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Anotace

Prdce pojedndvd o vytvoreni a nauceni pocitacem rizenych hrdci zaloZenych na
ruznych pristupech umelé inteligence pro zavodni hru Trackmania. Ddle se prdce
zabyvd srovndnim pouZitych pristupt a jejich testovdnim.

Synopsis

The thesis is about the creation and learning of computer-controlled players based
on different artificial intelligence approaches for the racing game Trackmania.
Furthermore, the work compare the used approaches and their testing results.
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1 Trackmania

Série zavodnich her Trackmania zapocala stejnojmenou hrou vydanou roku 2003.
Od publikovani prvniho titulu byla série obohacena o dalsich 18 her. Tato préace
se zabyva pouze titulem Trackmania (2020) publikovanym 1. ¢ervence roku 2020
pod vydavatelem Ubisoft. Cilem hry je dojet do cile se svoji formuli v nejkratsi
mozném case. Je mozné hrat v médu solo nebo v médu multiplayer, kdy mtize
hrac soupeftit online s dalsimi tcastniky. Hrac¢ vsak miize nejen zavodit, ale taktéz
sdm vytvaret zavodni mapy. Trackmania (2020) je zdarma pristupnd, pfesto je
zde placeny segment jez dava pristup k oficialnim kampanim, které byly kdy
vydany. Nabizi i moznost se kazdy den zucastnit zavodu na tratich od hracua,
které zastituje Ubisoft Nadeo nebo je zde i prilezitost se angazovat v oficialnich
esportovych udélostech. Placena verze tedy neni pro tuto praci nijak potrebna.

1.1 Ohodnoceni projeti traté

Kazdé projeti traté za néjaky cas mize byt ohodnoceno medaili, pokud je splnéno
jeji casové rozpéti dojeti do cile. Medaile jsou pristupné v typech bronzova, stii-
brna, zlatd a autorska, v poradi od nejméné hodnotné k nejhodnotnéjsi. Celkove
jsou vSechna ohodnoceni na online tratich verejna a jezdi se tedy stylem, aby se
hrac¢ dostal do cile v co nejkratsim ¢ase. Na online mapéach plati striktni pravidla
ohledné podpurnych programii pro hrace a jejich prispivani v zebtic¢cich vitano
nen{. Uéty vyuzivajici podporu takového charakteru by mohly byt smazény. Mezi
toto omezeni je zahrnuta i uméla inteligence. Hraci zalozeni na umélé inteligenci,
dale jen uméli hraci, kteri jsou vysledkem této prace, nejsou k pouziti na online
mapach.

1.2 Tvorba zavodni mapy

Pro vytvoreni mapy se nabizi moznost jednoduchého nebo pokrocilého editoru.

V jednoduchém editoru jsou k dispozici 4 druhy cest: asfalt, stérk, led a
vypoukly asfalt. Kazdy druh m& nasledujici bloky ve svém provedeni, které se
rozdéluji na bloky urcujici trasu a bloky ovliviujici chovani. Bloky urcujici trasu
jsou: start, cil, bod pro povinné projeti, start a cil v jednom, rovna cesta, zatacka
90 stupnt na 1x1 bloku, zatacka 90 stupni na 2x2 bloky, zatacka 90 stupnt na
3x3 bloky, bloky ménici vysku drahy o rtizné rozsahy.

Bloky ovliviiujici chovani: zrychleni, zvednuti doletové vzdélenosti pri skoku,
vypnuti motoru, vypnuti zataceni, zpomaleni casu, zkfehla formule, uvedeni for-
mule do ptivodniho stavu.

Pokrocily editor nabizi jako prvni zménu nasviceni mapy, na vybér je vychod
slunce, den, zapad slunce nebo noc. Nabidka stavebnich blok je velmi rozmanita
a pro prehled jsou rozdéleny do podslozek. Je na vybér z dalsich povrchi jako jsou
trava, voda a plast. Je zde i vice blokli pro urceni trasy, dalsi bloky ovliviujici
chovani a celkem jich dohromady ¢ita pres 3000.



1.3 Verifikace zavodni mapy

Kazdou mapu pred zverejnénim je tieba ovérit, ze existuje moznost ji dokoncit,
tedy dojet s formuli ze startu do cile. Autor mapy musi trat projet a jeho cas
projeti, se kterym je spojen, bude uveden jako meze pro autorskou mediali. Ve-
rifikace je nutna pri kazdé zméné mapy. Ovérovani mapy se tvari jako klasické
jezdéni po trati, ale je mimo online prostor, proto je mozné toto vyuzit prave k
trénovani nebo testovani umeélé inteligence.

1.4 Fyzika

Chovani formule podléha zakladnim principtim fyziky. Fyzikalni engine zahrnuje
hybnost, setrvacnost a zachovani energie podle principt Newtonovy mechaniky.
Navic ma kazdy terén svou specifickou trakci, neni to jen dekoracnim prvkem.
Prikladem je stérk, ktery ma vetsi sklony k prokluztim a driftu nez asfalt. Do-
strediva nebo odstrediva sila ma své misto v zatackach. Srazka s prekazkou nebo
zdi méni rychlost a smér formule. Skoky berou v potaz rychlost, tihel a odpor
vzduchu. Voda zde také hraje roli, pokud formule projede vodou, jsou jeji pne-
umatiky mokré a tato skutecnost se odrazi na trakci, dokud nejsou postupné
zbaveny vody tfenim o povrch.

1.5 Ovladani

Hrac¢ muze pouzivat k ovladani formule Sipky na klavenici, gamepad, joystick
nebo volant. Formule méa obecné moznost kromé akcelerace a zmény sméru i
moznost brzdéni. Zastavi-li formule tplné, pak se brzda preklopi na zpatecni
prevod. Umeéli hraci budou mit k dispozici prave sipky pro akceleraci a zataceni.

2 Komunikace hrace a hry

Pro komunikaci hry s umélym hracem je vyuzita skriptovaci platformu Open-
Planet [1] ve verzi 1.26.17 a pro dalsi informace vyvolava umély hra¢ snimek
obrazovky, ktery je dale procesovan. Umély hra¢ komunikuje zpét s hrou pomoci
vyvolavani udalosti stisknuti rtiznych tlacitek na klavesnici.

2.1 Informace primo ze hry

OpenPlanet je nastroj dovolujici spoustét skripty v jazyce AngelScript (Angel-
Code Scripting Library) primo ve hie. Skripty, které jsou podepsané OpenPlanet
lze spoustét bez omezeni. Nepodepsané skripty mohou byt spustény pouze pod
moédem Developer, ktery je pristupny jen ucéttim s ¢lenstvim Trackmania Club
(placend verze), bohuZel se jinak k médu Developer nedd dostat'. Pokud by byl

nformace pifmo od vyvojafe OpenPlanet



pripadné k dispozici pro tuto praci moéd Developer, bylo by nutné dat nové vy-
tvoreny skript ke kontrole a podepsani tymu OpenPlanet, aby bylo mozné jej
spoustét i mimo ucty spadajici pod ¢lenstvi. OpenPlanet timto zptisobem hlidaji
distribuci podptrnych programi pri legitimnich zavodech a chrani kontrolou i
dalsi hrace. Vychodiskem bylo nalezeni jiz podpsaného skriptu, ktery otevira ko-
munikaci na localhostu na portu 9000 a zasila pole o 11 hodnotéch, z nichz je pro
tuto praci vyuzito 6, vyc¢tové: rychlost, pozice na ose x, pozice na ose y, pozice
na ose z, vstupni hodnota zatocCeni, pravdivostni hodnota projeti cilem. Skript
nese nazev TMRL_GrabData (verze z 5.3.2023, podpis 6.3.2023) a je vyuzit
v knihovné TMRL [2] (licence MIT). V rdmci prace byla vytvorena t¥ida Ga-
meGetter napojujici se na otevienou komunikaci s cilem ziskavat vyse zminéné
informace. Ve tridé bézi zvlast vldkno, které je po celou dobu napojeno na hru,
nedochazi tak k prodlevam zptisobenym opétovnymi pokusy navazat komunikaci
a ziskat hodnoty ze hry.

