t ro jo­
vého učení. Ze všech s t ran se nás snaží pohlt i t fascinuj íc í přísl iby t éměř n e o ­
mezených možnos t í , jež ty to t echno log i e nabízejí. Ačko l i se t ě m t o o b l a s t e m 
věnu je ob rovské množs tv í v ý z k u m u , stá le existu j í ob las t i , k teré jsou tep rve 
na prahu svého ob jevu . J e d n o u z t ě c h t o ob las t í je použ i t í AI v kontex tu s i ­
mu lovaných au tomob i l ových závodů . Ve své d ip lomové prác i z k o u m á m tuto 
ob las t , konkré tně v p ros t řed í hry T h e O p e n Rac ing C a r S imula tor ( T O R C S ) . 

T O R C S je un ikátní v t o m , že je o tevřený , f lex ib i ln í a posky tu je rea l is t ic ­
ké p ros t řed í pro s imu lac i au tomob i l ových závodů . Díky t ě m t o v l as tnos tem 
předs tavu je ideální p la t formu pro vývo j a tes tován í AI ř id i čských st rategi í . 
Tato p la t forma t edy př ímo vyzývá k t v o r b ě AI, k teré dokáže nav igovat po 
s lož i tých t ra t í ch , reagovat na nečekané s i t uace a soupeř i t s os ta tn ími ř id ič i . 

V rámci t é t o s tud ie se sous t řed ím na ap l i kac i a lgor i tmu N e u r o - E v o l u t i -
on of A u g m e n t i n g Topo log ies (NEAT) , me tody , k terá je s i ce málo využ ívaná, 
ale nabízí ob rovský potenc iá l pro vývo j a učení neu ronových sítí v závodním 
prost ředí . Kl íčovou v ý h o d o u N E A T je, že nepo t řebu je p ředem s t a n o v e n o u 
st rukturu sítě, ale naopak posky tu je síti p ros tor k v las tn í evo luc i a a d a p t a c i 
s t ruk tury pro řešení konkré tn ího p rob lému. 

Cílem t é t o práce je zjistit, jak e fek t i vně může bý t N E A T apl ikován v k o n ­
textu AI pro hru T O R C S , navrhnout a imp lementova t s y s t é m , k te rý využívá 
N E A T k t rén inku AI, a vyhodno t i t j eho výkonnos t a e fekt iv i tu . Tato p ráce o b ­
sahu je zaj ímavé p o z n a t k y a i n fo rmace získané b ě h e m t rénován í a může se 
s tát s tavebn ím b lokem pro další pokrok v t é t o fascinuj íc í ob las t i . 
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2 REŠERŠE 

Umělá in te l igence (AI) p ředs tavu je k l íčovou součás t š i roké škály apl ikací, 
v č e t n ě v ideoher , rozpoznávání o b r a z u a řeč i , vyh ledávačů a m n o h a da lš ích. 
Tento te rmín se vz tahu je na sys témy, k teré napodobu j í l idskou in te l igenc i 
a m o h o u bý t chápány jako "myš lenková síla vy t vo řená č lověkem". N a rozdíl 
od p ředem nap rog ramovaných sys témů se umělá in te l igence opírá o a l go ­
ri tmy s t ro jového učení, jako j sou napřík lad NEAT, pos i lované učení (reinfor­
c e m e n t learning) n e b o h luboké učení (deep learning). 

Tyto a lgor i tmy umožňu j í AI s y s t é m ů m provádě t o d h a d y a p ředpověd i z a ­
ložené na h is to r i ckých d a t e c h . A b y ty to sys témy fungova ly sp rávně a d o s a ­
hova ly p řesných v ý s l e d k ů , je nezby tné posky tnou t j im ve lké množs tv í t r é n o -
vacích dat , ze k te rých m o h o u vy tvo ř i t e fek t i vn í rozhodovac í mode ly . 

A lgor i tmy s t ro jového učení j sou schopné učit se z h is to r i ckých dat 
a adap tova t se na zák ladě t ě c h t o in formací . Je j i ch úč innost závisí na d o s t u p ­
nost i t rénovac ích dat a j sou o b v y k l e nejúč innějš í v řešení spec ia l i zovaných 
ú loh, jako je napřík lad rozpoznáván í ob razů z o m e z e n é h o poč tu možnost í . [1 ] 

2.1 AI VE VIDEOHRÁCH 
V dnešn í d o b ě se umělá in te l igence s ta la běžnou součás t í vě tš iny v i d e o ­

her. Její p r e z e n t a c e se může lišit - o d in terakcí s nehra te lnými pos tavam i 
(NPC) po poč í tačem řízené hra te lné pos tavy . Přístup k d e s i g n u a i m p l e m e n ­
tac i AI se liší v záv is lost i na jeho účelu a s lož i tos t i . V př ípadě d ia logů s N P C 
se čas to používá j e d n o d u c h ý mode l rozhodovac ího s t romu. Avšak ten to pří­
s tup se ukazu je jako nedos ta tečný pro vývo j s lož i tě jš ích fo rem AI a je obvyk le 
p o u z e j ednou z m n o h a součás t í komplexn ího řešení AI. 

AI dosahu je op t imá ln ích výs ledků při rozhodován í v uzav řeném sys tému 
si tuací, kde všechny možné scénáře jsou známy p ředem. Typ i ckým přík la­
d e m je šach , kde má každá f igura omezený poče t možných t a h ů , prav id la 
jsou pevně s t a n o v e n a a herní s t ra teg ie je d o b ř e de f inována . Pro ideální v y u ­
žit í AI ve hře šachů je postaču j íc í robus tn í s tavový au tomat , k te rý může zah r ­
nout všechny možné scénáře . N i cméně existu j í s i t uace , kdy takový s t ro jový 
au tomat nemůže posky tnou t op t imá ln í řešení. S tavové au toma ty se nehodí 
pro př ípady s p roměn l i vými faktory , k teré ne jsou p ředem známé. Např ík lad, 
p o k u d b y c h o m chtě l i navrhnout AI pro řízení voz id la na neznámé trat i , s t a v o ­
vý au tomat by vyžadova l pok ry t í všech m o ž n ý c h scénářů v ed i to ru t rat í , což 
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je vě tš inou neproved i te lné . A l te rna t i vou by by lo vy tvo ř i t ap rox imac i a doufa t , 
že nevzn i kne s i t uace , k terou j sme nepředvída l i . 

Pro řešení t a k o v ý c h t o úloh s p roměn l i vými fak to ry se čas to využívaj í n e u ­
ronové sítě. Ty to sítě nabízejí ap rox imac i řešení, k terá se však nezak ládá na 
ana ly t i ckém př ís tupu, a le na m e t o d ě p o k u s - o m y l ř ízené spec i f i c kou m e t o ­
dologi í . N a rozdíl od r ig idních s tavových a u t o m a t ů , neuronové sítě n e m o h o u 
v ž d y posky tnou t nej lepší řešení. V ý h o d a neu ronových sítí spočívá v jej ich 
s c h o p n o s t i uči t se a adap tova t se na zák ladě zkušenost í . Tento adap t i vn í 
p r o c e s učení je možný díky ve lkému množs tv í t rénovac ích dat , k terá j sou 
použ i ta pro „ t rén ink" sítě. Čím větš í je množs tv í a kval i ta t ě c h t o dat , t ím lépe 
je s c h o p n a síť p ř i způsob i t své rozhodovac í p r o c e s y a dosáhnou t výs ledků 
b l ízkých ideálnímu řešení. [2] 

Historie 
Jedním z prvních využ i t í AI pro hraní v i deohe r by lo v roce 1951 d o m a ­

tema t i cké s t ra teg ické hry zvané N im. V e hře se střídají d v a hráči a odebíra j í 
ob jek ty z ba l íčků. O b v y k l e hra skonči la v í tězs tv ím AI.[19] 

Ko lem roku 1990 se častě j i začaly ob jevovat moderně jš í m e t o d y pro řízení 
umělé in te l igence jako jsou napřík lad koncové s tavové automaty. [19] 

První závodn í hra s poč í tačem ř ízenými prot ivníky by la v roce 1982 hra 
Po le Pos i t ion od j aponské spo lečnos t i N a m c o . Hráč z d e řídil formul i na o k r u ­
hu s pro t ih ráč i v p s e u d o 3 D gra f i ce . Další závodn í hry, k teré využíva ly p rvky 
AI byly napřík lad S u p e r Mar io Kart z roku 1992 n e b o Dr iver z roku 1998.[2] 

AI na počá tku řešila d v a hlavní p rob lémy. Ovládání voz id la a h ledání ne j ­
lepší t rasy. V k las ických závodn ích hrách se p rob lém opt imá ln í t rasy řešil 
pomoc í závodních s top (Rac ing l ineš). Každá t rasa měla někol ik p ř e d d e f i n o ­
vaných s top , k teré AI n a p o d o b o v a l o . Hlavní v ý h o d o u t ě c h t o s top by la j e d n o ­
d u c h o s t a rych los t i m p l e m e n t a c e , avšak p o h y b po s topách nevypada l příliš 
real is t icky. [2] 

V závodn ích hrách s o t ev řeným svě tem neby lo možné využí t závodních 
s top a t edy by lo nu tné najít a l ternat ivu . Tady se umělá in te l igence závodních 
her insp i rova la s t ra teg i ckým i hrami a využíva la p o d o b n é m e t o d y pro h ledání 
op t imá ln í cesty. [2] 
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2.2 NEURONOVÉ SÍTĚ 
Neuronová síť je v ý p o č e t n í m o d e l , j ehož koncep t je insp i rován s t ruk turou 

a funkc í neuronů a ne rvových sítí ž i vých o rgan ismů. Neuronová síť se sk ládá 
z j edno t l i v ých neuronů p ropo jených navzá jem synap t i ckým i váhami . Každá 
neuronová síť obsahu je vs tupn í v rs t vu , k terá zpracovává vs tupn í d a t a , n ě k o ­
lik s k r y t ých v rs tev , k teré j sou z o d p o v ě d n é z a rozhodovac í p r o c e s , a výs tupn í 
v rs t vu , k terá generu je výs ledky m o d e l u . 

V př ípadě, že neuronová síť obsahu je p o u z e jednu sk ry tou v rs t vu , je ta to 
v rs tva nazývána v rs tva pe rcep t ronů . P e r c e p t r o n je zák ladní p rvek umě lých 
neu ronových sítí, k te rý generu je v ý s t u p na zák ladě d v o u log ických úrovní 
(0 n e b o 1). Hlavním omezen ím pe rcep t ronů je jeho s c h o p n o s t učit se p o u z e 
l ineárně separab i ln í p rob lémy, což znamená , že není s c h o p e n řešit s loži tě jší 
a nel ineární p rob lémy. [3 ] 

Vstupy 

xn h 

Práh 

Obrázek 2.1: M o d e l neuronu 

Pro řešení komplexně jš ích úloh pomoc í neu ronových sítí je t řeba př idat 
více sk r y t ých v rs tev neuronů z a s e b o u tak, že v ý s t u p z p ředchoz í v rs tvy 
je př ipo jen jako vs tup d o následuj ící v rs tvy . Těmto propo jen ím mez i dvěma 
neurony ř íkáme vázaná synap t i cká spojení . Každé spojení mez i neurony má 
svou váhu , d y n a m i c k ý koef ic ient , k te rý je závis lý na dů lež i tos t i i n fo rmace ve 
spojení pro řešení p rob lému . 

N a ob rázku 2.1 lze v idě t mode l neuronu . Vs tupy x1 až xn násobené jej ich 
váhovým i koe f ic ien ty wl až wn se slučují pomoc í agregačn í f u n k c e £. P o k u d 
hodno ta p řesáhne minimální hodno tu prahu h, neuron se s tane ak t ivn ím a v ý ­
s tup ag regačn í f u n k c e v loží d o b loku ak t ivační f unkce , k terá nás ledně určuje 
v ý s t u p neuronu . 

Ag regačn í f unkce neuronu udává způsob , j a kým se zpracováva j í v s t u p ­
ní hodnoty . Nejčastě j i se jedná o něk te rou z m a t e m a t i c k ý c h funkc í s u m a , 
produkt , m in imum, max imum a průměr. Pro př ípad zvo lení ag regačn í f unkce 
s u m a lze v ý s t u p agregačn í f u n k c e z a p s a t ma tema t i c ky jako: 

£ = E?=i XíWí - h 
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kde Xi p ředs tavu je vs tupn í hodno tu , w{ p ředs tavu je váhový koef ic ient a n 
je poče t vs tupn ích hodnot . 

B ias (posunut í ) neuronu h označu je min imální hodno tu pro ak t i vac i n e u ­
ronu. Čas to se b ias mode lu je jako vs tup s pevnou hodno tou 1 a p roměnnou 
hodno tou váhového koe f i c ien tu . Tento z p ů s o b zaj išťuje, že ak t i vace neuronu 
se t rénu je spo lu s neu ronovou sít í . [4] 

Ak t ivačn í f u n k c e určuje f inální úpravu v ý s t u p u neuronu a ov l ivňu je jeho 
ak t i vac i . Jej ím úko lem je zoh ledn i t nejčastě jš í sp rávné v ý s t u p y a p ř i způsob i t 
je tak, aby měly ne jvyšší p ř í tomnos t na v ý s t u p u . Např ík lad f u n k c e h y p e r b o ­
l ického t a n g e n s u (tanh) je t éměř l ineární pro hodno ty v intervalu 0 až 0,5, z a ­
t ímco hodno ty vě tš í než 0,5 j sou značně zmenšené . T ímto z p ů s o b e m funk­
c e redukuje če tnos t v ý s t u p ů s v y s o k o u hodno tou . Ak t i vačn í f u n k c e zároveň 
udržu je hodno tu v ý s t u p u v povo leném in terva lu , nejčastě j i mez i hodno tam i 
0 a 1 n e b o -1 a 1. 

