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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva pouzitim posilovaného uceni pro tkoly hlubokého uceni. V teoretické ¢asti je
rozebran potfebny zéklad k neuronovym sitim a posilovanému uceni. Prace popisuje teoreticky model posilova-
ného uceni - Markovovské procesy, na konvencnich algoritmech ukazuje nékteré zajimavé techniky a v reSersni
¢asti ukazuje nékteré z pouzivanych algoritmi hlubokého posilovaného uceni. Prakticka ¢ast prace se sklada
z vlastniho modelu robotu a prostfedi a z vlastniho systému posilovaného uceni.

Abstract

This master thesis is discussing application of reinforcement learning in deep learning tasks. In theoretical
part, basics about artificial neural networks and reinforcement learning. The thesis describes theoretical model
of reinforcement learning process - Markov processes. Some interesting techniques are shown on conventional
reinforcement learning algorithms. Some of widely used deep reinforcement learning algorithms are described
here as well. Practical part consist of implementing model of robot and it’s environment and of the deep
reinforcement learning system itself.
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1 Uvod

V technické praxi se pouziva mnozstvi riznych druha roboti. Od létajicich robott - dront pies roboty kracejici,
at uz dvou- nebo vicenohé, k robottim kolovym. Roboty typu had jsou konstruovany bud jako kolové (s pasiv-
nimi koly) nebo v ,bezkoncetinovém* provedeni, pohyb robotu zajistuje vlastni déleni robotu na segmenty. Maji
vyhody pfi pouziti ve stisnénych, neznadmych prostorich: 1ze je konstruovat dostate¢né malé, nehrozi jim vyji-
mecné situace typu pad. Pokud jsou konstrukéné uzptisobeny, mohou zdolavat i vertikalni prekazky - limitujicim
rozmérem je samotna délka robotu.

Rozmach pouZiti téchto ,sofistikovanéjsich” typt robotd pfinesly az objevy v oblasti umélé inteligence a stro-
jového uceni - popsat pohyb robotu v explicitnim vztahu je obtizné, a tak se Fizeni opird predevsim o uceni
robotu jako autonomniho agenta. Stavovy a akéni prostor agenta je tak velky, Ze pro fizeni neni zbyti nez pouzit
bud velmi hrubou diskretizaci prostoru, anebo funkéni aproximatory, jako tfeba pravé neuronové sité.

Uceni neuronovych siti na zakladé jejich vlastni interakce s prostiedim zaziva v soucasnosti obdobi prudkého
rustu. Od objevu prvniho ,moderniho* algoritmu hlubokého posilovaného uceni - publikovani algoritmu DQN
([32]) ubéhlo teprve 5 let. Obor hlubokého posilovaného uceni je stale novy a dynamicky se rozvijejici.

10
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2 Neuronové sité

Neuronové sité patii v oblasti strojové inteligence mezi biologicky inspirované procesy. V tomto p¥ipadé je pouzito
mozkové bunky - neuronu. Zakladni idea je prosta: mozek je sloZen z mnozZstvi neuronti. Kazdy neuron sbira
informace ze synapsi. Na zakladé t&chto vstupti rozhoduje t&lo neuronu (soma), jestli neuron bude nebo nebude
aktivovan. Vystup neuronu se potom rozsifi pres axon na synapse dalsich neuroni.

Umélé neuronové sité umoziuji feSeni silné nelineérnich problémi. Dokazi zevSeobeciiovat, a uéit se. Pouzivaji
se jako univerzalni funkéni aproximéatory, na tulohy regrese, klasifikace, predikce, fizeni a dalgi.

2.1 MCP neuron

1. 2]

McCullochtiv-Pittstiv model neuronu (1943) pouziva binarni logiku - vstupy i vystup neuronu jsou prav-
divostni hodnoty. Neuron bude déavat vystup 1, pokud jeho vnitini potencial piresahne prahovou hodnotu
(threshold), v ostatnich pfipadech je vystup 0. Potencial se ziskd jako suma souind vstupu a jemu p¥islusné
vahy. Vahy jsou parametry neuronu a jsou to pravé ony, ve kterych se uklada naucena informace.

y_{l pzt (2.1)

0 p<t

p(x) =inwi (2.2)

2.2 Perceptron

Perceptron (FRANK ROSENBLATT, 1957) je oznaceni jednovrstvé neuronové sité, ktera se sklada z jediného
neuronu. Mapuje vstup realného vektoru na binarni (pozdgji téZ realny) vystup. Jeho funkce je obdobna jako
v pfipadé MCP neuronu (rovnice (2.1) a (2.2)) [1, 3, 4].

y =5 (p) (2.3)

n
p(x) zz:xiwi —t (2.4)
i=1
Z rovnice (2.4) vidime, Ze prah ¢ lze vyjadiit jako by se jednalo o vahu wy, jejiz vstup xg je vzdy —1.

p(z) = inwi (2.5)
i=0

Rovnice (2.5) mé tvar vhodny pro kompaktni vyjadfeni perceptronového uciciho pravidla.