2.2 Vize

Ziskéni informaci pfimo ze hry neni tplné, aby bylo mozné pro umélého hréace
adekvatné reagovat na okoli. Poc¢itacové vidéni je rozsahly obor sam o sobé. Pro
tuto praci je feSenim vyuziti analyzy obrazu — hledani c¢erné a vzdalenost k ni od
urc¢itého bodu. Udéla se zédkladni snimek obrazovky na mapé, ktera tvori idedlni
scénu pro bazi. Jedna se o je jeden blok traté a dal je ohranicen ¢isté ¢ernou viz.
obrazek 1. Na tento bazovy snimek je aplikovana maska, propoustéjici jen ¢ernou
barvu, ostatni je nahrazeno bilou (obrazek 2). Upraveny snimek déle projde pro-
cesem zjisténi vzdalenosti od bodu definujicitho vizi formule, souradnice tohoto
bodu jsou vypocitany dle vzorcti s ohledem na moznou proménlivost velikosti
snimaného okna hry. Pro vypocet souradnice y centrového bodu je nasledujici
vzorec

y =Y x 0.889

kde Y je velikost snimku obrazovky v ose y. Pro souradnici x centrového bodu
r=X+2

kde X je velikost snimku obrazovky v ose x.

Déle se vygeneruje 17 hodnot rovnomérné rozprostfenych na intervalu (0; ),
na tyto hodnoty je aplikovana funkce tangens a vysledkem jsou smérnice primek
mapujicich okoli formule. Tyto smérnice jsou vyuzity v algoritmu DDA (digi-
tal differential analyzer), jenz se klasicky pouziva na rasterizaci usecky. Zde plni
fuknci prichodu po sméru tsecky s cilem najit prvni vyskyt ¢erné barvy a navra-
tit jeji velikost. Velikosti tisecek mizeme nazvat bazové velikosti. Hledani ¢erné
barvy do danych smért je zobrazeno na obrazku 3. Pri kazdém snimku pro vizi
hrace se pak program chova stejné, jen je ve finale velikost tisecky jesté vydélena
bazovou velikosti tisecky stejné smérnice. Hra¢ by mél smérovat k nejvétsim ve-
likostem prostiednich bodi, nebof timto smérem vede trat dal. Nazev point x



je odvozen od hledani bodu ¢erné barvy, ale je to vzdy vzdalenost od bazového
bodu k prvnimu bodu c¢erné.

Openplanet @ P Plugins  / Developer ™ Plugin Manager @ Help
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Obrézek 1: Zakladni snimek hry

@ Openplanet @ V¥ Plugins  # Developer ' Plugin Manager @ Help

[o5.21)

Obrazek 2: Snimek s maskou

2.3 Rizeni formule

Umély hra¢ ma primé spojeni se hrou ve sméru ke hraci, ale neni k dispozici
skript opa¢ného razu. Resenim je tedy simulace vstupti jako od lidského hrace.
Byly vytvoreny tedy dvé tiidy k vyvolavani udalosti stisknuti klaves, jedna pro
operacni systém Linux a jedna pro operacni systém Windows. Kazda trida vy-
uziva jinou knihovnu, ale ndzvy metod jsou totozné pro snadné prenaseni mezi
systémy. Klavesovymi prikazy lze v Trackmanii i ukladat probéhly zavod nebo
zavod prerusit a spustit znovu. Ttidy kromé ovladani formule disponuji i meto-
dami pro vyuziti téchto moznosti.
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@ Openplanet @ P Plugins  # Developer ' Plugin Manager @ Help

L26.20)
Obrézek 3: Snimek s tiseckami od centrového bodu

3 Typy umélé inteligence

Umeéla inteligence je systém nebo algoritmus vykonavajici ilohy, které by jinak
potirebovaly lidskou inteligenci. Existuje mnoho riznych pristuptt umélé inteli-
gence, jenz maji silné a slabé stranky pro urc¢ité vyuziti. Pro préaci byly vybrany
takové, které jsou casto sklonovany, co se autonomniho fizeni tyce a jsou tedy
pro tuto problematiku pouzitelné.

3.1 Uméla neuronova sit

Umélé neuronové sité [4] se sklddaji z umélych neuroni a ty se inspirovaly u bio-
logickych neuronti. Biologicky neuron je bunka, ktera prijima a vysila elektrické
signaly. Umély neuron se sklada ze vstupnich signala z,z; € R, vah w,w; € R,
prahu # € R a vystupniho signdlu y € {0, 1}. Vstup prichézi po spojich, které
maji své vahy. Kazdy vstupni signél jde po svém spoji a je nasoben jeho vahou.
Nésledné jsou vSechny seCteny a porovnany s prahem, zda neuron zahoti (vysle
signal dal).

Y70, jinak

Tento jednoduchy model neuronu se nazyva perceptron a daji se jim modelovat
napriklad logické operace jako je konjunkce nebo implikace. Jeho omezenim je
schopnost se naucit pouze linearné separabilni mnoziny. Omezeni Tesi sestaveni
sité z perceptront, zde se narazi na problém nenalezeného uciciho algoritmu.
Nejcastéji vyuzivand neuronova sit je vicevrstva s dopfednym sifenim. Jejim za-
kladem je spojity perceptron skladajici se ze vstupnich signali z,z; € R, vah
w,w; € R, prahu # € R, potencidlu neuronu z € R, aktivacni funkce f a vystup-
niho signalu y € R. Zékladem je vypocet potencialu

z = (X(zw;)) — 6
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ktery dale figuruje ve vypoc¢tu vystupu

y = f(2)

Funkci, které lze dosadit za f je na vybér mnoho. Velmi oblibend je funkce
ReLU [7]. Pro tuto praci byla bréna v tivahu v zacatcich, ve findle byl pouzit
hyperbolicky tangens (tahn)

ReLU : f(z) = “_2‘:"’
et — e

Tahn : = —
ann f(x) et +e "

Sit ma libovolny pocet vstupt, vystupt, vrstev, pocet neuronu ve vrstvach a
vystup kazdého neuronu vrstvy [ — 1 je vstupem kazdého neuronu vrstvy [, tedy
propojeni kazdého s kazdym. Obecné je sit definovana poctem vrstev r, poctem
vystupti n, poc¢tem vstupu m, po¢tem neuronu ve vrstve, a reptezentuje zobrazeni

F:R™ —R"

Sit se uéi tpravou vah a prahu. Na urceni velikosti sité?, aby byla schopna se
naucit pozadované, neexistuje jednoduchy a univerzalni vzorec ¢i algoritmus.
Jsou dvé metody pristupu zjisténi optimalni velikosti pro dany problém: od velké
k malé nebo od malé k velké. Velkd naucena sit se ofezava a je znovu podrobena
uceni, zda je schopna zvladnout tkol, toto se opakuje dokud je sit mozné naucit. V
opacném piipadé se vezme mala sif, pokud je schopna se naucit, pak je odpovédi,
jinak je zvétsena a cyklus probiha znovu.