Příklady běžně použ ívaných ak t ivačních funkc í zahrnuj í s igmo idn í funk­
c i , R e L U (Rect i f ied L inear Unit) a so f tmax . Výbě r ak t ivační f u n k c e závisí na 
konkré tn ích po t řebách a cí lech d a n é h o neuronového mode lu . 

ta n h 
2.0 -

L 5 

L 0 

0 5 

0 0 í 
0 5 J J 
1 5 

2.0 -

s i g m o i d 
2.0 -

1 5 

1 0 

0 5 

0.0 

0 5 

1 0 

1 5 

-2.0 -

o 
identity 

2.0 -

1 5 

1 0 

0 5 

0.0 

0 5 

1 0 

1 5 

2.0 
-2 -1 

Obrázek 2.2: gra fy ne jčastě jš ích ak t i vačn ích funkc í 
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Existuje m n o h o t y p ů neu ronových sítí, k teré s e liší s v o u a rch i tek tu rou , 
pr inc ipy učení a úče lem použi t í . Něk te ré z ne jběžnějš ích t y p ů neu ronových 
sítí zahrnují : 

Jednovrstvé a vícevrstvé perceptronové sítě 
Lineární mode l j e d n o v r s t v é h o pe rcep t ronu p ředs tavu je j eden z ne j jed-

nodušš ích mode lů neuronové sítě. Skládá se z vs tupn í v rs tvy , v r s t vy per ­
cep t ronu a výs tupn í v rs tvy . Pe rcep t ron umožňu je sepa rova t da ta d o d v o u 
tř íd k las i f i kace pomoc í l ineárního rozhodovac ího p rahu. 

Vícevrs tvá pe rcep t ronová síť (MLP) je značně složi tě jší než j e d n o v r s t v ý 
pe rcep t ron . Obsahu je v íce v rs tev pe rcep t ronu , kde veškeré neurony jsou 
propo jeny v a z b o u , což znamená , že se jedná o plně p ropo jenou síť. M L P 
se využívaj í pro s loži tě jší úlohy, jako je rozpoznáván í řeči n e b o s loži tě jší 
k las i f ikac i dat . Je l ikož je mode l poměrně komplexní , je také náročný na 
úd ržbu a v ý p o č e t n í zdro je při t rénování . P ro e fek t i vn í t rénován í M L P se 
čas to používá a lgor i tmus z p ě t n é h o šíření c h y b y (backpropaga t ion ) , k te rý 
min imal izu je c h y b o v o u funkc i a opt imal izu je váhy mez i v rs tvami . [5] 

Dopředně neuronové sítě 
V d o p ř e d n ý c h neu ronových sítích j sou veškeré v a z b y mez i neurony o r i ­

en továny ve směru o d vs tupu k v ý s t u p u . Nepř í tomnos t zpě tné v a z b y z n a ­
mená, že v ý s t u p závisí p o u z e na současných vs tupn ích h o d n o t á c h . Ačko l i 
d o p ř e d n ě neuronové sítě m o h o u o b s a h o v a t v íce sk r y t ých vrs tev , patř í mez i 
j ednodušš í t ypy neu ronových sítí. 

Dopředně neuronové sítě vykazu j í lepší výs ledky než něk te ré zák ladní 
a lgor i tmy s t ro jového učení. Nejčastě j i se používaj í mode l y s j ednou nebo 
dvěma sk ry t ým i v rs tvami , ty avšak nedosahu j í ú rovně výkonnos t i h lubokých 
neu ronových sítí. H lubokou neu ronovou sítí se označu je mode l s v íce než 
dvěma sk ry t ým i v rs t vami . P ro ty to mode l y se používaj í so f is t ikovanějš í 
t echn iky pro zpracován í dat , napřík lad konvo luční n e b o rekurentn í v rs tvy . 
H luboké neuronové sítě se ukázaly bý t účinnější při řešení s lož i tě jš ích ú loh, 
jako je rozpoznáván í o b r a z u , zp racován í p ř i rozeného j a z y k a n e b o hraní her, 
avšak jej ich t rén ink vyžadu je m n o h e m větš í množs tv í dat.[5] 

Rekurentní neuronové sítě 
Rekurentní neuronové sítě (RNN) předs tavu j í ve lmi si lný nástro j pro z p r a ­

cování sekvenc í dat . V jej ich mode lu se ob jevu j í zpě tné v a z b y , k teré spojuj í 
v ý s t u p y neuronů s jej ich vs tupy , což vy tvá ř í smyčky . V rekurentn ích n e u r o n o ­
v ý c h sítích se k vs tupn ím h o d n o t á m př idávaj í také hodno ty minu lých v ý s t u ­
pů , což umožňu je mode lu komb inova t d a t a a získat m n o h e m větš í množs tv í 
un ikátn ích s i tuací než u d o p ř e d n ý c h neu ronových sítí. 
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Zpětná v a z b a př idává mode lu s c h o p n o s t pamět i , což z něj činí v h o d n ý 
nástro j pro úlohy, kde je kontext dů lež i tý , jako napřík lad rozpoznáván í tex tu . 
Rekurentní neuronová síť si tak může pamatova t kontext tex tu a př ípadně 
upravi t v ý s t u p pod le něj . R N N se úspěšně používaj í také v o b l a s t e c h jako 
je rozpoznáván í řeč i , s t ro jový přek lad n e b o generován í tex tu , kde hraje roli 
s ledování časových závis lost í mez i j edno t l i vým i p rvky v sekvenc i . [6 ] 

Přestože neuronové sítě př inášejí m n o h o v ý h o d , mají také své n e v ý h o ­
dy. J s o u čas to považovány z a "černé skříně", což znesnadňu je pochopen í 
a p ř i způsobován í jej ich chování . Vyžadu j í také velké množs tv í t rénovac ích 
dat , což může bý t náročné na získání a zpracování . Navíc, t rénován í h lubo ­
kých neu ronových sítí pomoc í označených dat (učení s uč i te lem) může být 
p rob lemat i cké v p ř ípadech , kdy j sou něk te ré t ypy dat opomenu t y , což v e d e 
k t r va l ým c h y b á m v m o d e l u . 

Na d ruhou s t ranu , učení b e z uč i te le umožňu je snadnějš í získávání dat , 
p ro tože lze použí t jakáko l iv da ta sp rávného t ypu . N i cméně , ten to způsob 
učení má nižší p řesnos t i n fo rmace , p ro tože mode l si musí sám setř íd i t da ta 
do skup in , k teré se m o h o u lišit od skup in nav ržených č lověkem. In terpretace 
výs ledků mode lu může bý t také náročná. 

Přes ty to n e v ý h o d y se neuronové sítě stá le dále rozvíjejí a př inášejí nové 
možnos t i v ob las t i umělé in te l igence. V ý z k u m v t é t o ob las t i neustá le h le ­
dá způsoby , jak z lepši t jej ich e fek t iv i tu , p řesnos t a s n a d n o použ i te lnos t , což 
umožňu je jej ich širší up la tnění v různých p růmys lových odvě tv í ch a v ě d e c ­
kých ob las tech . [5 ] 
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2.3 TRÉNOVÁNÍ NEURONOVÝCH SÍTÍ 
Neuronové sítě m o h o u bý t t rénovány různými způsoby , k teré s e liší ve 

z p ů s o b u , j a k ý m jsou použ i ta t rénovac í da ta a jak je h o d n o c e n a efekt iv i ta 
učení. M e z i ty to me tody patř í s u p e r v i s e d learn ing, u n s u p e r v i s e d learn ing, 
re in fo rced learn ing a evo luční a lgor i tmy. 

Supervised learning 
Při využ i t í s u p e r v i s e d learn ing jsou t rénovac í da ta označena sp rávnými 

výs ledky , což impl ikuje, že pro každý vs tupn í v z o r ex is tu je odpovída j íc í v ý ­
s tup . Hlavní ú lohou a lgor i tmu je objevi t f unkc i , k terá nejvíce odpov ídá z o b r a ­
zení vs tupn ích dat na odpovída j íc í výs tupy . Tato m e t o d a je čas to využ ívána 
v ú lohách k las i f i kace a reg rese . 

Při t rénován í AI ve v i deoh rách se s u p e r v i s e d learn ing o b v y k l e nevyužívá 
n e b o využívá p o u z e jako součás t h lavního t rénovac ího a lgor i tmu. S u p e r v i s e d 
learn ing umožňu je snadné učení, a le sh romažďován í d o s t a t e č n é h o množs tv í 
označených dat může bý t náročné. [7] 

Unsupervised learning 
Na rozdíl o d s u p e r v i s e d learn ing, u n s u p e r v i s e d learn ing pracu je s n e o ­

značenými daty , což znamená , že pro vs tupn í v z o r y ne jsou k d i s p o z i c i ž á d ­
né výs tupn í hodnoty . Úko lem a lgor i tmu je ident i f ikovat s t rukturu n e b o v z o r y 
v t ě c h t o d a t e c h b e z p ředchoz í zna los t i očekávaných výs ledků . Tento př ís tup 
se využívá p r imárně v ú lohách sh lukování (c luster ing) a r edukce d i m e n z i o -
nality. 

U n s u p e r v i s e d learn ing se o b v y k l e nepoužívá samos ta tně pro t rénován í 
AI ve v i deoh rách . Pro t rénován í neu ronových sítí v p ros t řed í s de f i novanými 
prav id ly a možnos t í př ís tupu k l ibovo lným d a t ů m je ten to př ís tup neefek t i vn í 
a výhodně jš í je využ i t í re in fo rced learn ing. 

Ačko l iv je pro u n s u p e r v i s e d learn ing j ednodušš í sh romážd i t t rénovac í d a ­
ta , p ro tože nemusí být označována , t rénován í je o b e c n ě méně efekt ivní . [7] 

Reinforced learning 
Rein fo rced learn ing mode lu je chován í agen ta v d a n é m p r o s t r e d i a hodno t í 

a k c e , k teré vykoná . Oprot i hodnocen í sp rávnos t i j edno t l i v ých v s t u p ů je ten to 
př ís tup zaměřen na efekt iv i tu p růchodu p ros t řed ím. Re in fo rced learn ing je 
v h o d n ý a nejčastě j i využ ívaný druh a lgor i tmu pro t rénován í neu ronových sítí 
v ap l ikacích umělé in te l igence ve v i deoh rách . 

Existu je řada a lgo r i tmů , k teré spadaj í d o ka tegor ie re in fo rced learn ing. 
J a k o přík lad lze uvést a lgor i tmus D e e p Q - L e a r n i n g , k te rý p ros t řed í rozděl í 
na někol ik oblast í , mez i k te rými p řechází d o s t u p n ý m i a k c e m i . Každá a k c e 
je při svém proveden í h o d n o c e n a a to to hodnocen í je p ř i č teno k ce l kovému 
skóre dané i ns tance m o d e l u . Hodnocen í může bý t jak k ladné, tak záporné . 

P o p rocházení p ros t řed ím je hodnocen í mode lu zaznamenáno a následuje 
úprava jak s a m o t n é h o mode lu neuronové sítě, tak prost ředí , k teré je m o d e ­
lováno. T ímto z p ů s o b e m se pos tupně z lepšu je v ý k o n n o s t mode lu v d a n é m 
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prost ředí . [1] 

Evoluční algoritmy 
Evoluční a lgor i tmy předs tavu j í spec i f i cký př ís tup k t rénován í neu ronových 

sítí, insp i rovaný evo lučními p rocesy . Ty to a lgor i tmy generu j í popu lac i j ed in ­
ců , k terá reprezentu je různé kon f igu race neuronové sítě. Vhodn í jed inc i j sou 
vyb rán i na zák ladě hodnocen í jej ich výkonnos t i a pomoc í mutac í a křížení 
t ě c h t o j ed inců se vy tváře j í nové možnos t i nastavení neuronové sítě. 

Evoluční a lgor i tmy se v m n o h a o h l e d e c h podoba j í re in fo rced learn ing, 
i když hodnocen í a úpravy mode lu probíhaj í od l išně. Oprot i re in forced lear­
n ing, evo luční a lgor i tmy j sou za ložené na s ta t i s t i ckém př ís tupu. Ste jně j a ­
ko v re in fo rced learn ing, mode l p rocház í p ros t řed ím a sh romažďu je skóre, 
avšak nikol iv na zák ladě ind iv iduáln ích akcí m o d e l u , a le na zák ladě koneč ­
ného s tavu . N a h r o m a d ě n é skóre je zaznamenáno a po ukončení g e n e r a c e 
se na zák ladě skóre provádí křížení a generu je se nová p o p u l a c e . 

Pro t rénován í AI d o hry T O R C S je ne jvhodně jš í re in fo rced learn ing a e v o ­
luční a lgor i tmy. Evoluční a lgor i tmy j sou v ob las t i v i deohe r méně p r o z k o u m a ­
né, a le mají v ý h o d u v t o m , že nepo t řebu j í mapova t prost ředí , což je pro hru 
T O R C S komp l i kace . Z toho to d ů v o d u j s e m se rozhod l pro řešení t é t o ú lohy 
pomoc í evo lučních a lgo r i tmů . [9] 

Příklady evolučních algor i tmů: 

• N E AT 

• d i ferenc iá ln í evo luce 

• svě t luškový a lgor i tmus 

• a lgor i tmus houfu část ic 

• a lgor i tmus umě lých včel 

• op t ima l i zace pomoc í mravenčí ko lonie 
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2.4 NEAT 
NEAT nebol i Neura l Evo lu t ion of A u g m e n t i n g Topo log ies je gene t i cký a l ­

gor i tmus pro t rénování neu ronových sítí. A l ternu je s t rukturu a váhy neu ro ­
nové sítě tak, aby dávala požadované výs ledky . J e h o největš í p řednos t í je 
s c h o p n o s t min imal izovat rozměry vyh ledávac ího pros toru min imal izací a p o ­
s t u p n ý m rozvo jem topo log ie neuronové sítě. Nejčastě j i se používá pro t r é n o ­
vání b e z uč i te le , a le j eho v las tnos t i jej umožňu j í použí t i pro t rénování s uč i ­
te lem. N E A T se řadí d o skup iny a lgor i tmu T W E A N N , Topo logy and Weigh t 
Evo lv ing Ar t i f ic ia l Neura l N e t w o r k s . Tato skup ina a lgor i tmů upravuje s t ruk­
turu neuronové sítě. 