Z geometrického pohledu perceptron rozdéluje N-dimenzionalni prostor nadrovinou na dva poloprostory.
Uceni spoc¢iva v ipravé parametri nadroviny tak, aby perceptron reagoval na maximalni mozné mnozstvi vstupt
korektné.

2.2.1 Perceptronové ucici pravidlo

Perceptron byl jiz v dobé svého vzniku doplnén uéicim pravidlem, diky kterému se mohlo pouzit uéeni s ucitelem
pro trénink perceptronu. Jednovrstva perceptronova sit ale dokaze fesit jen linedrné separovatelné problémy, coz
vedlo ke kritice tohoto modelu ze strany MARVINA MINSKYHO a SEYMOURA PAPERTA ([5]), ktefi se domnivali,
Ze perceptronovy model ma velmi omezené pouziti, nebot nedokaze vyfesit napf¥. logickou funkci XOR. Tehdy jiz
bylo znamo, Ze takové problémy lze Tesit vicevrstvou neuronovou siti. Nebyl v8ak zndm zadny algoritmus, ktery
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by byl schopen vicevrstvy perceptron uéit!. Nazor, Ze algoritmus, ktery by dokazal ucit vicevrstvé neuronové sité,
nebude objeven, v kombinaci s nedostateéné vykonnymi pocitaci zbrzdil vyvoj neuronovych siti o cela desetileti.

Predpokladejme ucici data ve tvaru {(z;,y!)}, kde z; je vstup neuronu a y! je pozadovana klasifikace. Na
zaCatku uceni inicializujeme vahy w na nadhodnou hodnotu, nejlépe na hodnoty blizké nule. Poté opakujeme
uceni (rce. (2.6), [6]) pro vSechny hodnoty (z;,y!) z u¢ici mnoziny, dokud nedoséhneme pozadované presnosti na
mnoziné testovaci. U¢ici krok o mizeme s vyhodou v priab&hu uéeni ménit.

w=w+a-(y —yi) (2.6)

2.3 Uceni s uditelem

Uéeni s ucitelem je jednou ze zékladnich tloh klasifikace. Ukolem je rozt¥idit vstupy do nékolika mnozin (napf.
rozpoznat typ pfedmétu), pFi¢emZ pro u¢eni mame k dispozici u¢ici a valida¢ni data - vzorky ze vstupni mnoziny,
u nichz je znama klasifikace.

Oddéleni testovaci mnoZziny od u¢ici mnoZziny je potfeba kvili problému pfeuceni (overfitting). Pokud neurony
pfeucime, za¢nou reagovat ne na obecné znaky pfislusné mnozing, ale na konkrétni vzorky z uéici mnoziny. Mimo
u¢ici mnozinu bude mit klasifikace naprosto katastrofalni spolehlivost. Pouzitim jedné sady vzorki pro uceni
a jiné sady vzorku pro testovani neuronové sité se zabranuje vzniku tohoto problému.

2.3.1 Backpropagation

Backpropagation (zpé&tnéa propagace, preklad je ale fidky), je zakladni algoritmus pro uéeni s uéitelem. Upravuje
vahy neuront na zakladé chyby klasifikace (rozdil o¢ekavané a skuteéné hodnoty vystupu neuronové sité), tak,
Ze tuto chybu posila na své vlastni vstupy, které ji dale posilaji smérem vzad. Zéakladnim stavebnim kamenem
algoritmu backpropagation je fakt, Ze lze spocitat gradient chybové funkce vadi libovolné zvolené vaze (nebo
prahu) v neuronové siti s pouzitim ,Fetizkového pravidla® (chain rule) o derivaci slozené funkce - rovnice (2.7).
Je dokazano, Ze tento algoritmus konverguje po kone¢ném poctu kroku. [9]

OE  OFE 0y dp

2.4 Uceni bez uditele

V tomto pripadé se neuronova sit snazi poskytovat konzistentni vystup - obdobnou reakci na obdobné podnéty.
Pouziva se pro problémy shlukovéani (clustering), snizovani dimenze vstupi, detekci anomalii a podobné. [7]

2.4.1 Shlukovani

Princip shlukovani je velmi jednoduchy a da se popsat v nékolika mélo bodech. Je potfeba urcit ,z venci* jen
pocet shlukt, do kterych se bude shlukovana mnozina délit. Nékteré algoritmy si poradi i bez tohoto vstupu,
napfiiklad pouzitim nékolika hodnot pocétu - je potom na uzivateli, aby vybral vysledek, ktery se zdéa nejvice
vhodny.