Uceni vicevrstvé sité je nejcastéji asociovano s ucicim algoritmem Backpro-
pagation, pojmenovaném podle zpétného Siteni chyby. Tento algoritmus je typu
ucéeni s ucitelem®. Av3ak toto neni jedind moZnost, jak naucit neuronovou sit po-
zadované chovani. Aktualné je nejvice feSeno zpétnovazebni uceni’, jez funguje
na zakladé odmeény. V pripadé této prace, by byl umély hra¢ odménovan za po-
stup v trati a trestan napriklad za ztratu rychlosti nebo vyjeti mimo trat. Touto
metodou primo pro Trackmanii 2020 se jiz zabyvali pan Bouteiller s panem Geze
[2], ktefi vytvorili knihovnu tmrl pfimo pro trénovani vlastnich umélych hraca.
Pravé pro tuto knihovnu byl skript, ktery je zminén v komunikaci, vytvoren.
Proto se prace ubrala odliSnym smérem a tim bylo pokusit se vytvorit neurovo-
nou sit zvladajici dojet do cile pomoci genetickych algoritmi a tedy naucit se
bez ucitele’.

2pocet vrstev a pocet neuront v kazdé vrtvé
3Supervised learning

4Reinforcement learning

SUnsupervised learning
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3.2 Genetické algoritmy

Podobné jako drive zminéné umélé neuronové sité i genetické algoritmy preji-
maji procesy z biologie. Biologicka evoluce je na principu prirozeného vybéru.
Pokud ma jedinec vlastnosti, které jsou vyhodou k preziti, pak je uprednostnén.
Navic je moznost, ze jedinec zmutuje a tim ziskd novou vlastnost, kterd miize
i nemusi byt ku jeho prospéchu. Kiizenim jedinct vznikaji novi jedinci majici
ruzny pomér informaci prejatych od rodi¢t. Tyto principy lze vyuzit u umeélé
evoluce, kdy existuje predstava treseni, napriklad dojeti formule do cile, a mno-
zina moznych TeSeni prochazi evoluci. V tomto pripadé populace umélych hract
tvorenych umélymi neuronovymi sitémi a snazi se tomuto reseni priblizit.

Pro geneticky algoritmus je potfeba specifikovat kdédovani reseni. Klasicky
jsou to Tetézce biti podle evoluce gent - chromozomi. Umélou neuronovou sit
je snadné serializovat, od prvni vrstvy po posledni, v kazdé vrstvé od prvniho
neuronu po posledni, ziskame Fetézec neuronti reprezentujici celou sif a takto
je mozné je mutovat a nebo kiizit. Dalsi potfebnou definici je fitness funkce
a metoda vybéru. To umoznuje ohodnotit jak si dané reseni vedlo a priradit
mu skoére, jenz rozhoduje o pravdépodobnosti vybéru do dalsi generace a taktéz
do vybéru ke krizeni. Je nutné uvést jak se chovd mutace a kiizeni a kdy ma
algoritmus skoncit.

Jsou-li vsechny tyto aspekty definovany, pak je mozné spustit hledani feseni
pomoci genetického algoritmu. V aktualni populaci se jeji jedinci ohodnoti, me-
todou vybéru se zvoli jedinci, co postupuji do populace dalsi generace a pri jejich
postupu mohou zmutovat. Protoze nemuseli byt vybrani vsichni jedinci, pak se
ze vSech jedincii z aktualni populace pomoci kiizeni vytvori novi jedinci postu-
pujici do dalsi generace, aby byla velikost populace stéle stejna v kazdé generaci.
Toto se opakuje dokud neni splnéna ukoncovaci podminka. Ukoncovaci podminka
muze byt, ze se jedinci dostatecné priblizili k feseni nebo pocet generaci, jenz
musi probéhnout.

3.2.1 Vybér ruletou

Vybér ruletou se vyuziva v genetickych algoritmech pro vybér jedincti pro kiizeni.
Ruleta se vytvori ze vsech ohodnocenych jedincti, velikost zabraného mista na
ruleté jedincem zélezi na dosazeném skore v generaci - ¢im lepsi feseni, tim vétsi
cast rulety pokryva. Suma celé rulety je 1. Vybér probiha vygenerovanim cisla z
intervalu (0; 1) a od mista, které bylo naposledy vybrdno se postupuje po ruleté
a pricitaji se jejich pravdépodobnosti dokud je suma mensi nez vygenerované
¢islo. Ve chvili kdy podminka jiz neplati, je vybran jedinec, ktery podminku
svou hodnotou porusil.
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3.3 Bayesovska sit

Bayesovska sit [5] je pravdépodobnostni orientovany acyklicky graf G = (V) E),
kazdy uzel i € V odpovidd proménné X; s koneénym poctem navzajem disjunkt-
nich hodnot X;. Graf reprezentuje podminéné nezavislostni vztahy mezi promén-
nymi pomoci orientovanych hran. Parents(i) je oznaeni pro mnozinu rodi¢u
uzlu ¢ a kazdému uzlu ¢ € V odpovind podminéna pravdépodobnostni distri-
buce P(X;|(X;)jeparentsi)- Vypocet podminéné zavislosti danych proménnych je
zalozen na Bayesové véte.

Véta 1 (Bayesova véta)
Mdame-li dva ndhodné jevy A a B, jejichz pravdépodobnosti jsou P(A) a P(B),
a pokud P(B) > 0, potom plati
P(B|A)P(A)
P(AB)= —————~
(i) = 2
Definice 2 (Bayesovska sit)
Necht X = (X3, ..., X},) jsou ndhodné proménné, x; jsou hodnoty, kterych
X; nabyvaji

n

]P)(Xl = T, '-'7Xn = an) = Hp($i|$Parents(i)>

=1

Graf je definovan zépisem, pro P(X = 1, Xo = 29, X5 = x3) = p(1)p(x2)p(x3]|21, 22)
odpovida graf 4. Sif se tvori na zédkladé dat nebo za asistence experta.

Obrazek 4: Graf Bayesovské sité

Mame-li data o pravdépodobnostech jednotlivych proménnych, pak poloze-
nim dotazu (query) muzeme odvodit pravdépodobnosti pt.: P(X;)?. V dotazu
muzeme uvést i predpoklady pr.: P(X;| X3 = 1)7. Brute-force feSeni dotazu: Po-
kud je pfimo explicitné zadano, ze se proménna rovna ur¢ité hodnoté, pak ji
nazveme jako pozorovanou proménnou. Pro kazdou proménnou X; pro kterou
nebyla uvedena hodnota explicitné x; a ktera figuruje v zavislosti pro vypocet
je nutné projit vsechny mozné hodnoty proménné X;, kterych muze nabyvat a
dosadit je do vzorce definujiciho sif. Pro sit uvedenou jako ptiklad je vypocet
Y eXy maeXo,z5exs P(1)D(T2)p(23] 21, 22), kde explicitné definovana hodnota pro x;
nahradi mnozinu moznych hodnot X;, naptiklad pro explicitné definovanou hod-
notu xs = y je vypocet Xy, ex, zoeXoms=yP(21)p(22)p(z3|21, 22). Casovéa slozitost
je O(S™), kde S je podet dvojic proménnych.
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3.3.1 Belief propagation

Belief propagace je algoritmus predavajici zpravy pro odvozovani v grafickych
modelech jako je Bayesova sif. Algoritmus pocita marginalni pravdépodobnosti
rozdéleni pro kazdou nepozorovanou proménnou, zavisle na pozorovanych pro-
ménnych.