Historie a vývoj 

NEAT (NeuroEvo lu t ion of A u g m e n t i n g Topo log ies ) byl v y t vo řen K e n e m 
S tan leym a Risto M i i ku la inenem v roce 2 0 0 2 na Texaské un iverz i tě v A u s t i -
nu. Před vyná lezem NEATu p racova la t rad ičn í e v o l u c e neu ronových sítí s n e ­
měnnou topo log i í a pevnými paramet ry . To vý razně o m e z o v a l o možnos t i p o ­
užit í neu ronových sí t ía komp lexnos t ú loh, k teré byly s c h o p n y řeši t . N E A T ty to 
omezen í překonal evo luc í t opo log ie neuronové sítě. Prů lomovou inovací byl 
způsob , j a k ý m se N E A T stará o křížení neu ronových sítí. V e s tarš ích a l g o ­
r i tmech se křížení řeši lo p rohazováním s a d pa ramet rů mez i d v ě m a jed inc i . 
N E A T míchá geny d v o u rod ičů a vy tvá ř í tak potomka. [14] 

I po roce 2 0 0 2 N E A T nadále procháze l v ý v o j e m . V roce 2 0 0 7 p ř e d s t a ­
vil S tan ley rozšíření a lgor i tmu nazvané H y p e r N E A T . Toto rozšíření používá 
C o m p o s i t i o n a l Pat te rn P r o d u c i n g N e t w o r k s ( C P P N ) pro generování topo log i í 
neu ronových sítí. N a rozdíl o d k las ického NEATu je H y p e r N E A T zaměřen na 
evo luc i ve lkých neu ronových sítí. Používá nepř ímé hyperbo l i cké kódování , 
což umožňu je generován í topo log i í , k teré j sou oprot i k las ickému NEATu lépe 
o rgan izované, napřík lad symet r i cké . [8,10] 

V roce 2 0 0 8 by lo p ředs taveno další rozšíření nazvané R T N E A T . Toto r o z ­
šíření by lo navrženo tak, aby umožňova lo evo luc i neu ronových sítí v reálném 
čase. To př ináší h lavně v ý h o d y v up la tnění v ú lohách z reá lného p ros t ře ­
dí a pro ov ládání robo tů . R T N E A T používá modu lárn í př ís tup, kde jedno t l i vé 
modu ly neuronové sítě jsou vyví jeny nezávisle.[11] 

Další rozšíření, E S - H y p e r N E A T , by lo p ředs taveno v roce 2012 a rozš i řu ­
je H y p e r N E A T . V k las ickém H y p e r N E A T a lgor i tmu muse l p rog ramáto r zvol i t 
umístění a poče t s k r y t ých neuronů . E S - H y p e r N E A T to to dokáže urči t sám 
a zároveň splňuje požadavky HyperNEATu. [12] 

C o D e e p N E A T je další rozšíření p ředs tavené v roce 2018. Jedná se o a l ­
gor i tmus , kde e v o l u c e probíhá ve v r s t vách , k te rý se snaží využí t repet i t i vn í 
s t ruk tury v d o m é n ě p rob lému . Toho dosahu je rozdě lením g e n o m ů na d v a 
e lementy , ze k te rých je možné g e n o m opě t zpě tně z fo rmova t , ale každý 
e lement má v lastn í popu lac i podléhaj íc í neu ro -evo luc i . Těmto e l e m e n t ů m se 
říká modu ly . M o d u l je malá h luboká neuronová síť s p ředde f i novanou s lož i -
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t o s t í a konf igurací , k terá má z a úkol rep rezen tova t jednu ins tanc i repe te t i vn í 
s t ruk tury v d o m é n ě p rob lému. Ty to modu ly j sou spo jeny v souhrnný graf, 
k te rému se říká výk res . 

C o D e e p N E A T je e fek t i vn í pro řešení p rob lémů v repe te t i vn í d o m é n ě a má 
dob ré výs ledky v o b l a s t e c h rozpoznáván í o b r a z u , j a z y k o v ý c h mode lů a d o ­
k o n c e pro generován í d ig i tá ln ího umění. 

Vývo j N E A T a jeho rozšíření ukazu je , j a k ý m z p ů s o b e m se evo luční a l g o ­
ri tmy m o h o u vyví je t a adap tova t na nové p rob lémy a domény . O d svého v z n i ­
ku v roce 2 0 0 2 se N E A T a jeho o d v o z e n é a lgor i tmy sta ly zák ladními s t a v e b ­
ními kameny pro m n o h o apl ikací v ob las t i umělé in te l igence a s t ro jového uče ­
ní. Díky jej ich s c h o p n o s t i e v o l u c e topo log ie a pa ramet rů neu ronových sítí se 
stávaj í f lex ib i lními a úč innými nástroj i pro řešení š i roké škály prob lémů. [13 ] 

V ý h o d y 

• Dynamická topo log ie 

• Zachovává i novace 

• Rozdělení p o p u l a c e na d ruhy 

• Kont ro la s lož i tos t i N N 

• Inkrementá ln í evo luce 

Nevýhody 

• S lož i tost 

• Časová a v ý p o č e t n í náročnos t 

• P ředpok lad p řesné f i t ness f unkce 

• Velké množs tv í pa ramet rů , k teré se musí sp rávně nastav i t 

• N e v h o d n ý pro příliš j e d n o d u c h é n e b o příliš s lož i té p rob lémy 
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Pro evo luc i t opo log ie neuronové sítě N E A T využívá tř i pr inc ipy. H is tor ické 
značení , rozdělení d o d ruhů a pos tupné rozvíjení. [14] 

Historické značení 

Tento pr inc ip umožňu je uk ládat in formac i o p ředchoz ích generac ích a v y ­
cháze t z j imi dosažených výs ledků . J e d n o u z ne jdů lež i tě jš ích in fo rmací kaž ­
dého g e n o m u je jeho genová s t ruk tura . Může se s tát že něk te ré d v a c h r o m o ­
z o m y obsahu j í s te jné geny na různých č á s t e c h , což může způsob i t n e k o m ­
patibi l i tu v křížení, je l ikož by moh lo doj í t ke z t rá tě genové in fo rmace . N E A T 
pop isu je jedno t l i vé geny pomoc í h is to r i ckého značení un ikátním č ís lem, č ímž 
z a m e z u j e z t rá tě in fo rmace . Dva g e n y z od l i šných st ruktur mají s te jný původ 
p o k u d se schodu je jej ich h is tor ické značení . Tento pr inc ip umožňu je lépe kří­
žit c h r o m o z o m y v neuronové síti a s ledova t pos tup vývo je . [14] 

Rozdělení do druhů 

O b v y k l e po př idání s t ruk tury d o neuronové sítě, d o č a s n ě k lesne její h o d ­
nocení . Je l ikož to to hodnocen í je kr i t ické pro výbě r přež ivších j ed inců , nas tá ­
vá r iz iko okamž i t ého zahození inovat ivních struktur. N E A T ten to p rob lém řeší 
rozdě lením jed inců d o d ruhů roz l išených pod le s t ruktur a v á h o v ý c h rozdí lů. 
Každý j ed inec je nejdř íve porovnáván ve svém d ruhu , což dává větš í šanci 
na přeži t í novým s t ruk tu rám a m o h o u bý t lépe op t ima l i zovány před po rov ­
náváním s veškerou populací . [14] 

Postupné rozvíjení 

NEAT využ ívá pos tupné rozví jení pro min imal izac i neuronové sítě. Začíná 
v min imální s t ruk tu ře , vs tupn í a výs tupn í v rs tva plně p ropo jené . Během pro ­
c e s u e v o l u c e N E A T pos tupně proh ledává pros to ry s menším p o č t e m v a z e b 
a nás ledně pros to ry s vě tš ím p o č t e m v a z e b . Toto zvyšu je efekt iv i tu a min i ­
ma l i zac i v ýs l edné s t ruktury neuronové sítě.[14] 
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Kroky a logika algoritmu 

N E A T m ů ž e m e rozlož i t d o někol ika následuj íc ích k roků : 

• In ic ia l izace 

• Hodnocen í 

• Rozdělení d o d ruhů 

• R e p r o d u k c e 

• S e l e k c e 

• Evo luce 

Prvním k rokem je in ic ia l i zace neuronové sítě. J a k by lo zmíněno v pr inc ipu 
p o s t u p n é h o rozvíjení, N E A T začíná s neu ronovou sítí s min imální s t ruk turou, 
ovšem p o p u l a c e zp rav id la nebývá o m e z e n a na j eden mode l neuronové sítě, 
tudíž je nu tné vygene rova t někol ik t a k o v ý c h sítí s p o u z e ma lými n á h o d n ý ­
mi změnami . Každá síť je reprezen tována o r i en tovaným acyk l i c kým g ra fem, 
kde uz ly reprezentu j í neurony a hrany reprezentu j í v a z b y mez i nimi. Důvo ­
d e m , proč se používá s t ruk tura o r i en tovaného acyk l i ckého gra fu je, z a m e ­
zení t v o r b ě smyček . Tato v las tnos t je v ý h o d n á pro k lasické d o p ř e d n ě n e u ­
ronové sítě, avšak z a m e z u j e použ i t í rekurentn ích neu ronových sítí, pro jej ich 
použ i t í je nu tné a lgor i tmus upravi t . Pro použ i t í rekurentn ích neu ronových sí­
tí se místo o r i en tovaného acyk l i ckého gra fu používá s t ruk tura H y p e r N E A T 
subs t rá t . Jedná se o v r s t venou mřížku uz lů, k terá umožňu je rep rezen tova t 
dočasnou s t rukturu rekurentn í neuronové sítě. Subs t rá t fungu je jako šab lo ­
na, d o k teré se časem př idávaj í v a z b y mez i neurony. [15] [16] 

Následuj íc ím k rokem je hodnocen í j ed inců o což se stará f i t ness f unkce . 
Jej ím úko lem je ohodnot i t , jak d o b r ý v ý s t u p dává daný jed inec . Ovšem sp ráv ­
nost v ý s t u p u není j ed iné hodnot íc í k r i tér ium pro j ed ince . Druhým kr i tér iem 
hodnocen í je komp lexnos t neuronové sítě. Čím je neuronová síť s loži tější , 
t ím víc b o d ů jí s t rhne f i t ness f unkce . Toto má docí l i t zachování c o ne j jed-
nodušš ích neu ronových sítí, k teré není po t řeba t rénova t tak d louho a ne jsou 
p řed imenzované vůč i t rénovac ím d a t ů m . Nás ledně j sou jed inc i seřazení p o d ­
le jej ich hodnocen í a zachovává se p o u z e zvo lený poče t nej lepších j ed inců . 
[16] 

Reprodukc i lze rozděl i t d o t ř í menších kroků a to se lekc i , křížení a m u ­
tac i . Seřazení j ed inců pod le jej ich hodnocen í a nás ledné vyb rán í nej lepších 
se říká s e l e k c e . Počet t ě c h t o přež ivších def inu je programátor . V se lekc i je 
dů lež i té z a c h o v a t dos ta tečný poče t rozdí lných j ed inců a zároveň z a c h o v a t 
geny j ed inců s nej lepšími výs ledky . Kromě k las ického řazení s e také používaj í 
a l ternat ivní m e t o d y s e l e k c e . Další je insp i rovaný ru le tou, kdy každý j ed inec 
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d o s t a n e poče t l ístků d o losování pod le jeho hodnocen í a výbě r l ístku je ná ­
hodný. P o vy losován í j ed ince pro zachování se z losování o d e b e r o u všechny 
jeho l ístky a pokraču je se dá l , d o k u d není v y b r á n požadovaný poče t j ed in -
ců. [16] 

Vybran í jed inc i se po té kříží. N á h o d n ě se v y b e r o u páry j ed inců , na jej ich 
zák ladu vzn i kne nový po tomek . Cí lem křížení je v ý m ě n a gene t i cké in fo rmace 
v po tomku tak, aby byly zachovány d o b r é kval i ty rod ičů a ods t raněny jej ich 
s lab iny. J e někol ik způsobů křížení. V un i fo rmním křížení se s t ř ídavě iteruje 
přes všechny geny rod ičů (1. z j ednoho , 1, z d ruhého , 2. z p r v n í h o , p o s l e d n í 
z p rvn ího, pos lední z d ruhého) . Každý g e n má 5 0 % šanci že bude v po tomku 
zachován . Dalším z p ů s o b e m křížení je j e d n o b o d o v é křížení. N á h o d n ě zvo lení 
rod iče vy tvo ř í d v a p o t o m k y rozdě lené na d v ě čás t i . První p o t o m e k obsahu je 
první čás t z p rvn ího rod iče a d ruhou čás t z d r u h é h o rod iče . Druhy p o t o m e k 
má část i ob ráceně . P o d o b n ý m z p ů s o b e m funguje i d v o u b o d o v é křížení, a k o ­
rát j sou po tomc i i rod iče rozdělen i na tř i čás t i . Toto křížení je možné , p ro tože 
geny jsou označeny un ikátním čís lem (pr incip h is to r ického mapování) a je 
t edy možné urči t jej ich pořadí . To umožňu je po tomku poděd i t g e n y rod ičů 
a z a s o c h o v a t jej ich kompatibi l i tu. [16] 