1. Nahodné umisti reprezentanty shlukt (na misto nékterého z prvka mnoziny)
2. Vytvor shluky - kazdy prvek mnoziny nalezi shluku, jehoZ reprezentant je v urc¢itém smyslu nejblize
3. Umisti reprezentanta do stiedu (napf. t6zist&) shluku

4. Pokud v dusledku pohybu reprezentanta néjaky prvek mmnoziny zménil pfislusnost, opakuj od kroku 2,
jinak konec

1Probihaly pokusy uéit vicevrstvy perceptron za pouZiti evolu¢nich technik.
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3 Posilované uceni

[10, 11, 13, 26, 28|

Posilované uceni (téZ nazyvané zpétnovazebni) je druh strojového udeni. Spociva v interakci agenta (uéeného
systému) s prostiedim, jak je schematicky znazornéno na obr. 3.1. Agent je pomoci odmén a trestt motivovan
k tomu, aby na prostiedi reagoval zddoucim zptusobem. Na rozdil od klasického uceni s ucitelem nejsou po-
tfeba predem pripravené vzorky spravného chovéani agenta. Agent sim prozkouméva prostiedi prostfednictvim
akci (a € A), v daném stavu agent usuzuje na ohodnoceni stavii samotnych a postupné se u¢i dosahnout cile
prochazenim stavi s lepsim ohodnocenim.

3.1 Prvky systému posilovaného uceni

Agent

akce

stav (
Prostredi

odména €——

Obrazek 3.1: Systém posilovaného uceni
podle [13]

3.1.1 Prostredi

Aby mohl agent v daném prostiedi fungovat, musi byt prostiedi pro agenta dostateéné dobfe pozorovatelné - at
uz realné prostiedi prostfednictvim senzorti robotu nebo simulované prostredi prostfednictvim svych stavovych
proménnych.

3.1.2 Posilovaci funkce

Posilovaci funkce R ur¢uje odménu agentovi r na zakladé aktualniho stavu a jim vykonané akce. Spravné defi-
novand posilovaci funkce je nutnou podminkou pro korektni uceni agenta. I kdyz je mozné predkladat systému
komplikované posilovaci funkce, existuji typy funkci, které dokazou cil agenta popsat snéze.

Pure delayed reward

Posilovaci funkce tohoto typu je dana tfemi jednoduchymi pravidly:
e pokud je stav koneény a cilovy, je odména +1
e pokud je stav koneény a nezadouci, je odména -1

e v ostatnich stavech je odména 0.

13
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Avoidance funkce

Posilovaci funkce tohoto typu priklada kazdé akci odménu 0, ledaze by se agent jejim nasledkem dostal do
kone¢ného necilového stavu. V takovém piipadé je odmeéna -1. Agent se diky tomu naudi ,vyhybat se porazce®.

Minimum time to goal

Posilovaci funkce tohoto typu penalizuji kazdou akci, ktera bezprostfedné nevede k cili odménou -1. Pokud akce
vede k dosazeni cilového stavu, je jeji ohodnoceni 0. Protoze se agent snaz{ maximalizovat odménu, vedou tyto
funkce k nalezeni cilového stavu v co nejkratsim ¢ase, protoze kazdy krok navic odmeénu snizuje.

3.2 Posilované uceni - formalni model
3.2.1 Markovovsky proces

Témét vSechny tlohy posilovaného uéeni 1ze formalné pievést na Markovovsky rozhodovaci proces. Je definovan
jako uspofadanéa dvojice (S,P), kde S je mnoZina stavii a P matice pravdépodobnosti pfechodii mezi stavy.
Aby byl rozhodovaci proces Markovovskym, musi spliiovat Markovovskou vlastnost: budouci stav procesu
(ST4+1 € S) je dany pouze soucasnym stavem (St € §) a matici pravdépodobnosti

P o Pin
Pw=| + . 1 | =Pra=59=5) (3.1)
7)nl T Pnn

Stav procesu nezavisi na jeho minulém pribéhu.

3.2.2 Markovovsky proces s odménou

Markovovsky proces s odménou je rozsiteni Markovovského procesu o odmeénovani agenta za dosazeni ur¢itého
stavu. Formélné je definovan jako (S,P,R,~), kde nové zavedeny symbol R je posilovaci funkce a v je slevovy
faktor. Odména za dosazeni stavu

RS =E (RT+1|ST = S) (32)

je dana stiedni (vaZend primérnou, znaceno E) hodnotou odmény, kterou agent obdrzi pied piisti volbou
akce.