Pravdépodobnost pozorovani hodnoty x; pro proménnou X; znac¢ime L. Pro
proménnou, kterd nemé zadné potomky a neni pozorovana, je pravdépodobnost
L., = 1 pro Vz; € X;. Pokud je pozorovana jedna z hodnot, pak L., = 1 pro
pozorovanou hodnotu z; a L,, = 0 pro Vz; € X;\z;. Méa-li proménnd potomky,
pak po nich pozaduje zpravy o jejich pravdépodobnosti L:

L(X) =[] Mx=x)
K

kde K je potomek, X aktualni proménné a A je zprava. Prior pravdédopodobnosti
proménnych nemajici rodic¢e je maji dané od zacatku. Jsou jimi jejich vlastni
zakladni pravdépodobnosti, protoze na jejich pravdépodobnost nemé zadny rodic
vliv. Pro ostatni proménné je tieba prior pravdépodobnosti dopocitat:

m(X) = ZP<X|W) H¢(K%X)

kde K je rodi¢, X aktudlni proménna a ¢ je zprava. Suma pravdépodobnosti
vsech moznych kombinaci hodnot rodic¢t je nasobena zpravami od rodi¢ti. Vira,
podle které je algoritmus nazvan, je normalizovana porsterior pravdépodobnost
po pozorovani proménnych.

AX) = aL(X)m(X)

a predstavuje normalizaci. Zprava zasilana rodi¢iim je pro vypocet pravdépo-
dobnosti L uzlu rodice, ktery o ni pozadal potomka. Potomek, aby mohl odeslat
zpravu, se musi zeptat svych potomkt na jejich pravdépodobnosti L, pokud né-
jaké ma. Taktéz je treba se otazat svych dalsi rodici, pokud néjaké ma, na jejich
pravdépodobnosti. Zasilani zpravy od potomka k rodi¢i definujeme:

AK—x) = Z L(z) Z P(z|u) H (v —sX)i
zeX keK;keu i#k
kde X je potomek zasilajici zpravu, K je rodic¢, ktery o zpravu pozadal, U jsou
vsichni rodi¢e X. Zprava pro potomka ma moznost dvou tvaru:

Rxor) = a ] Aesxm(X) = af(X)
C\K (K—=X)
kde X je rodi¢ zasilajici zpravu, K je potomek, o predstavuje normalizaci. Vy-
pocet tedy spociva v urceni pozorovanych proménnych. A dale se dotazeme na
Lviru® pravdépodobnosti pozadované proménné. Bayesovska sit se zacne dotazo-
vat na pravdépodobnost L a na prior pravdépodobnosti. V zavislosti na velikosti
a vazbach v siti se it zpravy a ve chvili, kdy vypocet skonci je zodpovézen dotaz.
Casova slozitost je O(S?), kde S je pocet dvojic proménnych.
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3.4 Fuzzy ridici systém

Fuzzy tidici systém [6] je zalozen na fuzzy logice a fuzzy mnozindch. Oproti
matematické logice namisto ohodnoceni {0,1}, disponuje funkei prislusnosti k
mnozinam v intervalu (0; 1), kde 0 je absolutni neprislusnost a 1 absolutni pfi-
slusnost. Fuzzy mnozina je mnozina prvku, které jsou vystupy funkce prislus-
nosti vi¢i mnoziné a urcuji, nakolik prvek do mnoziny prislusi. Nad mnozinami
lze provadét operace prunik, sjednoceni a komplement.

sjednoceni: mayp(p) = maz{ma(p), mp(p)}

pranik: mang(p) = min{ma(p), mp(p)}
komplement: m_(p) = 1 — ma(p)

kde mx(p) je funkce prislusnosti prvku p k mnoziné X.

Ridici systém kontroluje proces tim, Ze naslouchd na jeho vystupu, coz je
pro systém vstup a pomoci vnitinitho vypoc¢tu upravi vstup do kontrolovaného
procesu, coz je vystupem systému. Protoze vstup do systému neni fuzzy, musi byt
fuzzifikovan. Pak je déle predan do fuzzy pravidlového systému, ke kterému nalezi
pravidlova baze a odvozovaci procedura. Po dokonceni je vypocet defuzzifikovan
a aplikovan na vstupu do kontrolovaného procesu.

Fuzzifikace transformuje prvek x; € X; na fuzzy mnozinu A; : X; — [0, 1].
Prikladem pristupt jsou singleton, triangular a dalsi.

1, =x;
Singleton: mx(p) = p ‘

0, jinak
Pro funkci prislusnosti typu Triangular je tfeba urcit a jako minimum, kdy zacina
prislusnost, b jako bod absolutni prislusnosti a ¢ jako maximum, kdy prislusnost
konci.

07 P S a
pma g <p<b

Triangular: my(p) = ’g:a’ <p=
=, b<p<c
07 P >c

Pravidlova béze obsahuje pravidla ve formatu POKUD-TAK. Obecna forma
pravidla je
R;:1F xy is Ay &... & z, is A, THEN y is B;
kde A; a B; jsou slovni vyrazy pro prislusnost. Pravidlova baze je strategie fe-
seni problému. Metoda pro odvozeni vystupu aplikuje vSechna pravidla z baze
na fuzzifikovany vstup systému a nasledné jejich jednotlivé vysledky B; sjed-
noti. Timto opousti vysledek pravidlovy systém. Je nutné jej nyni defuzzifikovat.
Nejpouzivangjsi defuzzifikacni funkei je COG (center of gravity)

_ Sk By
25:1 B(yk)
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kde y; reprezentuje diskretizaci Y. Dalsi defuzzifikac¢ni funkei jsou napriklad
mean of maxima, center of maxima. Defuzzifikovany vysledek je predan na vystup
fidictho systému pro tpravu vstupu.

4 'Tvorba umeélé inteligence

Pro tvorbu vsech uvedenych umélych inteligenci byl vyuzit programovaci jazyk
Python a jeho balicky. Seznam vSech balickt je soucasti README.

4.1 Uméla neuronova sit

Umeéla neuronova sit vytvorena pro tuto praci se tvori zadanim poctu vstupt a
definici vrstev s pocty neuront pro kazdou vrstvu. Vsechny vahy jsou nahodné
vygenerovany z intervalu (—2;2). Byla priddna i moznost sit ukladat do souboru
a zpétné ji nacitat. Vrstva se stard o sdruzovani svych neuronti, predava jim
vstupy z predchozi vrstvy a jejich vystupy zasila dalsi vrstve, cast funkcionality
lze vidét na kodu 1. Sit je situovand na uceni se genetickymi algoritmy. Neuron
disponuje aktivacni funkei a stara se o svou mutaci. V neuronu jsou ulozeny vahy
a bias. Vzhledem k nedostatku informaci ohledné propojeni umélych neuronovych
siti a genetickych algoritmt nebylo mozné dohledat, jak presné by se mély sité
chovat v souvislosti s mutaci a kiizenim. Mira mutace je definovana pri zada-
vani trénovani a urcuje pravdépodobnost mutace. Kazda hodnota v neuronu ma
malou procentualni Sanci pro mutaci definovanou mirou mutace. K hodnoté ur-
¢ené k mutaci se pri¢te nové ndhodné vygenerovana hodnota z intervalu (—2;2).
Genetické algoritmy jedince kéduji jako fetézce biti, ty lze reprezentova Tetézci
neurontui. Sif lze snadno serializovat pomoci poradi, které maji vrstvy a neurony
v nich. Do nové sité se kopiruji rovnou celé neurony a je to zalozeno na urceni pi-
votu, ktery urci rozdéleni sité na 2 ¢asti. Kazda cast dédi z jiného rodice. Probéhl
pokus s ndhodnym dédénim, kdy rodi¢e méli u kazdého neuronu 50% Sanci, ze
pravé z nich budou vahy a bias zdédény. Sité se vsak ani po nékolika generacich
prilis nelepsily.
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class Layer:

def _ _init_ (self, num_input, num_neurons, front_layer):

self.front_layer = front_layer

self.next_layer = None

self.neurons = np.empty (num_neurons, dtype=object)

for i in range (num_neurons) :

self.neurons[i] = Neuron (num_input, random.uniform(-2, 2))

def propagate_forward(self, inputs):

output = []

for n in self.neurons:
output.append(n.activation_function (inputs))
if self.next_layer is None:
return output
return self.next_layer.propagate_forward (output)