Poslední čás t i r ep rodukce je mu tace . Cí lem m u t a c e je př ivést změny a p ř i ­
dat nové možnos t i vývo je a p rozkouma t další čás t i vyh ledávac ího p ros to ru . 
Programátor nastavu je šanci m u t a c e pro j edno t l i vé geny , v a z b y a váhy. M e ­
zi t yp i cké m u t a c e patř í změna ak t ivační f unkce , změna váhy a pře t ržení n e ­
bo t vo rba v a z b y . N E A T o m e z u j e poče t mutací , tak aby vznik lá neuronová 
síť neby la příliš vzdá lená o d or ig inálu a z a c h o v a l a se kompat ib i l i ta . Samotné 
neuronové sítě mají t e n d e n c i zůs táva t v urč i té část i vyh ledávac ího p ros to ru , 
proto N E A T př idává m u t a c e . [16] 

Tyto kroky se opaku j í do dosažen í požadovaných výs ledků u j ed ince , vě t ­
šiny jed inců p o p u l a c e n e b o po dosažen í u rč i tého poč tu generací . Toto o p a ­
kování se nazývá evoluce. [16] 
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Neuronové sítě ve v ideohrách 

Pro p rog ramován í AI d o v i d e o h e r jsou neuronové sítě ve lmi ne t rad ičn í 
a spíše exper imentá ln í nást ro j . První t akové to použ i t í neu ronových s í t i v zá ­
vodn í v i deoh ře př iš lo roku 1988 ve hře Neura l Racer , ve k teré soupeře hráče 
řídila neuronová síť. Oprot i os ta tn ím d o b o v ý m závodním hrám by lo AI b l iž ­
ší č lověku , dokáza lo c h y b o v a t n e b o r iskovat . Neuronové sítě t é t o hry by ­
ly t rénovány m e t o d o u zpě tné p r o p a g a c e , k terá se stá le běžně používá. Pro 
t rénování by la využ i ta da ta hráčů z minu lých závodů. [17] 

Typ i cky se v dnešn í d o b ě používaj í pro t vo rbu AI s tavové au toma ty n e b o 
behaviorá ln í s t romy. Ty jsou oprot i neu ronovým sítím m n o h e m jednodušš í 
na úpravu . Neuronové sítě v AI se používaj í pro urč i té úlohy, k teré by pro 
s tavové au toma ty n e b o behav iorá ln í s t romy byly příliš obsáh lé n e b o j inak 
nevhodné . Hlavní n e v ý h o d o u t ě c h t o techno log i í je sku tečnos t , že pro kaž ­
dý př ípad musí být de f inovaná o d p o v ě ď s y s t é m u . P o k u d je p rob lém dos t i 
kompl ikovaný. N a p s a t s tavový au tomat , k te rý kryje veškeré možné s i t uace , 
je t éměř nemožné . Pro ty to p rob lémy jsou neuronové sítě v h o d n é , p ro tože 
0 řešení p rob lému se nestará programátor , a le samotná neuronová síť. [17] 

Ve lkým p rů lomem v používání neu ronových sítí pro AI d o v i d e o h e r je p ro ­
jekt v ý z k u m n é h o s t řed iska O p e n A l pod názvem O p e n A l f ive. Projekt t r é n o ­
val umělou in te l igenc i s c í lem poraz i t h ráče v popu lárn í M O B A hře Do ta 2. 
Ve hře Do ta 2 hrajete z a j e d n o h o z m n o h a d o s t u p n ý c h hrd inů a snaží te se 
znič i t b u d o v y soupeřů z a kons tan tn ího přívalu a rmád N P C z o b o u s t ran . Hra 
podporu je m e c h a n i k y R P G , t akže z a soubo je z ískáváte zkušenos t i a peníze, 
z a k teré je možné vašeho hrdinu vy lepš i t . Projekt se uskutečn i l mez i roky 
2016 a 2019 a skonči l ve l kým ú s p ě c h e m . Z p o č á t k u AI by lo navrženo p o u z e 
pro s i tuac i j eden na j ednoho , kde napros to exce lova lo . To neby lo až takové 
překvapení , je l ikož ta to s i t uace značně zužu je možnos t i k teré musí AI pok rý t . 
Profes ionálním h ráčům hry Do ta 2 t rva lo přes t isíc her, než se j im podař i lo 
AI poraz i t . [18] 

O p r a v d o v ý m p rů lomem byl však s tandardn í herní fo rmát . V normální hře 
Doty 2 soupeř í pět hráčů proti pět i . K l íčovými p rvky hry jsou s t ra teg ie , k o ­
mun i kace , zna los t hry a spo lup ráce mez i hráč i . O p e n A l f ive zv lád lo vě t š i ­
nu z t ě c h t o aspek tů , jed inou s lab inou by la d l o u h o d o b á s t ra teg ie . Z počá t ku 
AI mělo p rob lém mys le t d o s t a t e č n ě da leko d o hry a to by la jed iná šance 
prof íků jak získat v í tězstv í . Tuto s lab inu však AI ods t ran i lo d o d a t e č n ý m t r é ­
n inkem a ke konc i projektu už neprohráva lo žádné hry. O p e n A l f ive na konc i 
dosáh lo úspěšnos t i na v í tězs tv í 9 9 , 4 % z poměru 7215 výhe r a 4 2 proher. J e 
jasné, že AI získalo značné v ý h o d y řízením poč í tačem jako jsou napřík lad z a ­
nedba te lný reakční čas , miz ivá rozhodovac í p rod leva , komple tn í zna los t hry 
a možnos t cent rá ln ího řízení, kdy v las tně každý z hrd inů je řízen jako jedna 
z j edno tek nějaké bo jové skup iny , a le i po odeč ten í t ě c h t o v ý h o d hra O p e n A l 
f ive v y p a d a l a ve lmi so l idně a m n o h o z hráčů by mělo p rob lém d rže t krok, 
1 kdyby byly nas taveny l idské l imi tace. [18] 

O p e n A l f ive by lo t rénováno m e t o d o u re in fo rcement learn ing. P r o t r é n o v á -
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ní by lo v y t v o ř e n o speciá lní s imulační p ros t řed í reprezentu j íc í hru Do ta 2. Pro 
op t ima l i zac i sítě by la použ i ta m e t o d a zvaná po l icy g rad ien t op t ima l i za t ion . 
Z p o č á t k u by lo AI t r énováno na l idských d a t e c h a nás ledně t rénova lo v s i ­
mu lovaném pros t řed í ve h rách , kdy proti sobě soupeř i ly i ns tance AI. Trénink 
O p e n A l f ive byl ve l i ce náročný a není u v e d e n o přesně, jak d l ouho t rén ink tr­
va l . By lo u v e d e n o , že t rén ink trval někol ik měsíců v s imu lovaném pros t řed í 
což odpov ídá 180 let normáln ích her. [19] 

V modern ích závodn ích hrách mají neuronové sítě unikátní využ i t í . O b ­
vyk le se neuronová síť t rénu je než dodává d o s t a t e č n ě úspěšný v ý s t u p , to 
ovšem není úp lně p ravda pro ty to spec i f i cké závodn í hry. V séri i závodních 
her Formule 1 je možnos t hrát kar iéru. Tento herní rež im se sous t řed í na v a ­
šeho j e d n o h o ř id iče, z a k te rého se snaží te probo jovat až na v rcho l . Hra je 
značně inspi rovaná real i tou, tud íž s e na rozdíl od a r kádových her ob t í žnos t 
nes tupňu je s p r ů b ě h e m hry, p o u z e se zvyšu j í nároky na umístění . C o dodává 
rež imu kar iéry v séri i F1 d o d a t e č n ý poc i t reali ty je způsob , k t e r ým jsou řešení 
poč í tačový oponen t i . Hra počí tá s f ak tem, že hráč se b ě h e m hraní učí ov lá ­
dat formul i a b u d e se p r a v d ě p o d o b n ě z lepšovat . Každý poč í tačový závodník 
má v lastn í umělou in te l igenc i , k terá kons tan tně snímá d a t a hráče a upravuje 
neu ronovou síť, k terá řídí poč í tačového prot ivníka. To je možné , je l ikož n e u ­
ronová síť je kons tan tně v rež imu t rénován í a n ikdy nedosáhne na t rénova ­
ného s tavu . U toho to použ i t í však je nu tné zaj ist i t , aby vl iv dat h ráče nemoh l 
upravi t neu ronovou síť natol ik, aby neby la schopná formul i d o s t a t e č n ě d o b ř e 
řídit, je nu tné najít komprom is mez i var iabi l i tou a s tab i l i tou. [20] 

Další modern í sérií závodních her využívaj íc ích neu ronových sítí pro ext ra 
pož i tek z hraní je sér ie F o r z a . Fo rza je známá sér ie pro svůj poměrně ve lký 
důraz na real i tu, p řes to že by se da la zařadi t m e z i a rkádové hry. Vývo já ­
ři Fo rza přišl i s un ikátním vy lepšen ím pro mul t ip layerovou čás t novějších her 
ze sér ie. Říkají t omu Dr ivatar AI, vycházej íc í z k o m b i n a c e s lov dr iver a avatar. 
Hráč hraním hry t rénu je v las tn ího ava ta ra ř ízeného neu ronovou sítí. Ten p o ­
d o b n ě jako u sér ie F1 sbírá da ta hráče a kons tan tně t rénu je neuronovou síť. 
V nepř í tomnos t i h ráče pak v mu l t ip layerových závodech jezd í dr ivatar z a něj . 
To př ináší hráči b o n u s y z a závoděn í a os ta tn ím h ráčům zvýšený pož i tek ze 
závodění proti soupeř i s cha rak te r i s t i ckými v las tnos tm i č lověka . Tento d r i v a ­
tar zároveň sdílí rank hráče, tud íž se lépe tvoř í závody se závodníky, je j ichž 
závodní s c h o p n o s t i na p o d o b n é úrovni . [21] 
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2.5 TORCS A ŘEŠENÍ JEHO AI 
T O R C S je s imulá tor závodů , k te rý se v rámci své ka tegor ie těš í znač ­

né popu lar i tě . Tento o p e n - s o u r c e s imulá tor byl pop rvé u v e d e n na trh v roce 
2001 a nabízí možnos t nahradi t řízení voz id la už iva te lem p r o g r a m e m . P ů v o d ­
ně byl d o s t u p n ý p o u z e na operačn ím sys tému Linux, n i cméně v současnos t i 
je kompat ib i ln í i s ope račn ím s y s t é m e m W i n d o w s . T O R C S je v y b a v e n více 
než 100 různými mode l y umělé in te l igence u rčenými k řízení voz id l a . 

V l inuxové verz i lze p rog ram pro ov ládání voz id la psát pomoc í j azyků C 
a C++, s te jně jako samo tný kód hry. Ovšem v př ípadě v e r z e pro W i n d o w s 
se ob jev i la c h y b a , k terá ten to př ís tup znemožňu je . Komun i ta vy tvoř i la pro 
W i n d o w s improv izované řešení v p o d o b ě se rve rového pa tche , k te rý př idává 
do hry speciá lní vo lbu j e z d c e , jenž při j ímá př íkazy pro řízení voz id la pomoc í 
pro toko lu T C P . Tento pa tch umožňu je př idání až dese t i v las tn ích závodn íků . 

Data m e z i k l ien tem a s e r v e r e m se vyměňu j í 20k rá t z a s e k u n d u . Při p ř i ­
dání více ex te rně ov ládaných j ezdců se ta to rych los t úměrně snižu je, t akže 
př idáním více j ezdců se ce lková rych los t t rénování nezvyšu je . Toto řešení je 
poněkud neprak t i cké , neboť hra vyžadu je ov ládání p ros t ředn ic tv ím g ra f i c ­
kého už iva te lského rozhraní (GUI) a p o u z e j e z d c e lze ov ládat p rog ramově 
pomoc í zpráv. Tento př ís tup však nabízí v ý h o d u v p o d o b ě možnos t i vy t vá ře t 
ov ládací p rog ram v l ibovo lném p rog ramovac ím j azyku . Komun i ta se p o k u s i ­
la o nápravu toho to p rob lému t ím, že se pokus i la umožn i t ov ládání se rve ru 
pomoc í pa ramet rů w i n d o w s , avšak ta to m e t o d a se bohuže l ukázala bý t n e ­
funkční . 

V zák ladním bal íčku hry je d o s t u p n ý c h 3 6 t ra t í s možnos t í vy tvá řen í v las t ­
ních t rat í . Něk te ré z t ě c h t o t ra t í j sou repl ikou sku tečných závodních ok ruhů , 
za t ímco j iné jsou č is tě f ik t ivní . T O R C S také obsahu je možnos t vy t vá ře t v las t ­
ní t ra tě v před p ř ip raveném ed i to ru . V zák ladním nastavení hry T O R C S může 
závod i t až 20 účas tn íků , avšak ten to poče t je možné upravi t . I přes urč i té 
nevýhody , je T O R C S oceňován pro svou f lexibi l i tu a š i roké možnos t i , k teré 
posky tu je s v ý m už iva te lům, v č e t n ě s c h o p n o s t i p ř i způsob i t si hru d le v las t ­
ních pre ferencí a po t řeb . Tento aspek t , spo lu s možnos t í i n teg race umělé 
in te l igence pro řízení voz id l a , č iní T O R C S un ikátn ím nást ro jem nejen pro zá ­
bavu , a le i pro v ý z k u m v ob las t i umělé in te l igence a au tonomního řízení. 
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2.6 POSTUP ŘEŠENÍ AI DO TORCS 
Pro vy t vo řen í AI pro řízení voz id la ve hře T O R C S j s e m pos tupova l d le nás le ­
duj ících k roků : 

1. Příprava p ros t řed í 

• K o m u n i k a c e s T O R C S 

• Imp lemen tace a lgor i tmu N E A T 

• A u t o m a t i z a c e t rénován í 

2. Ana lýza op t imá ln í kon f igu race 

• Ana lýza ak t ivační f unkce 

• Ana lýza hodnot íc í f unkce 

• Ana lýza s t ruk tury neuronové sítě 

• Ana lýza ag regačn í f unkce 

• Ana lýza mutačn ích p r a v d ě p o d o b n o s t í 

3. Trénování v ýs l edného mode lu 

• Univerzální mode l 

• Spec ia l izovaný mode l 

Tento pos tup j s e m real izoval ve skr ip tu v j a z y c e py thon . Pro komun ikac i 
s T O R C S použ ívám parse r zpráv, k te rý komuniku je pomoc í T C P . Pro a l g o ­
r i tmus N E A T použ ívám kn ihovnu N E A T - p y t h o n , k terá jej umožňu je s n a d n o 
imp lementova t . 