Slevovy faktor v € (0;1) ma za kol snizit hodnotu odmény, kterou miize agent v budoucnosti dosdhnout.
Vyuziva se pro sniZzeni odmény v nekoneéném cyklu na koneénou hodnotu nebo pro pokyn agentovi, aby zvy-
hodiioval blizké odmény - napiiklad pro aplikace ve finanénictvi, kdy okamzity zisk muze byt dilezitéjsi, nez zisk
v budoucnosti.

S jeho pomoci muzeme definovat kriterialni funkci

Gr = Rry1 +YRryo +V’Rrys + YV’ Ryja+ ... = Z’YkRTJrlJrk (3.3)
k=0

ktera urc¢uje celkovou (zlevnénou) odmeénu, kterou agent miize od ¢asového kroku T ziskat.

14
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3.2.3 Hodnotici funkce (Value function)

S pomoci kriterialni funkce lze definovat hodnotici funkci, ktera urcuje, na kolik je dany stav s vyhodny z hlediska
nasledného zisku odmény

V (s) =E(Gr|St = s)
=E (Rr1 +YRr+2 + vV’ Rres + ¥’ Rrya + ...)
=E (Rr41 +7 (Rry2 + YRris + ¥’ Rrya + ) (3.4)
=E (Rr+1 +7Gr+41|ST = 3)

=E(Rr41 +9V (S741) [ST = 5)
Rovnice odvozena v 3.4 na poslednim fadku se nazyva Bellmanova. Lze ji snadno zapsat maticové

V(S) =R +~PV (S5) (3.5)

ovSem jeji pifmé feSeni - se slozitosti N (03) - je mozné jen pro malé problémy. Pro vétsi problémy existuji
feSeni iterativni: feSeni za pomoci dynamického programovini?, metody Monte-Carlo a Temporal-Difference
learning.

3.2.4 Markovovsky rozhodovaci proces

Pokud do Markovovského procesu s odménou zafadime moznost rozhodovani, dostavame Markovovsky rozho-
dovaci proces (MRP), ktery se pouziva jako model problému pro posilované udeni. Jde o pétici (S, A, P,R,7),
kde novy prvek A je mnoZina akci, které jsou dostupné agentovi. Ostatni prvky systému - pravdépodobnostni
matici a posilovaci funkei - je nutné rozsitrit tak, aby vliv volby akce agentem obsahovaly

Pssr = P (Sp41 =5'|Sr =5, Ar = a) (3.6)
RS =E (RT+1|ST =S, At = Cl) (37)

3.2.5 Vybérova strategie

V MRP lze jiz definovat vybérovou strategii. Vybérova strategie m urcuje agentovi zpiisob, jakym volit akci
z mnoziny dostupnych akci. Cilem uéeni je naucit agenta volit dobré akce, ¢ehoz muze byt dosazeno dobrou
vybérovou politikou anebo dobrou znalosti Q-funkee (viz 3.2.6).

3.2.6 Q-funkce

Q-funkce (action-value function, @ function) uréuje agentovi atraktivitu akce v daném stavu

Qﬂ— (8, CL) = E (GT|ST = S) (38)

Je zfejmé, Ze agent se v pritbéhu uceni snazi nalézt optimalni vybérovou strategii 7*, které v kazdém mozném
pocateénim stavu povede k maximalizaci jeho odmeény (a diky povaze posilovaci funkce povede k cilovému stavu
a zadoucimu chovani). Aby agent mohl optimalni strategii urcit, pot¥ebuje k tomu dostate¢né dobrou aproximaci
hodnotici a/nebo Q-funkce.

2dostupné jen, zname-li systém plné
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3.2.7 Optimalni vybérova strategie

Na pocatku je Q-funkce nezndma a agent se v systému chova viceméné nahodné. Diky interakci agenta s pro-

stfedim se agent u¢i nové informace o systému a odchylka aproximace postupné klesa. Na konci uceni se agent

dostane do stavu, kdy uz mé k dispozici dostate¢né dobrou aproximaci funkce a mize rozumné hodnotit stavy.
Optimalni Q-funkce je dana rovnici