Zdrojovy kod 1: Konstruktor tiidy Layer a metoda propagate forward

4.2 Genetické trénovani

Metoda pro genetické trénovani prijma jako argumenty pocet generaci pro ukon-
covaci podminku, pravdépodobnost mutace, velikost populace, prvotni populaci
a volitelné argumenty pro pocatek v jiné generaci nez je 0 s jiz vypocitanymi
skore pro celou generaci. Pred zacatkem trénovani je tfeba trasu projet lidskym
hracem za béhu promoDrive. PromoDrive je skupina funkci, které se staraji o sbér
dat z trasy, jejich cisténi a ulozeni pro pouziti ke trénovani a pripadné srovnani.
Zpracovand data tvori linii bodu traté, které presné kopiruji trasu projetou lid-
skym hrac¢em. Jedinci v trénovacim algoritmu jsou ohodnoceni na zékladé téchto
boditi, které byli schopni posbirat svym okolim. Jeden dil trasy méa ptibliznou
velikost od stény ke sténé 23 bodti. Aby méla formule moznost posbirat veskeré
body urcujici trat, pak polomér okoli musi byt priblizné tato hodnota. Tento
polomeér je bran jako obecny a slouzi jen pro informaci ohledné posunu na trati.
Je zde zapracovan hodnotici polomér, ktery je mensi a na zédkladé poctu bodu se-
branych timto okolim se pocita skére jedince. Hodnotici polomér je ve vychozim
stavu nastaven na 11 bodi a je mozné jej ménit dle potieby tréninku. Neuronova
sit mlze pokracovat v jizdé na trati, dokud neprojela cilem a nebo dokud kazdé
4 sekundy sebere novy bod okolim velikosti obecného poloméru. Po zaseknuti se
na misté nebo projeti cilem se odesle dosazené skore. V hlavni trénovaci metodé
je vypocten i cas, jak dlouho uméla inteligence jela. Pokud doslo k zaseknuti,
tak diky prodlevé se cas chova jako penalizace. Po dojeti celé generace zacind
vypocet. Vypocita se rychlost pro kazdou umélou inteligenci, pak se vypocitaji
pravdépodobnosti postupu do dalsi generace:

rychlost Al
maximalni rychlost Al v aktualni generaci

skére Al
maximalni dosazitelné skére

% 0.3

p(Al) =

* 0.7
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Vygeneruje se ndhodné ¢islo z intervalu (0;1) a pokud je mensi nez p(Al), pak
AT postupuje do dalsi generace. Po protridéni prichazi na fadu tvorba potomki.
Pravdépodobnosti pro vybér do dalsi generace se znormalizuji a vytvoii se pole
fungujici jako ruleta. Pfimo metodou color wheel pick se vybira rodi¢, ukazka
kodu 2. Potomci se tvori dokud neni populace na pozadované kvantité. Pak se
prechazi do dalsi generace. Pro prehled o tréninku se vypisuje v jaké generaci se
pravé trénink nachézi. Cést metody pro trénovani je zobrazen jako kéd 3.

def color_wheel_pick (color_wheel, picked=-1):

i=picked+1l
pick = random.uniform(0, 1)
x=0

while True:
x=x+color_wheel[i%len (color_wheel)]
if pick<=x:

return i % len(color_wheel)
i+=1

Zdrojovy kod 2: Metoda color wheel pick

speeds=np.divide (score,times)
speed_g = np.divide (speeds, (np.repeat (np.max (speeds), len(

speeds))))
p_score = [1 / top_trace for i in score]
p_score_next = [(1 / np.max(p_score)) = 0.7 for i in p_score]
speed_g norm = [i1 * 0.3 for i1 in speed_qg]

prob = np.add(p_score_next, speed_g_norm)
new_population = []
for i in range(len(prob)) :
if random.uniform(0,1) < prob[i]:
new_population.append (copy.deepcopy (population[i]))
new_population[-1].mutation (mutation_rate)

color_wheel = [p/sum(prob) for p in prob]
last_picked=-1
for 1 in range (population_size - len(new_population)):

last_picked = color_wheel_pick(color_wheel, last_picked)
parent_one = population[last_picked]
last_picked = color_wheel_pick(color_wheel, last_picked)
parent_two = population[last_picked]
new_population.append (parent_one.create_child(parent_two,
mutation_rate))
population = new_population

Zdrojovy kéd 3: Cast metody pro trénovani
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4.3 Bayesovské sité

Pro tuto préci byla vytvorena tiida pro vytvareni Bayesovskych siti a pro Sirsi vy-
uziti je zde moznost mit vic hodnot pro proménnou, oproti béznym {True, False}.
Sit funguje na zakladé nazvu sloupcii v tabulkéach, které ji jsou poskytnuty jako
zékladni pravdépodobnosti. Sloupec definujici pravdépodobnost musi byt na-
zvan ,prob“. Pokud jsou pravdépodobnosti zavislé na jiné proménné, pak nazev
sloupce ponese stejné jméno jako ona proménna a v jeho radcich budou hodnoty,
které maji na pravdépodobnost vliv. Cely vypocet pracuje na jiz popsaném al-
goritmu Belief. Je nutné brat zretel na limity, které tato sit a algoritmus Belief
obecné ma. Pokud jsou alespon dva nezavislé uzly a maji alespon 2 spole¢né po-
tomky, pak dochazi k cykleni pozadavkii o zpravy. Pro zabranéni cykleni existuje
LoopyBelief [8], ktery ale nemusi mit nejpfesnéjsi visledky. Rizenf formule se bez
sité s cykly obejde. Vypocet pravdépodobnosti pozorovani hodnot proménné a
vypocet prior pravdépodobnosti je v kodu 4.