Prob lém vzn ik l s au tomat i zac í t rénovac ího p r o c e s u , je l ikož se mi n e p o ­
dař i lo zp rovozn i t ov ládání T O R C S pomoc í př íkazové řádky a byl j s e m nucen 
s imulovat vs tup do g ra f i ckého rozhraní. Což v ý z n a m n ě zpoma l i l o rych los t 
t rénování mode lů . 

Při ana lýze j s e m vždy vycháze l ze zák ladní úvahy a exper imen tá lně si hy­
po tézu potvrdi l n e b o vyv rá t i l . Pa rame t r y pro expe r imen ty j s e m voli l s y s t e m a ­
t icky, aby by lo možné odhal i t chován í a závis lost i na z m ě n á c h v nastavení 
m o d e l u . Každá analýza t rva la 1000 generací . 

Výs ledné mode l y j s e m nat rénoval d v a . První univerzální , k te rý měl t r é n o -
vací ko rpus s e s t a v e n ze všech d ruhů t ra t í d o s t u p n ý c h v T O R C S . Tento z p ů ­
s o b př inesl někol ik p rob lémů , tak jako řešení byl na t rénován spec ia l izovaný 
mode l se zaměřením na rych lodráhy , k te rý se t ě m t o p r o b l é m ů m vyhnu l . 
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3 PŘÍPRAVA PROSTŘEDÍ 

A b y by lo možné t rénova t neu ronovou síť pro řízení závodního au ta je t ř e ­
ba získávat da ta z okol í voz id l a . Ty to da ta dokáže hra T O R C S odesí la t s a m a , 
tudíž p rogram pro op t ima l i zac i a t rén ink sítě je musí akorát př i jmout , z p r a c o ­
vat a odes la t zpět . T O R C S posky tu je následuj ící da ta o s tavu v o z u : 

Tabu lka dat o s tavu voz id la T O R C S 
Název j edno tka r o z s a h poče t vs tupu 

Úhel na točen í au ta rad [-71, +7ľ] 1 
Čas kola s [0,+oo] 1 
Poškození voz id la 1 [0,+ooj 1 
Vzdá lenos t o d s tar tu m [0,+ooj 1 
Celková ujetá vzdá lenos t m [0,+ooj 1 
S e n z o r y v idění m [0,200] 5 + 19 
Pal ivo 1 [0,+oo] 1 
Rychlostní p řevod 1 [-1,0,1, ... ,6] 1 
Čas minu lého kola s [0,+oo] 1 
Vzdá lenos t o d soupeřů m [0,+ooj 3 6 
P o z i c e v závodě 1 [1, ... ,N] 1 
O táčky motoru rpm [0,+oo] 1 
Rych los t v o s e X km/h [-oo, +oo] 1 
Rych los t v o s e Y km/h [-oo, +oo] 1 
Rych los t v o s e Z km/h [-oo, +oo] 1 
P o z i c e na trati 1 [-oo, +oo] 1 
Rych los t o táčen í kol rad /s [0,+oo] 4 
Vzdá lenos t v o s e Z m [-oo, +oo] 1 

Tabu lka 3.1: Tabu lka dat o okol í voz id la 

Vs tup s úh lem na točen í au ta s louží k jako pr imární ind iká tor pro z a t á č e ­
ní a je vz tažen ke směru trat i . Vzdá lenos t o d s tar tu se každé kolo resetu je 
a ce lková ujetá vzdá lenos t se nepočí tá vůč i s ta r tu , tud íž v j e d n o m kole lze 
zajet vzdá lenos t větš í než je dé lka trat i . A u t o má 5 přesnějš ích a 19 méně 
p řesných senzorů pro s ledování okolí . Ty s leduj í vzdá lenos t od okra je trati 
v jej ich d a n é m směru d o vzdá lenos t i 2 0 0 me t rů . Přesnější měří s o d c h y l k o u 
1% a méně přesné s o d c h y l k o u 10%. S e n z o r y pro vzdá lenos t o d soupeřů f u n ­
gují p o d o b n ě , p o u z e vzdá lenos t určují o d j iného závodníka , nikol iv od okra je 
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trat i . O s a X je v závodě rovnoběžná se směrem trati a o s a Y je napříč t rat í . 
O s a Z p rocház í t ra t í a má k ladné hodno ty nad a záporné pod t ra t í . [22] 

Pro ov ládání voz id la hra používá t akzvané e fek tory . 

Tabu lka e fek to rů pro komun ikac i s T O R C S 
Název r o z s a h 
p lynový pedál [0,1] 
b r zdový pedál [0,1] 
pedál spo jky [0,1] 
řadící s t upeň [-1,0,1,... ,6] 
o táčen í vo lantu [-1,1] 
rozmístění senzorů [-90,90] 
požáda t o restar t [0,1] 

Tabu lka 3.2: Tabu lka e fek to rů 

Větš ina e fek to rů je pro snadné ov ládání v r ozsahu o d 0 do 1, kde 1 o z n a ­
čuje 100%. Spo jkový pedá l pro ov ládání voz id la není nutný, je l ikož lze m ě ­
nit rych los tn í p řevod i b e z jeho seš lápnut í . Ve hře T O R C S má každé au to 6 
rych los tn ích p řevodů , zpá tečku a neut rá l . Zpá tečka je označena hodno tou 
-1 a neutrá l hodno tou 0. Pro o táčen í hodno ta -1 znamená max imum v levo 
a hodno ta 1 max imum vp ravo a to odpov ídá úhlu 20°. Rozmístění ů udává, 
úhel počá tečn ího a pos ledního s e n z o r u , t yp i cky bývaj í u rčené symet r i cky . 
Žádos t o restar t se akt ivu je hodno tou 1 a p o k u d žádaj í vš ichn i závodníc i , 
závod se restar tu je. 

Ve své d ip l omové prác i komunikuj i s p ros t řed ím T O R C S pomoc í pro toko lu 
T C P . Pro parsování zpráv použ ívám modu l a r g p a r s e . Objekt parseru je n a p l ­
něn požadovanými a rgumen ty jako je napřík lad IP se rve ru , por t n e b o ID bo ta . 
Dále vy tvá ř ím v lasnt í ob jekt d r i v e r , k te rý se stará o řízení voz id l a . P ro j e ­
ho kons t rukc i použ ívám a rgumen t o nastavení závodu . D r i v e r má tř i v las tn í 
ob jek ty a to v lastní pa rse r pro kl íčování zpráv, ob jekt c a r S t a t e vypovída j íc í 
o s tavu voz id la a ob jekt c a r C o n t r o l , k te rý s louží jako obá lka dat pro odes lá ­
ní d o T O R C S . Dále po navázání komun ikac i pomoc í T C P spouš t ím t r é n o v á ­
ní pomoc í kn ihovny n e a t - p y t h o n . M a i n zavolá me todu e v a l _ g e n o m e s ( ) 
pod le nastavení a vy t vo ř í počá tečn í neu ronovou síť pod le konf iguračn ího 
s o u b o r u . Nás ledně se v ob jek tu d r i v e r vk ládaj í d a t a d o neuronové sítě a v ý ­
s tup hodno t í f i t ness f unkce . O v y h o d n o c e n í nej lepších sítí, přeži t í popu lace 
a m u t a c e se kn ihovna stará au tomat i cky . 

Pro in ic ia l izac i t ř idy Dr iver použ ívám 2 p o m o c n é t ř ídy c a r S t a t e 
a c a r C o n t r o l , k teré s louží jako obá lka pro uchovávání dat v p řeh ledném 
fo rmá tu . C a r S t a t e uchovává da ta o s tavu voz id la a c a r C o n t r o l da ta pro 
ovládání . 
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3.1 KOMUNIKACE SE SERVEREM 

K o m u n i k a c e s T O R C S s e r v e r e m probíhá pomoc í pro toko lu T C P . Skr ipt pro 
t rénování t edy musí tu to komun ikac i zahrnova t . M é řešení obsahu je nás le­
dující imp lemen tac i k o m u n i k a c e T C P : 

# Configure the argument parser 
parser = argparse.ArgumentParser(description= 
'Python c l i e n t to connect to the TORCS SCRC server.') 

parser.add_argument('--host', action='store', 
dest='host_ip', d e f a u l t = ' l o c a l h o s t ' , 
help='Host IP address 
( d e f a u l t : l o c a l h o s t ) ' ) 

parser.add_argument('--port', action='store', type=int, 
dest='host_port', default=3001, 
help='Host port number 
(d e f a u l t : 3001)') 

parser.add_argument('--id', action='store', 
dest='id', default='SCR', 
help='Bot ID 
(d e f a u l t : SCR)') 

parser.add_argument('--maxEpisodes', action='store', 
dest='max_episodes', type=int, d e f a u l t = l , 
help='Maximum number of l e a r n i n g episodes 
( d e f a u l t : 1)') 

parser.add_argument('--maxSteps', action='store', 
dest='max_steps', type=int, default=0, 
help='Maximum number of steps 
( d e f a u l t : 0)') 

parser.add_argument('--track', action='store', 
dest='track', default=None, 
help='Name of the t r a c k ' ) 

parser.add_argument('--stage', action='store', 
dest='stage', type=int, default=3, 
help='Stage (0 - Warm-Up, 
1 - Q u a l i f y i n g , 2 - Race, 3 - Unknown)') 

arguments = parser.parse_args() 

Parse r nač te požadované pa ramet ry pro př ipojení k se rve ru . M e z i dů lež i ­
té pa ramet ry patř í IP se rve ru , ' localhost ' , p o k u d se rve r běží na lokálním stroji . 
Další nu té pa ramet ry j sou port p řednas taven v T O R C S na hodno tu 3001 a bot 
id , k teré je v se rve r pa t ch u v e d e n o jako 'SCR ' . Os ta tn í pa ramet ry pro mne 
ne jsou dů lež i té je l ikož nepouž ívám z a b u d o v a n o u t rénovac í m e c h a n i k u T O R ­
C S . Nastavu j i t edy poče t e p i s o d na hodno tu j edna , tud íž p o u z e j eden star t 
závodu a max imum kroků na hodno tu 0. Trať je nas tavená na př ipo jeném 
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se rve ru a a rgumen t s tage také není dů lež i tý , proto vol ím hodno tu 'unknown' . 
Po spuš těn í se skr ipt pokusí odes la t da ta a čeká na o d p o v ě ď ze se rve ru . 

Vy tvo ř í s o c k e t a odeš le zprávu pro in ic ia l izac i spojení . P o k u d se nepodař í 
zp rávu odes la t , skr ipt s e p ředčasně ukončí . Proměnná go udává směr kanálu, 
tudíž jest l i skr ipt právě da ta odesí lá n e b o pos louchá server : 

while not shutdownClient: 
while True: 

go = True 
print('Sending i d to server: ', arguments.id) 
buf = arguments.id + d . i n i t ( ) 
print('Sending i n i t s t r i n g to server:', buf) 

t r y : 
sock.sendto(str.encode(buf), 
(arguments.host_ip, arguments.host_port)) 

except socket.error as msg: 
p r i n t ( " F a i l e d to send data... E x i t i n g . . . " ) 

s y s . e x i t ( - 1 ) 

t r y : 
buf, addr = sock.recvfrom(1000) 

except socket.error as msg: 
# TODO Await and t r y again 
p r i n t ( " d i d n ' t get response from server...") 
go = False; 

i f go: 
i f b u f . f i n d ( s t r . e n c o d e ( ' * * * i d e n t i f i e d * * * ' ) ) >= 0: 

print(' R e c e i v e d : ', buf) 
break 
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Po navázání spojení se vy t vo řený s o c k e t naplní da ty z parseru a kons tan t ­
ně odesí lá na server : 

currentStep = 0 
while True: 

# wait f o r an answer from server 
buf = None 
t r y : 

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

p r i n t ( " d i d n ' t get response from server...") 

i f verbose: 
prin t ( ' R e c e i v e d : ', buf) 

i f buf i s not None and buf.find(str.encode('***shutdown***')) >= 0: 
d.onShutDown() 
shutdownClient = True 
p r i n t ( ' C l i e n t Shutdown') 
break 

i f buf i s not None and b u f . f i n d ( s t r . e n c o d e ( ' * * * r e s t a r t * * * ' ) ) >= 0: 
d.onRestart() 
p r i n t ( ' C l i e n t Restart') 
break 

currentStep += 1 
i f currentStep != arguments.max_steps: 

i f buf i s not None: 
buf = d.drive(buf, ge, nets, i , config) 

e l s e : 
buf = ' (meta 1)' 

i f verbose: 
print('Sending: ', buf) 

i f buf i s not None: 
t r y : 

sock.sendto(str.encode(buf), 
(arguments.host_ip, arguments.host_port)) 

except socket.error as msg: 
p r i n t ( " F a i l e d to send data... E x i t i n g . . . " ) 

s y s . e x i t ( - 1 ) 
curEpisode += 1 
i f curEpisode == arguments.max_episodes: 

shutdownClient = True 
sock.close() 
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Skr ipt odesí lá da ta pro řízení voz id la vo láním m e t o d y d r i v e ( ) , k terá je 
v rac í do p roměnné b u f . Podmínka u t é t o me tdy si udržu je s tav o poč tu k ro ­
ků. Toho to sys tému nevyuž ívám, tudíž nastavuj i hodno tu poč tu k roků na 0 
a ta to podmínka b u d e v ž d y pravd ivá, tudíž n e b u d e docháze t k res tar tu . Po 
dokončen í závodu se s o c k e t zavře a čeká se na nové spuštění . 