Q" (s,a) = max Qx (s,a) (3.9)
obdobné optiméalni hodnotici funkce
V*(s)= max Vi () (3.10)
Pii znamé Q funkci Ize potom odvodit optimalni vybérovou strategii
7 (als) = {(a, s)|Vs:a= arng?XQ* (s, a)} (3.11)
Takova strategie ve v8ech stavech dosahuje nejméné tak dobré hodnoty hodnotici funkce jako vSechny ostatni

mozné strategie. Literatura uvadi (napt. [28]), ze pro kazdy MRP existuje alespoil jedna optimalni strategie a ze
existuje-li vice optimélnich strategii, vSechny sdileji optiméalni hodnotici a optimalni Q-funkci.
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4 Algoritmy posilovaného uceni - zikladni pristupy

[11, 13, 15]
Algoritmy posilovaného uceni délime na

e modelové (agent ma piistup k modelu prostiedi) vs. bezmodelové
e on-policy (agent pfi ueni pouziva pfimo uéenou strategii) vs. off-policy
e epizodické (off-line) (agent se udi z ucelené epizody, ktera musi v koneéném ¢ase dojit do koneéného

stavu) vs. pribé&zné (online)

4.1 Monte-Carlo

Ziejmé nejednodussi algoritmus posilovaného uceni je algoritmus Monte-Carlo. MC je algoritmus epizodicky,
bezmodelovy, off-policy. MC experimentalné ur¢uje hodnotici funkci jako

X LS =G
Yo L[S =35]
kde 1[S; = s] je binarni indikator, ktery urcuje, jestli se stav v daném Gasovém kroku zapolitd (muZzeme

zapocitavat vSechny priichody stavem nebo napi. jen prvni dosazeni). ObsaZenim akce v indikdtoru dostaneme
vypocet Q-funkce

V (s) (4.1)

_ Zz:l 1 [St = S,At = a] Gt
S 1[S =5, 4, =d

Tuto pouzijeme opakované k uréeni nové strategie Vs : 7 (s) = argmaxqea Q (8, a). Touto strategii (v jejim
e-hladovém provedeni, aby bylo zajisténo prozkouméavani prost¥edi) dostaneme novou epizodu

Q (s,a) (4.2)

(80, ap,71,81,01,72, ..., ST—-1,07-1,TT, ST)

s niZ ur¢ime novy odhad @ (s,a) dle rovnice (4.2). MC konverguje k Q-funkci minimalizujici kvadrat odchylky
od pozorovanych hodnot. Nepfenasi pozorované zkuSenosti z jinych epizod, protoze nevyuziva Markovovskou
vlastnost procesu. Diky tomu je vhodné&jsi pouzit v situacich, které Markovovskou vlastnost nespliiuji za hranici
tolerovatelnosti.

4.2 TD uceni (temporal-difference learning)

TD algoritmy jsou online bezmodelové algoritmy. Predpoklddejme, ze agent vykonanim akce a piejde ze stavu s
do stavu s’ a za tento piechod obdrzi odménu 7. Potom lze online upravit uréeni ohodnoceni stavii podle rovnice
(4.3) upravit odhad ohodnoceni stavu s na zakladé ohodnoceni stavu s’.

Vis)+=a(lr+V(s) =V (s)) (4.3)

kde « je udici krok, typicky se pohybujici okolo 0,05. Takovyto postup nazveme algoritmem TD(0). Clen

r 4+ vV (s') se oznacuje jako TD-target, len 6 = r + vV (s') — V (s) oznacujeme jako TD chybu (7TD-error).

Rozsifenim TD(0) uceni o provedeni n mezikroki mezi podateénim stavem a stavem, kde pouZijeme soucasny
odhad ohodnoceni dostavame TD(n) uceni

V(s)+=a (i Yrigr +9"V (s0) =V (s)) (4.4)

i=0
Pokud budeme zvétsovat n — oo, dostavame MC algoritmus. Omezit se na fixni pocet kroka je nevyhodné
z hlediska vyuziti znalosti, které ziskdme ve vys$sim ¢asovém horizontu. Spojeni vyhod MC a TD algoritmii nabizi
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algoritmus TD(\). Toto rozsifeni navic nepfinasi dalsi vypocetni naro¢nost. Dopfedna varianta TD()) ale ztraci
online uceni.

Gr=(1-X)D A" yrin (4.5)
n=0 =0

V(s)+=a(G"-V(s)) (4.6)

Zpétna varianta TD(A) ueni pouziva ,podily zodpovédnosti® (eligibility trace): kazdy stav je zodpovédny za
celkovy vysledek podle toho, jak moc v minulosti se vyskytl a jak ¢asto byl navstiven.

E() (S) =0 (47)
E:(s) =vAE:—1(s) + 1[S; = 5]

S pouzitim podilu zodpovédnosti a TD-chyby § mizeme zformulovat zpétny TD(A) algoritmus

5t = Rt+1 + ’YV (St+1) -V (St) (48)
Vs:V (s)+ = adrEy () (4.9)
Pouziti TD byva vyhodnéjsi nez pouziti MC, ackoliv je vice citlivé na poc¢ateéni odhad hodnotici funkce. Lze

ale pouzit pro uceni v nekone¢nych procesech.