Prestoze bylo mozné dat vse do jedné sité a ta by interné byla rozdélena na
2, nebyl v tom zadny benefit. Formuli tedy ovladaji 2 sité. Graf sité starajici se
o pridani plynu je na obrazku 5 a graf sité je na obrazku 6. Stisknuti plynu je
pouze {0;1}, u zatoceni je to doleva = -1 a doprava = 1. Celé rozhodovani je
zapouzdreno tiidou BayesianCar, ktera pri zavolani konstruktoru jiz ocekava Ba-
yesovské sité. Tvorba sité a predevsim tvorba pravdépodobnosti pro jeji spravné
fungovani je prace pro experta. Soucasti prace tedy bylo i navrhnuti funkéni sité
a vytvoreni spravnych pravdépodobnosti na zakladé kterych by byl umély hrac
schopen dojet do cile. Po mnoha netspésnych pokusech o sbér dat a jejich na-
sledné upraveni, byla vytvorena metoda get preprocessed car, ktera vraci jiz
nachystané BayesianCar pripraveno k pouziti. Pouzité pravdépodobnosti jsou za-
lozené na testech, pozorovani a analyze dat. Pro zataceni se vyuzivaji informace o
bodech smérujicich ke strandm a pro ovladani plynu se vyuzivaji body ve stredu
zaroven s informaci o rychlosti.

san,
[ =
BN P

P r - Ve Y Y
0int'6 pdint)7 ) i int_: N
PREDS ST PAEDS 9 poiio spesy

Obrazek 5: Graf Bayesovské sité pro pridani plynu

Je nutné zminit v jakém formétu pocitacova vize predava informace o vzda-
lenostech. Vize predava pole, kdy indexy jsou poradi velikosti. Avsak vzhledem
ke kodovému Teseni doslo k zrcadleni a tak index 0 neni dle ocekavani nejleveéjsi
vzdalenost od bodu, ale je nejpraveéjsi.

Proto tedy pokud je velikost nejkrajnéjsich bodi 0 a 1 mensi nez 1.0, pak
maji vysokou pravdépodobnost zatoceni doleva, jak je viditelné v tabulce 1.

20



po/-r_ﬂo 5int12 point)3 pointl4 pointl5 point 11 point int 13 point 14 point 15 point 16
pf_ﬂr_ﬁl pom 12 pom 13 pom 14 pom 15 p lr1t71 p {t_712 pm\lltf?lE powj;ld p0|\|:|j715 p int)

Obréazek 6: Graf Bayesovské sité pro zataceni

Pravdépodobnosti pro krajni body 2 az 5 v tabulce 2 vice pripominaji kiivku
oproti pravdépodobnostem pro body 0 a 1, které pripominaji step funkci.

BayesianCar se stard o predani vstupti a osetfuje vystup, aby mohla for-
mule jet i rovné, namisto mikro-balancovani. Vstupem jsou vsechny body vize a
rychlost, vystupem je stiknuti plynu {0; 1} a zatoceni {—1;0;1}.
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point_ 0-1 steer prob point_ 2-5 steer prob

0 0.0 -1 0.95 0 0.0 -1 1.00
1 0.1 -1 0.95 1 0.1 -1 0.95
2 0.2 -1 0.95 2 0.2 -1 0.90
3 0.3 -1 0.95 3 0.3 -1 0.85
4 0.4 -1 0.95 4 0.4 -1 0.80
5 0.5 -1 0.95 5 0.5 -1 0.75
6 0.6 -1 0.95 6 0.6 -1 0.70
7 0.7 -1 0.95 7 0.7 -1 0.65
8 0.8 -1 0.95 8 0.8 -1 0.60
9 0.9 -1 0.95 9 0.9 -1 0.53
10 1.0 -1 0.50 10 1.0 -1 0.50
11 1.1 -1 0.50 11 1.1 -1 0.50
12 1.2 -1 0.50 12 1.2 -1 0.47
13 1.3 -1 0.50 13 1.3 -1 0.20
14 1.4 -1 0.50 14 1.4 -1 0.15
15 0.0 1 0.05 15 0.0 1 0.00
16 0.1 1 0.05 16 0.1 1 0.05
17 0.2 1 0.05 17 0.2 1 0.10
18 0.3 1 0.05 18 0.3 1 0.15
19 0.4 1 0.05 19 0.4 1 0.20
20 0.5 1 0.05 20 0.5 1 0.25
21 0.6 1 0.05 21 0.6 1 0.30
22 0.7 1 0.05 22 0.7 1 0.35
23 0.8 1 0.05 23 0.8 1 0.40
24 0.9 1 0.05 24 0.9 1 0.47
25 1.0 1 0.50 25 1.0 1 0.50
26 1.1 1 0.50 26 1.1 1 0.50
27 1.2 1 0.50 27 1.2 1 0.53
28 1.3 1 0.50 28 1.3 1 0.80
29 1.4 1 0.50 29 1.4 1 0.85
Tabulka 1: Pravdépodobnost po- Tabulka 2: Pravdépodobnosti pozo-
zorovani nejkrajnéjsich vzdélenosti, rovani krajnich vzdélenosti, pokud
pokud se zataci se zataci

4.4 Fuzzy systém

Pro formuli zalozené na fuzzy systému byl vyuzit balicek skfuzzy [3], ktery ma jiz
pro fuzzy systém predpripravé metody. Jejich dokumentace bohuzel neni tiplna a
tak néjaké funkce je nutné zjistovat z kodu. Poradi programovani se shoduje s os-
novou prace a pravdépodobné Bayesovské sité byly dobrym nastrojem pro nauku,
jak expertniho pristupu, tak zjisténi chovani formule s pozadovanymi reakcemi.
Presny ndvod pro tvorbu pravidel pro fuzzy systémy neni, nebot problémy, které
systémy Tesi, jsou velmi specifické. Pro ptipad této préace, kdy je tieba kontrolovat
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formuli dvéma nezavislymi proménnymi. Nabizelo se obdobné feseni a tedy pro
kazdou funkci mit oddéleny tidici systém. Jeden fidici systém se stard o pridavani
plynu a druhy o zataceni, stejné jako u Bayesovskych siti. Bylo vytvoreno roz-
lozeni mnozin a definovany funkce prislusnosti. Proménné se kterymi se pracuje
pro vypocet plynu jsou points mid i pro ¢ € {0,1,2,3,4,left,right}, speed a
gas. Proménné pro vypocet zataceni jsou: points_left i proi € {0,1,2,3,4,5},
points_right_i pro i € {0,1,2,3,4,5} a steer. VSechny proménné point maji
stejnou definici jako je znazornéno na obrazku 7. Proménné gas a steer jsou
vystupni. Definici proménné steer je na obrazku &.
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points_left_0 steer

Obrézek 7: rozdéleni mnoziny point Obrézek 8: rozdéleni mnoziny steer

Pravidla jsou napsana na zakladé pozorovani a chovani formuli. Celkem se
fuzzy formule tidi podle 12 pravidel, kdy 4 jsou pro pridavani plynu a 8 pro
zataceni. Obecné, pokud jsou velikosti vpravo vysoké, pak zataci vlevo a nao-
pak. Pokud jsou vSechny velikosti velké, nezataci. Pokud méa pred sebou malé
vzdalenosti, neptridava plyn a naopak. Prestoze pravidla maji moznost se zlepsit,
jedna se o plné funkéni celek pro potieby této prace. Pravidlova baze pro systém
obsluhujici pridavani rychlosti v celém znéni je:

1. IF points_ mid_0 is low’ | points mid_ 1 is 'low’ | points_ mid_ 2 is "low’
| points mid_ 3 is 'low’ | points mid 4 is 'low” THEN gas is 'release’

2. IF points__mid_0 is ’high’ & points_ mid_1 is ’high’ & points_mid_ 2 is
’high’ & points_mid_ 3 is "high’” & points__mid_ 4 is ’high’ & points_ mid__ left
is "high’ & points_mid_ right is "high’ THEN gas is 'press’

3. IF speed is 'low” THEN gas is 'press’

4. TF speed is ’high’ | points_mid_left is 'low’ | points_mid_right is "low’
THEN gas is 'release’

Pravidlova baze pro systém obsluhujici zataceni v celém znéni je:

1. IF points_left_0 is 'low’ | points_left_1 is 'low” THEN steer is 'right’
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2. IF points_right_0 is low’ | points_right_1 is low’ THEN steer is 'left’

3. IF points_left 2 is ’low’ & points_left 3 is 'low’ & points_left 4 is 'low’
& points_left 5 is 'low” THEN steer is 'right’

4. IF points_right_ 2 is 'low’ & points_right 3 is 'low’ & points_right 4 is
low’ & points_right_ 5 is 'low’ THEN steer is ’left’

5. IF (points_right_ 2 is 'high’ | points_ right_ 3 is ’high’ | points_right 4 is
’high’ | points_ right_ 5 is 'high’) & (points_left 2 is 'high’ | points_ left 3
is 'high’ | points_left 4 is ’high’ | points_left_5 is 'high’) THEN steer is
'none’

6. IF points_right 5 is 'high’ & points_ left 5 is "high’ THEN steer is 'none’)

7. IF (points_right_ 2 is ’high’ | points_right 3 is 'high’ | points_right 4 is
’high’ | points_right 5 is 'high’) & points_left 2 is low’ & points_ left 3
is 'low’” & points_left 4 is ’low’ & points_left 5 is 'low’ THEN steer is
'none’

8. IF points_right_ 2 is 'low’ & points_right_ 3 is "low’ &points_right_ 4 is
low” & points_ right_ 5 is low’ & (points_left 2 is ’high’ | points_ left 3
is ’high’ | points_left_4 is ’high’ | points_left_5 is 'high’) THEN steer is
‘none’

5 Trénovani a experimentovani

5.1 Trénovani Al

Trénovani bylo pouze pro umélou neuronovou sif, ostatni Al pozaduji pro uve-
deni do provozu data, nejlépe od experta na danou problematiku, kterou maji
resit. Umélé neuronové sité se pomoci genetického algoritmu dokazaly naucit do-
jet do cile béhem prvnich 10 generaci. Bohuzel pres mnoho rtiznych pocatecnich
populaci se vzdy rozhodly, Zze optimalnim feSenim je jet podél zdi, coz nemusi
byt obecné velmi optimalni strategii. Velikost neuronové sité, ktera se nejlépe
osvédcila, aby bylo mozné ji v roumném case naucit a zaroven dojela do cile
pro 19 vstupt (rychlost, aktudlni zatoceni a 17 pro vizi) je 13 neuronu v prvni
vrstve, 9 neuront v druhé a 6 ve treti, kterd je i posledni. Kazdy neuron posledni
vrstvy predstavuje jednu z nasledujicich akei, které zastupuji stiknuti sipek na
klavesnici: nejet/nezatacet, nejet/zatocit vlevo, nejet/zatocit vpravo, jet/neza-
tacet, jet/zatoct vlevo, jet/zatocit vpravo. Bylo provedeno i nékolik pokusi, kdy
posledni vrstva méla jen 2 neurony, jeden ovladal zataceni a jeden plyn. Tréno-
vani bylo velmi obtizné a pokud sit jela alespon trochu, tak byla mnohem vice
zavisla na zdi a bez zataceni jezdit nezvladla. Mezi nepovedené pokusy natréno-
vani patii i povoleni jizdy vzad.
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Tvorba dat pro Bayesovské sité stala mnoho ¢asu. Byly napsany i metody
pro sbér dat, které byly nésledné zpracovavany. Piimé vytazeni pravdépodob-
nosti z dat vypoctem davalo formuli velmi smiSené signaly. Pravdépodobné se
jednalo o prilis maly vzorek. Dalsi moznosti bylo vyuzit dat pro analyzu a na
jejim zékladé prizptisobit pravdépodobnosti piimo z nich ziskané. Ani tento zpu-
sob nebyl nejlepsi a stale vznikaly v jizdé velké chyby. Posledni a pouzity pristup
bylo predpovidat chovani. Na zdkladé dat, ktera prichézi bylo odhadovano ja-
kym smérem by méla formule jet a jak. Na zakladé sepsani téchto odhadu byly
vytvoreny pravdépodobnosti, které nyni ridi.

Data, neboli pravidla a funkce prislusnosti pro fuzzy systém, byla vytvorena
na zakladé znalosti ziskané od Bayesovskych siti. Nejdelsi ¢as byl straven na
vymysleni pravidel, aby odpovidala predstavé o chovani formule a zaroven aby
bylo mozné je viibec aplikovat. Nékolikrat se stalo, ze i vlivem funkci prislusnosti,
se vysledek ocitl v nedefinovaném prostoru pouzité knihovny. Nakonec se povedlo
najit pravidla i funkce, co spolu prijemné funguji.

5.2 Testovani

Uméld neuronova sit se snazi jezdit co nejrychleji a u pravé zdi. Narazit pod
plnym plynem do zdi traté je strategie, ktera sice nikam nevede, ale nékteré ji
maji v oblibé. Prestoze byly nékteré schopny projet cilem a jsou tedy vedeny jako
uspésné, ne vzdy své projeti zreplikuji 1:1. Muze se jednat o minimalni prodlevy,
které se ve vysledku nascitaji nebo lehce odlisny ¢as zpracovani pri trénovani na
jiném stroji.

Formule zalozena na Bayesovych sitich je velmi stala svou rychlosti a velmi
malo se k mantineliim vibec priblizi, coz je chténd vlastnost. Pravdépodobnosti
ohledné pridavani plynu by nejspise pottebovaly hlubsi analyzu chovani trateé
a upravit schod na pozvolnéjsi ubyvani pravdépodobnosti. Na zadkladni mapé
Promomap jezdi ukazkové a velmi opatrné.

Formule zalozena na fuzzy ridicim systému uz tak opatrna neni, formule do-
sahuje v nékterych okamzicich traté slusnych rychlosti, ale diky tomu se obcas
dotkne stény. Stale je schopna dostat se do cile v relativné normalni cas, jako za-
vodni protivnik pouzitelna neni. Nebyla nalezena tiprava, ktera by tento problém
fesila, aby nebyla rychlost omezena prilis.

Bylo vytvoreno nékolik map pro ucely testovani. Promomap na obrazku 9 je
zakladni trénovaci mapa, kterd ma vsechny druhy zatacek ze zakladniho editoru
i rovinné useky. Mapa r-l-map na obrazku 12 a l-r-map na obrazku 10 jsou mapy
trénovaci mapy, obsahuje vypoukly asfalt a ma na sobé ¢erné prvky, coz muze
byt pro vizi matouci.
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Obrazek 10: I-r-map Obrazek 11: promomap-saus Obréazek 12: r-l-map

Pro testovani byly ndhodné vybrany 4 umélé neuronové sité z rtiznych ge-
neraci, které dojely do cile a bral se jejich nejlepsi vysledek. Data mohou byt
ovlinéna operacnim systémem a hardwarem. Kazdy systém vyuziva pro kontrolu
hry jinou knihovnu, takze mohou vznikat malé prodlevy, které se mohou odra-
zit na chovani. Linuxova knihovna ma v pripadech stisknuti prodlevy povinné.
Slabsi hardware by mohl zapri¢init pomalejsi vypocet umeélé inteligence. Je dobré
zminit, ze zatimco se Al rozhoduje jaky bude jeji dalsi krok, tak je neustéle v
béhu jeji posledni zvolena akce. Pokud se zpozdi vypocet, zpozdi se i zména akce,

coz muze vyvolat rozdil napriklad v projeti zatacky nebo zda narazi do zdi.
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NNC NNC BC BC FC FC Author
score time score time score time time

promomap 62% 73s 96% 115s  89%  97s 24s

r 1 map - - 99% 25s 93% 19s 6s

1 r map 41% 15 100%  24s  89% 19s 6s
promomap _saus - - 44%  202s 8%  117s 30s

Tabulka 3: Data z testovani

Nazvy formuli podle ovladajici umeélé inteligence: NNC = Uméla neuronova
sit, BC = Bayesovské sité, FC = Fuzzy systém. Dle dat v tabulce 3 lze spravné
soudit, ze stragie neuronovych siti neni dobte prenositelna na dalsi traté. Formule
ovladand Bayesovymi sitémi je velmi presnd, co se drzeni ve stfedu traté tyce,
trat promomap_ saus ma cerné prvky, které muze jejich vidéni vidét jako okraj.
Formule BC sklouzla ke kraji a jiz se od néj nedostala. Jedna se tedy spis o
problém vidéni nez BC. Formule fizena fuzzy sice nema takové pokryti jako BC,
ale to vyrovna casem projeti trati.