3.2 TRÉNOVÁNÍ NEURONOVÝCH SÍTÍ 

Trénování probíhá a lgo r i tmem N E A T a využívá kn ihovnu N E A T - p y t h o n . 
Kos t ra t rénován í je u ložena v s o u b o r u m a i n , kde se spravu je in ic ia l i zace, n a ­
stavení , t rénování j edno t l i v ých generac í a u ložení na t rénovaného m o d e l u . 

Na počá t ku probíhá nastavení evo luce : 

def run_neat(config): 
#p = neat.Checkpointer.restore_checkpoint('neat-checkpoint-580') 
p = neat.Population(config) 
p.add_reporter(neat.StdOutReporter(True)) 
s t a t s = n e a t . S t a t i s t i c s R e p o r t e r ( ) 
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 ) 

i f name == ' main ' : 
l o c a l _ d i r = os.path.dirname( f i l e ) 
config_path = o s . p a t h . j o i n ( l o c a l _ d i r , ' c o n f i g . t x t ' ) 

c o n f i g = neat.config.Config( 
neat.DefaultGenome, 
neat.DefaultReproduction, 
neat.DefaultSpeciesSet, 
neat.DefaultStagnation, 
config_path) 

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

run_neat(config) 
e l s e : 

t e s t a i ( ) 
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Proběhne vy tvo řen í kon f iguračn í p roměnné pro N E A T z ex tern ího tex ­
t ového s o u b o r u . Dále se skr ipt zep tá na vo lbu mez i t rén inkem a t e s t o ­
váním a pod le t oho určí star t učení. P ro tes tován í není nu tné učení z a ­
pínat. P o k u d je v y b r á n t rén ink , zavolá se m e t o d a r u n _ n e a t ( c o n f i g ) , 
k terá b u ď vy t vo ř í novou n e b o nač te u loženou popu lac i . Pro uk lá­
dání p o p u l a c e s louží ob jekt r e p o r t é r . Zároveň j ed ince s nej lepším 
skóre je možné uloži t jako návra tovou hodno tu : n e j l e p š í J e d i n e c = 
p . r u n ( E v o l u t i o n M e t h o d , n u m b e r O f E p i s o d e s ) . Ten uk ládám ve f o r m á t u 
. p i c k l e . 

S t ruk tura kon f iguračn ího s o u b o r u je komp le tně uvedená v d o k u m e n t a c i . 
Já uvedu p o u z e at r ibuty se k te rými j sem p racova l a exper imen tova l v t é t o 
prác i . 

Tabu lka v y b r a n ý c h kon f iguračn ích pa ramet rů 

Název hodno ty pop is 

f i t ness cr i ter ion m in ,max ,mean 

j ed inec s z a d a n ý m 

s c o r e musí dosáhnou t 

t resho ldu pro ukončení 

f i t ness t resho ld číslo h o d n o t a t resho ldu 

p o p s i ze číslo poče t j ed inců v popu lac i 

ac t i va t ion defau l t relu, ident i ty, s i gmo id ... počá tečn í ak t ivační f u n k c e 

ac t i va t ion mutat ion 

rate 
dese t i nné číslo 

šance na mutac i 

ak t ivační f u n k c e 

ac t i va t ion op t i ons relu, ident i ty, s i gmo id ... 
ak t i vační f u n k c e 

po mutac i 

f e e d fo rward True, Fa l se 
True - zakazu je t vo rbu 

zpě tných v a z e b 

agg rega t i on defau l t m e a n , min, max počá tečn í s lučovací f unkce 

ag rega t i on mutat ion 

rate 
číslo 

šance na mutac i 

ag regačn í f u n k c e 

agg rega t i on op t ion m e a n , min, max s lučovací f u n k c e po mutac i 

num h idden číslo poče t s k r y t ých v rs tev 

num inputs číslo poče t vs tupn ích neuronů 

num ou tpu ts číslo poče t výs tupn ích neuronů 

Tabu lka 3.3: Tabu lka kon f iguračn ích pa ramet rů 

Krom t ě c h t o zák ladních pa ramet rů je pro sp rávnou funkc iona l i tu po t řeba 
nakonf igurovat m n o h o dalš ích a to ze jména pa ramet ry b iasu a vah . U těch 
je t řeba nastav i t počá tečn í hodno ty , r ozsah a šanci zmutovaní . Dalším d ů l e -
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ž i t ým pa rame t rem je šance na propo jení a odebrán í v a z b y mez i sousedními 
neurony. N E A T - p y t h o n pracu je s p r inc ipem e l i t i smu, k te rý fungu je jako zá ­
mek proti vymření . Dá se uplatnit jak na j ed ince , tak na druhy. Nastavením 
el i t ismu říká, že poče t j ed inců n e b o d ruhů nemůže k lesnout pod d a n o u h o d ­
notu a jsou t edy ch ráněn i . 

Při expe r imen tován í s cí lem dosažen í nej lepšího výs ledku se mi v ě t š i ­
na pa ramet rů mění, a le T O R C S posky tu je da ta pro 6 9 vs tupn ích neuronů 
a k ov ládání voz id la s tačí 3 až 4 v ý s t u p y (záleží jest l i má N N s a m a řad i t ) . 
Je l ikož 6 9 vs tupů není tak ve lké množs tv í , není nu tné př idávat hodně s k r y ­
t ý c h vrs tev , ideálně 2 n e b o 3. 

Třída d r i v e r se stará o ov ládání au ta . P o zavolání do jde k in ic ia l izac i , 
kde se d a t a ze senzorů v iděné přepočí ta j í pod le jej ich rozmístění a n a t o č e ­
ní na voz id le . Další i n fo rmace o t ě c h t o s e n z o r e c h j s e m uved l v t a b u l c e 3.1. 
In ic ia l izace v y p a d á nás ledovně: 

def i n i t ( s e l f ) : 
#Return i n i t s t r i n g with rangefinder angles 
s e l f . a n g l e s = [0 f o r x i n range(19)] 

f o r i i n range(5): 
s e l f . a n g l e s [ i ] = -90 + i * 15 
self.a n g l e s [ 1 8 - i ] = 90 - i * 15 

f o r i i n range(5, 9): 
s e l f . a n g l e s [ i ] = -20 + ( i - 5) * 5 
self.a n g l e s [ 1 8 - i ] = 20 - ( i - 5) * 5 

return self.parser.stringify({'iniť: s e l f . a n g l e s } ) 

Nejdůlež i tě jš í m e t o d a t é t o t ř ídy, d r i v e , se volá kons tan tně b ě h e m závo ­
du , kdyko l iv kdy se očekává vs tup hráče. N a začá tku se v y p o č t e př í růstek 
skóre j ed ince pomoc í hodnot íc í f u n k c e a zkont ro lu je se jest l i ten to j ed inec 
má potenc iá l na d o b r ý výs ledek , p o k u d ne, je zažádán restar t závodu s n o ­
v ý m j e d i n c e m . Hodnot íc í f u n k c e kontroluje ujetou vzdá lenos t a čas s t rávený 
na trat i . Zároveň od skóre odeč í tá poškozen í voz id la b ě h e m závodění . Tato 
f unkce je zák ladní var ianta a b ě h e m exper imen tován í j s e m ji měni l . P o k u d má 
jed inec po tenc iá l , nač tená da ta se v loží d o neuronové sítě. Výs tupn í da ta ze 
sítě j sou nás ledně použ i ta pro řízení voz id l a . V ý s t u p 0 reprezentu je za táče ­
ní, v s tup 1 řazení, 2 p lyn , 3 b r zdu a 4 spo jku . Každý v ý s t u p je l imi tován aby 
nepřekračova l dovo lené m e z e a odes lán zpě t d o p ros t řed í T O R C S . 
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def d r i v e ( s e l f , msg, ge, nets, i , c o n f i g ) : 
self.state.setFromMsg(msg) 

g e [ i ] . f i t n e s s = s e l f . s t a t e . d i s t R a c e d - 30 * self.state.curLapTime 
i f self.state.damage > 1000: 

g e [ i ] . f i t n e s s = -100000 
se l f . c o n t r o l . s e t M e t a ( 1 ) 

data = [...] 
output = n e t s [ i ] . a c t i v a t e ( d a t a ) 
i f output[0] > math.pi / s e l f . s t e e r _ l o c k : 

output[0] = math.pi / s e l f . s t e e r _ l o c k 
i f output[0] < -math.pi / s e l f . s t e e r _ l o c k : 

output[0] = -math.pi / s e l f . s t e e r _ l o c k 

gear = round(output[1] * 6) 
s e l f . c o n t r o l . s e t S t e e r ( o u t p u t [ 0 ] * math.pi) 
p r i n t ( " g e a r : " + s t r ( o u t p u t [ 1 ] ) ) 
p r i n t ( " s t e e r : " + s t r ( o u t p u t [ 0 ] ) ) 
p r i n t ( " a c c e l : " + s t r ( o u t p u t [ 2 ] ) ) 
p r i n t ( " b r e a k : " + s t r ( o u t p u t [ 3 ] ) ) 
p r i n t ( " c l u t c h : " + s t r ( o u t p u t [ 4 ] ) ) 

i f gear > 6: gear = 6 
i f gear < -1: gear = -1 

s e l f . c o n t r o l . s e t G e a r ( g e a r ) 
i f output[2] < 0: output[2] = 0 
i f output[2] > 1: output[2] = 1 
s e l f . c o n t r o l . s e t A c e e l ( o u t p u t [ 2 ] ) 

i f output[2] < 0: output[3] = 0 
i f output[2] > 1: output[3] = 1 
s e l f . c o n t r o l . s e t B r a k e ( o u t p u t [ 3 ] ) 

i f output[2] < 0: output[4] = 0 
i f output[2] > 1: output[4] = 1 
s e l f . c o n t r o l . s e t C l u t c h ( o u t p u t [ 4 ] ) 

return s e l f . c o n t r o l . t o M s g ( ) 
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Tato v e r z e m e t o d y d r i v e s louží pro ov ládání t r énovaného jed ince . Pro 
tes tován í s louží ve lmi p o d o b n á m e t o d a , k terá však v s t u p n í d a t a č t e z u ložené 
neuronové sítě. Liší se v následuj íc ích řádc ích : 

self.state.setFromMsg(msg) 
data = [...] 
output = b e s t . a c t i v a t e ( d a t a ) 

Obecně lepších výs ledků dosahu je j ednodušš í ve rze , kde se mode l n e u ­
ronové sítě neučí řadi t , a le docház í k a u t o m a t i c k é m u řazení. Toho lze j e d n o ­
duše dosáhnou t pomoc í d v o u podmínek . 

i f s e l f .state.rpm > 7500: 
gear = gear + 1 

e l i f s e l f . s t a t e . r p m < 1500: 
gear = gear - 1 

i f gear > 6: gear = 6 
i f gear < 1: gear = 1 

se l f . c o n t r o l . s e t G e a r ( g e a r ) 

Toto je ve l i ce j e d n o d u c h á i m p l e m e n t a c e au toma t i cké p řevodovky . Skr ipt 
kontroluje o t á č k y motoru voz id la a p o k u d překroč í n e b o s p a d n o u pod d a n o u 
m e z , tak p řepne na vyšš í n e b o nižší p řevod . J a k o m e z e se mi pro t rén ink 
osvědč i lo 7 5 0 0 o táček z a minutu pro horní hranic i a 1500 o táček z a minutu 
pro dolní . Ty to hodno ty my dávaj í nej lepší p růměrné výs ledky . 

3.3 OVLÁDÁNÍ GRAFICKÉHO ROZHRANÍ 

T C P kl ient nedokáže ov láda t nastavení závodu ze d v o u d ů v o d ů a to: 

• Nemá na to oprávnění . Závodník nesmí měni t prav id la závodu . 

• Nastavení závodu probíhá před zapnut ím se rve ru . 

Proto je nu tné nastavování závodu au tomat i zova t s imulací g ra f i ckého 
v s t u p u , k te rý je ve l i ce neefek t i vn í a značně limituje rych los t a u t o m a t i z a c e 
ce lého p r o c e s u učení. T O R C S umožňu je menu ov láda t k lávesnicí i myší. 
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Pro ov ládání myší lze využí t kn ihovnu p y n p u t . Z d e uvádím ukázku j e d n o ­
d u c h é h o ov ládání myš i pomoc í t é t o kn ihovny, k teré j s e m z počá t ku využíva l : 

from pynput.mouše import Button, C o n t r o l l e r as MouseController 

mouše = MouseController() 
t i m e . s l e e p ( l ) 

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

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

Tato čás t kódu res tar tova la závod po jeho skončení k l iknut ím na dvě t l a ­
čí tka. Ext rémní n e v ý h o d o u je nutnost d rže t okno T O R C S stá le nemin ima l i zo -
vané a nesmí se sním pohnout . 