4.3 Iterativni optimalizace strategie

Doposud predstavené algoritmy byly schopné strategii pouze ohodnotit, ale nedokazaly strategii formulovat
s ohledem na jeji optimalizaci. Toho dosdhneme s pouzitim iterativni optimalizace. Tento postup se sklada ze
dvou kroka

1. Ohodnoceni dané strategie
2. VylepSeni ohodnocené strategie

Strategii miizeme ohodnotit jak MC, tak TD algoritmy, pro vylepSeni pouzivime e-hladovy pfistup, abychom
zarudili, ze se stavovy prostor bude dostatecné prozkoumavat.

4.4 SARSA

SARSA (z anglické zkratky state-action-reward-state-action) je algoritmus, ktery patii do skupiny temporal-
difference learning algoritmu. Je pribézny, on-policy a bezmodelovy.

Vyznam parametr pouzitych v algoritmu 1 je nasledujici:
v € (0;1) je slevovy faktor
€ je parametr ,hladovosti“ algoritmu
« je ucici krok.

Q-tabulka muZe byt inicializovana ndhodné, pouze s tim omezenim, %e pro koneéné stavy musi byt hodnota nula.
Podobné jako prosty TD algoritmus, i SARSA miize byt rozsifena do podoby SARSA()).
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Algoritmus 1 SARSA

nahodné

s pravdépodobnosti €

argmaxgea @ (St,a) s pravdépodobnosti 1 — ¢

Vykonanim A; agent ziska odménu R;;; a informaci o novém stavu Sy 1

nahodné

s pravdépodobnosti €

argmaxgea @ (Si41,a) s pravdépodobnosti 1 — &

Necht Q (S, At) + = a (Rep1 + 7Q (Stt1, Arr1) — Q (St, Ay))
if Si+1 € Skoneene then break

1: loop oo

2: S1 je pocatecni stav.
3: for t=1,2,... do

4: Necht A; = {

5:

6: Necht Azq =

7

8:

9: end for

10: end loop

podle [13]

Algoritmus 2 Q-udeni

nahodné

s pravdépodobnosti €

argmaxgea Q (St,a) s pravdépodobnosti 1 — ¢

Vykonanim A; agent ziska odménu R,y a informaci o novém stavu Sy 1
Necht @ (St, A¢) + = a (Riy1 + ymaxeea Q (Siv1,a) — Q (St, At))
if Si11 € Skoneene then break

1: loop o

2: S1 je pocateéni stav.
3: for t=1,2,... do

4: Necht A4; = {

5:

6:

7:

8: end for

9: end loop

podle [13]

4.5 Q-uceni

Zatimco SARSA pat¥i do skupiny on-policy algoritmi (hodnota Q-funkce se upravuje na zékladé Q-hodnoty
stavu ziskaného strategii 7 (s) = a), Q-ufeni patii mezi off-policy algoritmy (pro tpravu Q-hodnoty stavu se
pouZziva jina strategie, popf. ¢isté hladovy pFistup).

4.6 REINFORCE

Explicitni uré¢ovani Q-hodnot muze byt naroéné pamétové i vypocetnd. V mnohych piipadech, zvlasté pokud
chceme pracovat se spojitym oborem akci, miZe byt vhodné neurcovat piimo parametry Q-funkce, ale para-
metrizovat strategii samotnou. Parametrizovanou strategii muzeme vylepSovat i velmi hrubymi metodami se
zarucenou konvergenci k alespon lokdlnimu optimu. Jednim z takovych pfristupi je algoritmus REINFORCE,
ktery je adaptaci obycejného MC algoritmu pro gradientni postup®.

V algoritmu 3 symbol 6 oznacuje vektor parametrii strategie a Vy je operator gradientu vzhledem k 6. Je

samozi'ejmé nanejvys vhodné mit strategii formulovanou tak, aby byla vzhledem k 6 diferencovatelna.

3Se viemi nevyhodami, které MC pFinasi - zejména nutnost uéit se z ucelenych epizod.
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Algoritmus 3 REINFORCE
1: Inicializuj 6 nahodné.