Byla vytvorena i traf, kterd obahujici prevyseni a pokroucené okraje. Bohuzel
ji nebyla ani jedna uméléd inteligence schopna dojet do konce. Podle sledovani
meéla NNC stejny problém jako u jinych ji nedojetych trati — zasekla se u zdi
kolmo k ni. BC méla problém s vyjetim do kopce, protoze jeji rychlost je omezena,
na tomto pripadé je to velmi ziejmé. FC mélo problém s vInitymi okraji, spis se
jedna o vadu vidéni nez o vadu FC, ale je mozné, ze chyba je na obou stranach.
Presto se FC dostalo na trati nejdal. I za cenu ztraty presnosti ma FC dobry cas
dojeti.

27



0 ~J o b w N

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

23

24
25

26
27

28
29
30

def get_likelihood(
self) :
if self.likelihood is not None:
return self.likelihood
tab = self.possibilities.copy ()
tab[’'prob’] =1
for child in self.children:
tab = pd.merge (tab, child.send_msg_to_parent (self), on=self
.name, how=’outer’,
suffixes=('’, "_" + child.name))
tab[’prob’] = tab[’prob’] x tab[’prob_’ + child.name]
tab = tab.drop('prob_’ + child.name, axis=’columns’)
return tab

def get_priors(self):
if self.priors is not None:
return self.priors
parents_priors = {}
for p in self.parents:
parents_priors[p.name] = p.send_msg_to_child(self)
ult_table = self.table.copy ()
for pp in parents_priors:
ult_table = pd.merge (ult_table, parents_priors[ppl], on=pp,
how='outer’, suffixes=("", "_' + pp))
ult_table[’prob’] = ult_table[’'prob’] x ult_table[’'prob_’ +
pp]
ult_table = ult_table.drop('prob_’ + pp, axis=’columns’)
ult_table = ult_table.groupby (by=self.name) ['prob’].sum() .
reset_index (name=’ suma’)
priors = self.possibilities.copy ()
priors = pd.merge (priors, ult_table, on=self.name, how=’'left’,
suffixes=("", "_"))
priors[’prob’] = priors[’suma’]
priors = priors.drop (’suma’, axis=’columns’)
return priors

Zdrojovy kod 4: Metody ve ttidé Node get likelihood a get  priors
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Zavér

Srovnani riiznych pristupt k umélé inteligenci na stejné problematice, kterym
jsou autonomni hraci zavodnich her bylo zajimavé a prace by mohla byt vyuzita
jako prehled funkcionality zkoumanych pristupt.

Prekvapiva byla stabilita skrze vSsechny provedené testy formule rizené fuzzy
systémem. Samotna konfigurace miize byt pro nezaskolené osoby slozita, ale diky
vyuzité knihovné je mozné k témto systémim snadno dostat. Bayesovské sité s
algoritmem Belief, které byly naprogramovany pro tuto praci jsou vyuzitelné i
mimo ni, zvlasté diky moznosti vétsiho mnozstvi hodnot pro proménné. Umeélé
neuronové sité v kombinaci s genetickymi algoritmy byl obstojny pokus, jestli je
mozné naucit sit bez ucitele. Takto mald neuronova sif naucena bez ucitele, ale
neni lehce prenositelnd na dalsi mapy.

Formule zalozené na fuzzy ¢i na Bayesovskych sitich by v rukou odborniki
mohly dosahovat vynikajicich vysledki. Z prace vyplyva, ze pro trénovani ume-
Iych neuronovych siti nejsou genetické algoritmy nejvhodnéjsim zptisobem. Tato
prace muze byt brana jako néastin, jak rtizné umeélé inteligence mohou tesit stejny
problém, ale jinym zptsobem a jinak dobfre. Nejvétsi problém byl zaznamenan u
pocitacového vidéni. Bylo by na misté se vénovat jeho rozvoji a pridani hloubky,
at uz néjakym zpusobem ze hry, pokrocilejsi analyzy obrazu nebo vyuzitim dalsi
umélé inteligence pro rozpoznani trasy.
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Conclusions

The comparison of different approaches to artificial intelligence on the same issue,
which is the autonomous players of racing games, was interesting and the work
could be used as an overview of the functionality of the investigated approaches.

The stability through all tests of the car formula controlled by the fuzzy
system was surprising. The configuration itself can be complex for uninitiated
people, but thanks to the library that was used, it is possible to get to these
systems easily. Bayesian networks with the Belief algorithm, which were pro-
grammed for this work, can also be used outside of it, especially thanks to the
possibility of a larger number of values for the variables. Artificial neural net-
works in combination with genetic algorithms was a passable attempt to see if
it is possible to teach a network without a teacher. Such a small neural network
learned without a teacher, but it is not easily transferable to other maps.

Car formulas based on fuzzy or Bayesian networks could achieve excellent
results in the hands of experts. The work shows that genetic algorithms are not
the most suitable method for training artificial neural networks. This work can
be taken as an outline of how different artificial intelligences can solve the same
problem, but in a different way and differently well. The biggest problem was
seen with computer vision. It would be a good idea to continue development and
add depth, either through game data, more advanced image analysis or the use
of additional artificial intelligence for route recognition.
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A Obsah elektronickych dat

text/
Adresar s textem prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zavazného
stylu KI PTF UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vSech (textovych)
priloh, a vSechny soubory potfebné pro bezproblémové vytvoreni PDF do-
kumentu textu (ptipadné v ZIP archivu), tj. zdrojovy text textu a priloh,
vlozené obrazky, apod.

README . txt
Textovy soubor obsahuje informace o pozadavcich na hardware a soft-
ware, postup pro zprovoznéni vsech potfebnych programt, seznam pou-
zitych knihoven pro Python a navod k jejich instalaci, detailni postup k
zachazeni s praci.

maps/
Adresar se vsemi pouzitymi mapami pro Trackmania, které byly vyuzity.

skfuzzy/
Adresar obsahuje upraveny soubor pro knihovnu skfuzzy.

processedtraces/
Adresar obsahujici data o projeti lidskym hracem prilozenymi mapami.

neuralnetworks/
Adresar obsahujici vybrané umélé neuronové sité, které byly schopné dojet
do cile béhem trénovani.

sourcecodes/
Adresar obsahuje vsechny zdrojové kédy v jazyce Python.

support/
Adresar obsahuje zakladni obrazek pro vypocet baze a dalsi soubory pro
zprovoznéni prace
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