Pro ov ládání k lávesn ice lze také použí t kn ihovnu p y n p u t . Tes tova l j sem 
kn ihovnu p y w i n a u t o , k terá dokáže s imulovat vs tup k lávesnice p o u z e d o c í ­
lového o k n a , a le g ra f i cké rozhraní T O R C S se rve ru když čeká na př ipo jení 
neodpov ídá a vy t vo ř í c h y b u . 

from pynput.mouše import Button, C o n t r o l l e r as MouseController 
from pynput.keyboard import Key, C o n t r o l l e r as KeyController 

win32gui.SetActiveWindow(desktop_window_handle) 
pyautogui.press('enter') 
t i m e . s l e e p ( l ) 
pyautogui.press('enter') 

Toto ov ládání je o t rochu výhodně jš í než ov ládání myší, je l ikož se o k n o 
může přesouvat . P o d o b n o u n e v ý h o d o u jako u ov ládání myší je, že o k n o musí 
zůs ta t akt ivní . 

Ov ládání g ra f i ckého rozhraní lze obej í t použ i t ím D o c k e r o b r a z u 
t k p g a m i f i c a t i o n / t o r c s _ s e r v e r . V ý h o d o u toho to o b r a z u je a u t o ­
mat i cké s ta r tován í nových závodů . J e po t řeba spust i t o b r a z v konte jneru 
a př ipoj i t se na jeho IP a d r e s u s k r z e skr ipt . Pro spuš těn í o b r a z u z py thon 
skr ip tu lze použí t napřík lad kn ihovnu s u b p r o c e s s . Ovšem ten to z p ů s o b je 
nestabi ln í a náhodně přestává fungova t . P o ak tua l i zac i operačn ího sys tému 
mi j iž ten to z p ů s o b ov ládání ne fungova l . 
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import subprocess 

def runDocker(): 

t o r c s _ d a t a _ d i r =r"C:\Program F i l e s (x86)\torcs" 
r a c e _ c o n f i g _ f i l e = 
r"C:\Program F i l e s (x86)\torcs\config\raceman\quickrace.xml" 
docker_command = ["docker", "run", "-p", "3001:3001", "-v", 

f " { t o r c s _ d a t a _ d i r } : / r o o t / . t o r e s " , "-v", 
f " { r a c e _ c o n f i g _ f i l e } : 
/ t o r c s _ s e r v e r _ c o n f i g / r a c e _ c o n f i g . x m l " , 
" t k p g a m i f i c a t i o n / t o r c s _ s e r v e r " , "-1", 
n ' i n ii „ ii n ' i n n _ n 

1 , ~ JL , J_ , ~ L , 

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

output = subprocess.check_output( 
runas_command, stderr=subprocess.STDOUT) 

except subprocess.CalledProcessError as e: 
output = e.output 
p r i n t ( f " E r r o r running Docker command: {e}") 

print(output.decode()) 

Tento kód spouš t í o b r a z na por tu 3001 a s kon f iguračn ím s o u b o r e m 
r a c e _ c o n f i g . x m l . Spoušt í j eden závod a čeká na j edno př ipojení . Tento 
příkaz je spuš těn jako admin is t rá to r je l ikož jej čas to b lokuje zabezpečen í sí­
tě a w i n d o w s . Pro př ípadné ladění kód zachy tává c h y b u z př íkazového řádku 
a vyp íše ji d o konzo le . 

4 0 
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4 VOLBA PARAMETRŮ A J E J I C H 
VLIV 

V t é to kap i to le se z a b ý v á m nalezení v h o d n é kon f igu race pro d l o u h o d o ­
bé t rénování . Hlavní s ledovaná kr i tér ia jsou rych los t na t rénovac ích t ra t ích 
a rych los t na j iných t ra t ích . V pozdě jš ích e x p e r i m e n t e c h sleduj i t aké míru 
kol ize s os ta tn ími závodníky a ce lkové poškozen í voz id l a . Pa rame t r y k teré 
nejvíce ovl ivňuj í t rén ing neuronové sítě a k teré se snažím op t ima l i zova t j sou : 

• Ak t i vačn í f unkce 

• Hodnot íc í f unkce 

• Typ neuronové sítě 

• Počet s k r y t ých v rs tev 

• P ravděpodobnos t mu tace 
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4.1 VÝBĚR AKTIVAČNÍ FUNKCE 
A TYPU NEURONOVÉ SÍTĚ 

Hodnot íc í f u n k c e 

skoré = vzdá lenos t - 3 0 * čas - poškozen í 

ak t ivační f u n k c e 0 - 2 5 0 g e n 2 5 0 - 5 0 0 g e n 5 0 0 - 7 5 0 g e n 7 5 0 - 1 0 0 0 g e n 

ident i ty 5 9 : 8 0 1:03:66 1:03:40 1:03:40 

identi ty+(inv) 4 5 : 6 0 4 5 : 6 0 47 :59 47 :62 

s igmo id - - - -
sigmoid+( inv) 1:35:23 50 :54 4 6 : 3 5 5 0 : 3 2 

tanh 45:51 4 8 : 4 7 4 3 : 8 8 4 3 : 8 8 

tanh + (inv) 4 6 : 6 0 4 4 : 0 3 4 4 : 0 7 s 4 3 : 5 4 

tanh + 

(gauss ,s igmoid , inv) 
4 7 : 4 0 5 0 : 0 8 5 0 : 0 8 5 0 : 0 8 

tanh + 

(s igmoid, inv,relu) 
1:19:20 47:75 47:75 5 3 : 3 5 

Tabu lka 4.1: Tabu lka časů v závis lost i na ak t ivační funkc i 

Tabu lka výše zob razu je naměřené časy v záv is los tech na poč tu generac í 
a ak t ivační funkc i na s te jné závodn í trat i . Ty to měření mají spo lečné os ta tn í 
pa ramet ry kon f i gu race neuronové sítě, jako je poče t vs tupů a v ý s t u p ů , h o d ­
notící f unkce , p r a v d ě p o d o b n o s t mu tace , agregačn í f unkce , t yp neuronové 
sítě a další. 

Nejhůře z t es tovaných funkc í d o p a d l a f u n k c e s i g m o i d , k terá s a m a n e d o ­
kázala au to ov ládat při daných pa rame t rech a p o k u d by la př idána jako m o ž ­
nost mu tace , pak výs ledek byl v ž d y horší nežl i p o k u s b e z f u n k c e s i gmo id . 

Funkce ident i ta take není příliš v h o d n á a po t řebu je dopln i t f unkc í inverse , 
aby se blížila časům funkce tangen ts hype rbo l i cus , k terá dosáh la nej lepších 
výs ledků a blíží se času hráče začá tečn íka . 

V další ana lýze z k o u m á m p o u z e ak t ivační f u n k c e za ložené na funkc i hy ­
perbo l i cký t a n g e n s a p ř idávám d o n ich další možnos t i pro mutac i . V e x p e r i ­
mentu je použ i tá rozdí lná síť oprot i p rvn ímu měření a to s rekurentn í s t ruk tu ­
rou. Tato s t ruk tura by měla umožňova t deta i lně jš í učení s reakcemi na minulé 
s tavy , ovšem snižuje rych los t učení. 
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Hodnot íc í f u n k c e 

skoré = vzdá lenos t - 3 0 * čas - poškozen í 

ak t ivační f u n k c e 0 - 2 5 0 g e n 2 5 0 - 5 0 0 g e n 5 0 0 - 7 5 0 g e n 7 5 0 - 1 0 0 0 g e n 

tanh 4 4 : 5 6 4 5 7 5 4 4 : 4 3 4 4 : 4 6 

tanh+(inv) 4 4 : 4 8 4 4 : 0 9 45 :72 4 6 : 8 2 

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+(c lamped) 1:13:47 1:06:54 1:00:17 5 4 : 0 0 

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 1:17:14 

tanh+( ident i ty) 1:02:23 1:11:72 1:15:57 1:11:65 

tanh + 

(gauss ,s igmoid , inv) 
4 7 : 4 0 5 0 : 0 8 5 0 : 0 8 5 0 : 0 8 

tanh + 

(s igmoid, inv,relu) 
1:19:20 47:75 47:75 5 3 : 3 5 

Tabu lka 4 .2 : Tabu lka časů v záv is lost i na ak t ivační funkc i 

Na t é t o ana lýze zak ládám vo lbu a k t i v a č n í f u n k c e v dalších ana lýzách a při 
k o n e č n é m t rénován í m o d e l u . A k t i v a č n í f u n k c e hyperbo l i cký t a n g e n s se p o ­
tvrdi la jako nej lepší dos tupná možnos t a to b e z další p ř idaných funkc í s v ý ­
j imkou f u n k c e inverse . Použi t í rekurentn ích sítí v k r á t k o d o b é ana lýze nepř i ­
nes lo žádné z lepšení a tudíž o d t é t o s t ruk tury v dalších m o d e l e c h ustupuj i . 
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4.2 VÝBĚR HODNOTÍCÍ FUNKCE 

Pro tu to ú lohu as i ne jdu lež i tě jš ím pa rame t rem je hodnot íc í f unkce . Pro 
v ý p o č e t skóre mode lu řídící au tomob i l j s e m uvažuj i d o hodnot íc í f u n k c e re­
levantní následuj ící vel ič iny: 

• uražená vzdá lenos t 

• čas 

• poškozen í auta 

• p růměrnou rych los t 

Uražená vzdá lenos t s louží jako hlavní z p ů s o b mode lu jak získat k ladné 
skóre. Vel ič inou času podporu j i rych lou j ízdu negat ivn ím koe f i c ien tem oko lo 
hodno ty 3 0 , což odpov ídá p růměrné závodn í rych los t i voz id l a . Odečí táním 
od skóre poškozen í au ta se snažím předej í t kol izím. Něk te ré hodnot íc í f unkce 
z t rác í skóre z a poče t uzlů v m o d e l u . T ímto se snažím udržet mode l j e d n o d u ­
chý a tud íž snadněj i nauči te lný. 

Další vel ič iny jako jsou o t á č k y j edno t l i v ých kol n e b o vzdá lenos t o d okra je 
trati se ukázaly jako pří l išně kompl ikuj íc í t rénovac í p r o c e s a nej lepší výs l edky 
dává k o m b i n a c e výše zmíněných . 

Seznam hodnot íc ích funkcí: 

1. score = distance — 28 • time — damage — 0,1 • nodes c 

2. score = distance — 29 • time — damage — 0, 05 • nodesc + 200 — 

3. score = 1,5- distance — 32 • time — damage — 0 ,2- nodesc 

4. score = distance — 28 • time — damage + difance 

time 

5. score = distance — 28 • time — damage — 0, 05 • nodesc 

6. score = distance — 28 • time — damage — 0,1 + speedX — 200 

7. score p̂j distance 
time — damage 

8. score = 1 ,1- distance — 40 • time — 0, 25 • damage 

9. score = distance — 30 • time — damage — 1 • nodesc 

10. score = distance — 30 • time — damage — 3 • nodesc 

11. score = distance — 30 • time — damage — 10 • nodesc 

12. score = distance — 30 • time — 0, 5 • damage — 10 • nodesc 
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hodnot íc í f u n k c e 0 - 2 5 0 gen 2 5 0 - 5 0 0 gen 5 0 0 - 7 5 0 gen 7 5 0 - 1 0 0 0 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 :2079 1:23:41 

4 4 3 : 3 9 1:10:29 1:16:12 1:20:93 

5 5 6 : 5 4 5 6 : 3 4 53 :92 52:11 

6 1:29:29 1:28:64 1:23:73 1:24:58 

7 
P 

1:10:15 5 6 : 0 3 1:01:23 5 9 : 6 0 

o 

9 4 8 : 2 2 5 4 : 6 0 51:46 52 :24 

10 4 9 : 5 8 5 2 : 3 5 5 0 : 4 9 4 9 7 4 

11 50 :02 51:68 51:12 51:12 

12 47 :67 47:61 47 :85 47 :44 

Tabu lka 4 .3 : Tabu lka časů v závis lost i na hodnot íc í funkc i 

M o d i f i k a c e hodnot íc í f u n k c e se odví jej í o d zák ladního f unkce , k terou j sem 
vypoč í ta l z poměru j edno t l i v ých ve l ič in , k teré T O R C S posky tu je . Ty to m o d i ­
f i kace nedosahu j í s te jně d o b r ý c h výs ledků jako původn í f unkce . 

Ne j l epš íčas byl dosažen pomoc í f u n k c e číslo 4 a to 4 3 : 3 9 , což překonává 
dosavadn í nej lepší na t rénovaný čas , ovšem p r a v d ě p o d o b n ě se jedná o ná ­
hodný výs ledek , je l ikož časy v následuj íc ích generac ích jsou ve lmi špa tné . 
Funkce číslo 8 za ložená na p růměrné rych los t i nedokáza la dokonč i t jed iné 
kolo. P o zpě tné ana lýze to by lo z p ů s o b e n o v ý p o č t e m p růměrné rych los t i . 
T O R C S počí tá p růměrnou rych los t na konc i kola a tud íž p o k u d mode l n e -
do jede kolo, má au toma t i cky hodno tu 0. Tudíž počá tečn í i te race mode lu se 
v ů b e c nedokáza ly z lepši t a dojet ko lo. 

Přínosem t é t o ana lýzy by lo zj ištění, že koef ic ient u poškozen í voz id la je 
v zák ladní funkc i příliš v y s o k ý a tud íž se mode l spíše snaží jezd i t bezpečně 
a ne rych le , což pro závodn í poč í tačovou hru není p re fe rované. Dalším p o ­
z n a t k e m je fakt, že t res tán í mode lu z a jeho s lož i tos t značně snižuje v ý k y v y 
v za je tých časech a mode l se chová jako konzervat ivně jš í . 