2: loop oo

3: Interakei s prostfedim podle 7y ziskej epizodu (sg, ag, 71, 51, a1, 72, ..., ST—1, 71, T, ST)
4 for t=0,1,2,...,T-1 do

5 0+ = aVglogmg (s, a:) vt

6: end for

7: end loop

podle [13]
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4.7 Actor-critic pristup

Pouziti prostého REINFORCE algoritmu je na mnohych problémech neefektivni, uceni je pomalé a vykazuje
vysoky rozptyl ,vykonu“ v prubéhu uceni. Rozptyl je zptisobovan hlavné proménnym uréenim v;. Pokud k odhadu
hodnotici funkce pouZijeme zvlastni sadu parametrid, dostavame model v literatufe znamy jako actor-critic (;herec
a rezisér®). Jejich vzajemny vztah je naznacen na obr. (4.1). V algoritmu 3 nahradime vypocet parametri 6
vztahem

0+ = aVglogmy (s,a) Q (s, a;w) (4.10)

Parametry actora se budou pohybovat smérem, ktery critic vzhledem ke svym znalostem povazuje za vhodné.

Pouzitim aproximace Q (s, a;w) = Q (s, a) se samoziejmé pripravujeme o presné urceni gradientu, coZ vSak neni
na zavadu.

Critic nefesi samotnou optimalizaci strategie 7y, pouze urcuje jeji ohodnoceni. K vyfeseni tohoto problému
muzeme pouzit kteroukoliv uvedenou metodu.

Actor

Agent e
g EE ;

- > \funkee [Tl _ Critic
(—) ------ . " i Y,
: R ---» Ohodnocuje vykon actora,

e S udavéa smér zlepseni

stav odména akce

Prosttedi <«

Obrazek 4.1: Actor-critic architektura
podle [14]

Rozptyl se da dale snizit tak, ze ve vypoc¢tu nepouzijeme pfimo Q-hodnotu dané akce, ale néjakym vhodnym
zpusobem tuto hodnotu upravime, napiiklad tim, ze ode¢teme hodnotu stavu, ve kterém se agent nachéazi. Tim
dostaneme advantage funkci, kterda vyjadiuje, o kolik si agent polepsi, pokud ve stavu s zvoli akci a oproti
sou¢asnému stavu. Pfi¢tenim funkce s nulovou st¥edni hodnotou (vaéi akeim, nebot akce jsou vystupem actora)
nezménime oc¢ekdvanou odménu agenta.

A(s,a) =Q(s,a) =V (s) =r(s,a) + vV (s') =V (s) (4.11)

Tuto funkci muZeme uréit napiiklad tim, Ze critic se bude ucit jak Q-hodnoty, tak ohodnoceni stavi s pouzitim
dvojich parametrii. Tento naivni pfistup samoziejmé znamena nartst slozitosti uceni kvuli vzristajicimu poctu
parametru. Lze ukazat, Ze pro urceni advantage si lze vystacit s ohodnocenim stavi, ¢imz problém nartstu
parametru odpada.
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4.8 Deterministicky gradient strategie

16]

V mnohych aplikacich (napf. robotice) nelze pouZit stochasticky pfistup, protoZze nahodnost procesu je za-
nedbatelné. Pfirozenym ndhradnim feSenim je zavést umélou nahodnost ovliviwjici vykonanou akci. Stale se ale
musime potykat s problémem vzristajici narocnosti na dobu uceni s tim, jak vzrista dimenze problému. Pokud
prejdeme k deterministické strategii (jejiz gradient uz nezavisi na volenych akcich) a pouZijeme na jeji uréeni
aproximaci s parametry 6:

ar = p(s;0) (4.12)
dostavame kriteridlni funkci
J(0) = Egpro (7 (s, (s;0))) (4.13)
a jeji gradient
VoJ (0) = ESN/)“H (VG/L (57 0) : VGQHS (Sa (1) |a:u(s;9)) (414)
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5 Algoritmy hlubokého posilovaného uceni

Puvodni metody posilovaného uceni zaloZené na dynamickém programovani pouzivaly k reprezentaci Q-funkce
matici o velikosti (poCet stavi x pocet akei). Je zFejmé, Ze takovy piistup v pfipadé agenti pohybujicich se
ve slozitém (spojitém) prostiedi s velkym (spojitym) poctem akci neobstoji. Zde potom nastupuji algoritmy
zaloZzené na pouziti neuronovych siti v roli univerzéalntho funkéniho aproximétoru.