4 5 



4.3 VOLBA POČTU SKRYTÝCH VRSTEV 
A MUTAČNÍ PRAVDĚPODOBNOSTI 

Další a n a l y z o v a n o u v las tnos t í mode lu je vl iv s k r y t ých vrs tev . Počet s k r y ­
t ý c h v rs tev o b v y k l e roste s se s lož i tos t í p rob lému, k te rý mode l řeší. Můj k o n ­
krétní mode l zp racovává 3 3 vs tupů pro řízení v j ízdě só lo a 6 4 vs tupů a 3, 
p ř ípadně 4, výs tupy . To je ve lmi málo oprot i s tandardn ím konf igurac ím pro 
h luboké neuronové sítě, tud íž v ana lýze exper imentu j i p o u z e s někol ika j e d ­
no tkami sk r y t ých vrs tev . 

poče t s k r y t ých v rs tev 0 - 2 5 0 g e n 2 5 0 - 5 0 0 g e n 5 0 0 - 7 5 0 g e n 7 5 0 - 1 0 0 0 g e n 

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 0:48.12 0:47.45 

4 0 :53 .34 0 :56 .28 0:51.17 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 

Tabu lka 4 .4 : Tabu lka časů v záv is lost i poč tu sk r y t ých v rs tev 

Z t é t o ana lýzy j s e m o d h a d l op t imá ln í poče t s k r y t ých v rs tev a to 2 sk ry té 
v rs tvy . Pro 0 sk r y t ých mode l neby l schopný obsáhnou t komp lexnos t řízení 
a po 5 0 0 g e n e r a c i si našel a l te rnat ivn í způsob , k t e r ým byl s c h o p e n doraz i t 
do cíle. M o d e l s 1 sk ry tou v rs tvou už byl re lat ivně s c h o p e n ov láda t voz id lo , 
ovšem mode l se 2 sk r y t ým i v rs tvami dál značně lepší výs ledky . Pro mode l y 
se 3 a v íce sk ry t ým i v rs tvami se zača ly výs l edky zhoršova t . Toto je p ravdě ­
p o d o b n ě z p ů s o b e n o u zvýšenou s lož i tos t í mode lu a tud íž p r o c e s t rénován í je 
pomalejší . Ačko l iv by více sk r y t ých v rs tev moh lo dá t lepší výs ledky , rozhod l 
j sem se vyjít z t é t o ana lýzy a zvol i t 2 sk ry té v rs tvy pro d l o u h o d o b ě t rénovaný 
mode l 
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Volba mutačn í pravděpodobnost i 

Touto ana lýzou j s e m nestrávi l tol ik času jako u os ta tn ích . Vyzkouše l j sem 
někol ik možnos t í m u t á c i a to jak akt ivační , t a k a g r e g a č n í f u n k c i . M n o h e m vě t ­
ší vl iv se ukázala m u t a c e pro ak t ivační funkc i . O b e c n ě větš í p r a v d ě p o d o b ­
nost m u t a c e podporu je h ledání nových řešení, tud íž pro k r á t k o d o b é učení je 
lepší volit vě tš í p r a v d ě p o d o b n o s t a pozdě j i ji sn ižovat . Tudíž ten to paramet r 
u d l o u h o d o b é h o t rénován í upravuj i v p růběhu učení. 
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5 T R É N O V A N Í FINÁLNÍHO 
MODELU 

V z h l e d e m k p r o b l é m ů m s parale l izací t rénování n e z b y l o tol ik času na f i ­
nální m o d e l , kolik j s e m p ů v o d n ě p lánoval . Ukáza lo s e , že největš ím fak to rem 
pro t rénování je výbě r t rénovac ích dat . M o d e l samozře jmě dosahu je ne j lep-
ších v ý s l e d k ů , p o k u d byl t rénován i t es tován na j edné a té s a m e trat i , ovšem 
u dalš ích t ra t í docház í k p rob lému s over f i t t i ngem. Mís to j e d n o h o f inálního 
mode lu j sem tedy nat rénoval 2 mode ly . 

První, univerzální , mode l je sous t ředěný jak by lo p rvo tně zamýš leno na 
univerzal i tu a je na t rénován na š i rokém spek t ru t rat í . Při t rénován í ten to m o ­
del v y k a z o v a l zhoršuj íc í se výs ledky s př idáváním dalš ích t rat í , o všem byl 
s c h o p e n všechny t ra tě po f inálním t rén inku dokonč i t . Ukáza lo se , že některé 
t ra tě obsahu j í p rvky , na je j ichž s ledování s e n z o r y voz id la ne jsou úplně u z p ů ­
sobeny . M e z i ty to p rvky patř í napřík lad nak lonění d ráhy a změna pov rchu 
v o z o v k y . Nak lonění v o z o v k y lze čás tečně odvod i t ze změny po lohy voz id la 
v o s e Z, o v š e m to se vz tahu je k cen t ru voz id la a tud íž není možné urči t směr 
naklonění . Zároveň větš ina os ta tn ích t ra t í t y to p rvky nepoužívá a t edy N E A T 
má t e n d e n c e t omu to s e n z o r u př ik ládat malou váhu . 

Z t oho to d ů v o d u j s e m nat rénoval druhý, specia l izovaný, mode l , k te rý je 
na t rénován p o u z e na t ra t ích s ložených ze s tandardn ích p rvků . Tento mode l 
byl t r énován na t ra t ích o z n a č e n ý c h jako " s p e e d w a y " nebo l i r ych lodráha . Tyto 
t ra tě mají t yp i cky j e d n o d u c h ý tvar. Tento mode l si ved l ve lmi d o b ř e i na d a l ­
ších t ra t ích t ypu " s p e e d w a y " (na k te rých se net rénova l ) , o v š e m nedokáza l 
dojet kompl i kované t ra tě . 

Ukázalo se , jak v ý z n a m n ý vl iv na výs ledek mode lu má množ ina t r é n o v a ­
cích dat . J a k o další krok je urč i tě v h o d n é lépe ana l yzova t j edno t l i vé d o s t u p n é 
t ra tě a vybra t t rénovac í da ta tak, aby o b s a h o v a l a všechny prvky, k teré by 
se v závodě moh ly objevi t . Zároveň v t é t o prác i nevěnuj i pozo rnos t os ta t ­
ním j e z d c ů m . Hra s i ce nepodporu je m e c h a n i k y jako je d ra f tován í (jízda ve 
v z d u c h o v é m polš tář i z a j i ným závodníkem) , a le je v h o d n é vyhnou t se ko l i ­
zím s os ta tn ími . 
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t rať univerzální mode l spec ia l izovaný mode l Bern iw mode l 

S p e e d w a y 1 57 :99 (Trénován) 4 3 : 9 4 (Trénován) 46 :72 

A S p e e d w a y 4 2 : 5 9 (Trénován) 37:17 (Trénován) 38 :13 

E-T rack 5 42:12 37 :89 (Trénován) 3 9 : 6 2 

Dirt 1 4 2 : 3 3 (Trénován) 36:18 3 9 : 0 0 

C G Track 2 1:10:49 1:28:41 1:03:49 

C G Track 3 - 1:25:14 1:13:40 

F o r z a 3 :41:48 - 1:40:14 

O le th ros road 2 : 3 8 7 5 2:53:15 2 : 0 5 7 3 

R u u d s k o g e n - - 1:14:12 

E S p e e d w a y 42:12 37 :89 5 4 : 0 9 

M i c h i g a n S p e e d w a y 4 8 : 9 2 5 4 : 9 3 4 4 : 4 3 

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 

Tabu lka 5.1: Tabu lka výs ledků f iná lních mode lů 
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6 POROVNÁNÍ VÝSLEDKŮ 
A DISKUZE 

Porovnání mých mode lů s existu j ícími př ís tupy ukazu je , že n a v z d o r y o m e ­
zenému t rén inku , j sou ty to mode l y schopné dosáhnou t s rovna te lných v ý ­
s ledků . Spec ia l izovaný mode l se ukázal jako konku renceschopný mode lu 
Bern iw (model j e z d c e př ímo z T O R C S ) v ob las t i rych los t i na j e d n o d u c h ý c h 
t ra t ích , za t ímco univerzální mode l pr ior i t izoval spo leh l i vos t . 

V práci „Au tonomn í ř id ič závodního v o z u v T O R C S " [23] autor využívá 
gene t i cké a lgor i tmy p o d o b n ě jako já v t é t o prác i . Avšak jeho m e t o d a zahrnu je 
p rvo tn í mapování trati a ana lýzu op t imá ln í s topy , což je rozdí lný př ís tup od 
mého , k te rý se zaměřu je na př ímou adaptab i l i tu m o d e l u . Au to rův př is tup se 
ukázal jako méně vhodný , pro tu to konkré tn í ú lohu, je l ikož dosáh l horších 
výs ledků . Např ík lad na trati S p e e d w a y 1 jeho mode l zajel kolo z a 2:03:10, 
kdež to můj spec ia l izovaný mode l z a 4 3 : 9 4 . 

Vědecký č lánek „Dr iv ing in T O R C S us ing modu la r f u z z y cont ro l le rs " [24] 
p ředs tavu je a l ternat ivn í př ís tup, k te rý se vyznaču je použ i t ím f u z z y log iky 
místo neu ronových sítí. M o d e l za ložený na s tavovém au tomatu s e ukázal 
jako ve lmi e fekt ivní , ze jména v reá lných závodních podmínkách , kde autor 
závodí s os ta tn ími j e z d c i . N a trati S p e e d w a y 1 dosáh l času 46:16 a na trati 
E- t rack 5 času 2 9 : 8 0 . Ty to výs l edky naznačuj í , že rozdí lné m e t o d y m o h o u 
být úč inné pro různé s i tuace a kontexty . 

Ačko l i mé mode l y v y k a z o v a l y p o z o r u h o d n é výs ledky , naráží na někol ik 
omezení . Spec ia l izovaný mode l má pot íže s komplexně jš ími t r a těm i a není 
s c h o p e n se p ř i způsob i t nak loněn íd ráhy . N a d ruhou s t ranu , univerzální mode l 
má t e n d e n c i jezd i t b l ízko vn i t řn ího okra je trat i , což může vés t k p rob lémům 
na t ra t ích s urč i tými v l as tnos tm i , jako je p ř í tomnos t š tě rku n e b o pevných 
překážek. 

Ty to výs ledky naznačuj í , že budouc í p ráce by se měla zaměř i t na z lepšení 
adaptab i l i t y mode lů na různé t ypy t ra t í a j ízdních podmínek . Může být také 
p rospěšné p rozkoumat in tegrac i různých m e t o d , jako je k o m b i n a c e g e n e ­
t i ckých a lgor i tmů s f u z z y log ikou n e b o s tavovými au tomaty , aby se zlepši la 
un iverzá lnost a výkonnos t mode lů . 
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7 ZÁVĚR 

Vytvoř i l j s e m skr ipt v j a z y c e P y t h o n , k te rý dokáže komun ikova t se s i m u ­
lá torem T O R C S pomoc í pro toko lu T C P . Ve skr ip tu je použ i t a lgor i tmus N E A T 
pro t rénování neuronové sítě jako au tonomního j e z d c e . 

Proved l j s e m analýzu paramet rů a exper imen tá lně urči l op t imá ln í kon f i ­
gurac i . 

Nat rénova l j s e m d v a mode ly : univerzální a specia l izovaný. Univerzální 
mode l byl t r énován tak, aby byl s c h o p e n dokonč i t c o nejvíce t rat í . S p e c i a l i ­
zovaný mode l byl t r énován na j ednodušš ích as fa l tových t ra t ích s pr imárním 
zaměřen ím na rych los t . 

Výs ledky mode lů na t ra t í ch , k teré neby ly zahrnu ty d o t rénování , by ly s i g ­
n i f i kantně horší než na t ra t ích kde byl mode l t r énován . Přesto spec ia l izovaný 
mode l na něk te rých z t ě c h t o t ra t í předči l mode l Bern iw (model j e z d c e př ímo 
v T O R C S ) , avšak neby l s c h o p e n někol ik t ra t í dokonč i t . Ty to t ra tě , k teré m o ­
del nedokonč i l , se vyznaču j í s loži tě jší d ráhou , na k terou se mode l nedokáza l 
d o s t a t e č n ě adap tova t a p ř e d p o v ě d ě t po tenc iá ln í s i t uace . Hlavním p rob lé ­
m e m spec ia l i zovaného mode lu by la n e s c h o p n o s t p ř i způsob i t se nak lonění 
dráhy, což ved lo k t éměř j is té kol iz i . 

Univerzální mode l rovněž nedokonč i l něk teré t ra tě , a le z od l i šných d ů v o ­
dů . Tento mode l se spec ia l i zova l na j ízdu u vn i t řn ího okra je trat i , což v k o n ­
textu s imulá toru T O R C S p ředs tavu je v ý z n a m n ý p rob lém. N a kraj ích v o z o v k y 
čas to bývá štěrk, k te rý mění j ízdní v las tnos t i au ta , a p ro tože s imulá tor T O R C S 
neposky tu je i n fo rmace o t ě c h t o pov rchových z m ě n á c h , mode l to není s c h o ­
pen z a z n a m e n a t . Zároveň na něk te rých t ra t ích se při okraj i v o z o v k y vysky tu j í 
pevné překážky , k t e r ým je t řeba se vyhnou t . Tento mode l se obzv láš tě p o ­
t ýká s p rob lémy na t ra t ích s užší v o z o v k o u . 

N E A T se ukázal jako a lgor i tmus schopný na t rénovat mode l pro j ízdu v o z i ­
d la ve hře T O R C S , o v š e m není ideálním řešením. Pro lepší výs l edky je t řeba 
N E A T komb inova t s j inými způsoby pro t rénován í neu ronových sítí. Dalším 
z p ů s o b e m pro značné z lepšení výs ledků je důk ladná analýza j edno t l i vých 
trat í , v ý b ě r v h o d n é množ iny pro t rénování a delš í t rénovac í d o b a . 
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