Algoritmus ~ Modelovost ~ On/Off-policy Prostor stavii  Prostor akci  Operuje s hodnotou

DQN Bezmodelovy Off-policy Diskrétni Spojity Q-hodnota
DDPG Bezmodelovy Off-policy Spojity Spojity Q-hodnota
A3C Bezmodelovy On-policy Spojity Spojity Advantage

Tabulka 1: Srovnani algoritmi hlubokého posilovaného ucent

5.1 DQN

[27, 29]

Prvnim pfedstavenym algoritmem je DQN (Deep @ Network - hlubokéa Q sit). Zakladni myslenkou je navrh-
nout a natrénovat hlubokou neuronovou sit, jejimz vstupem je stav systému a vystupem Q hodnoty zvazovanych
akci?. Protoze vystupem sité je volba akce agenta, algoritmus si poradi jen s diskrétni mnozinou akei, i kdyz
mnoZzina stavii mize byt spojita.

Algoritmus 4 Hluboké Q uceni s experience replay
1: procedure DQL
2 Inicializuj pamét D o kapacité N ndhodnou interakci agenta s prostfedim
3 Inicializuj ndhodné vahy Q sité 0
4 for epizoda = 1, M do
5: Inicializuj posloupnost s; = {1} a proved preprocesing ¢; = ¢ (s1)
6
7
8

Inicializuj ¢t = 0
while epizoda neni ukoncena do

Nechtt=t+1
. nahodné s pravdépodobnosti €
9: Zvol akci a; =
max, Q (¢ (st),a;0) s pravdépodobnosti 1 — ¢

10: Proved akci a, zaznamenej odménu r; a vstup sy
11: Necht s;y1 = S¢, at, X¢11, proved preprocessing ¢s11 = ¢ (S¢11)
12: Do D uloZ (¢4, at, ¢, ¢r+1) na misto nejstarsi vzpominky
13: Vyber ndhodny vzorek vzpominek (¢;,a;,7;, ¢j+1) z paméti D
” Nechf y; — {rj pokud qu+,1 je kovne,éné

rj +ymaxy Q (¢;41,a’;6) pokud neni koneéné
15: Trénuj Q s ucitelem za pouZiti ¢; jako vstupi a y; jako vystupt
16: end while
17: end for

18: end procedure
podle [29]

4Takova architektura byla zvolena v [29], jiné prace pouZivaji jiné architektury.
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Ztratova funkce sité méa podobu

Li (0) = Euamp) | (i = Q (5,0:0))%] (5.1)
yi = Egrmoe [r—l—’yma/ux@(s’,a’;@i,l) |s,a} (5.2)

kde

Q (p,a;0) je aproximace Q funkce neuronovou siti s vahami

o (s) je predzpracovavajici funkce (provadi napf. skalovani obrazku, pifevod na stupné Sedé atd.)
p(s,a) je rozlozeni pravdépodobnosti mezi sekvenci stavii a akei agenta
15 je reprezentace prostiedi

Vidime, Ze na rozdil od problému uceni s ucitelem se pozadovany vystup sité miize ménit v zavislosti na vahéch.
Diferencovanim rovnice (5.1) podle vah 6; dostavame vztah pro ufeni aproximatoru v podobé linearni kombinace
rysu.

V@i ALl (91) = ]Esﬂ,\,p(.);s/ws |:7' + ’me}x Q (S/, a/; 01'71) - Q (87 a; 0) : VGAQ (87 a; 0) (53)

Ziskany agent je bezmodelovy (nemé zadny explicitni model prost¥edi) a off-policy (pfi uceni se ¥idi hladovou
strategii a = max, @ (s, a; ), kterd neni totozna s naucenou strategii). Prohledavani je FeSeno 1 — e podilem
nahodného chovani agenta p¥i uceni.

5.1.1 VylepSeni zakladniho algoritmu

[30, 31, 32]
Algoritmus 4 ve své zakladni podobé& trpi nékolika nepiijemnostmi.

Fixace cilové hodnoty (cilova sit)

Podle Bellmanovy rovnice (3.4) algoritmus pouZiva totozné parametry k urceni hodnoty Q funkce pro soucasny
stav i pro odhad ohodnoceni nasledujicich stavi. Diky tomu se objevuje vysoka korelace mezi vahami sité
a ohodnocenim stavi. Tato korelace je neZzadouci, protoZe pii uceni Q hodnoty, kdy se sit zménou parametra uci
minimalizovat odchylku mezi skuteénou a vystupni hodnotou zménou vah neustale posouvame odhad skutecné
hodnoty Q funkce.

Pouzitim rozdilnych parametri (oznacme #(1) vahy sité odhadujici a #(®) vahy sité, kterou uéime) tento
problém mizeme potlacit: pouzitim vah #()) k odhadu skuteéné hodnoty Q funkce (v rovnici (5.3) ve &lenu
r + ymaxy Q (s',a’;0;_1)) a vah 6 pro odhad soucasné hodnoty snizime rychlost, s jakou ,utika“ chyba
odhadu. Ve vhodnych intervalech potom provedeme aktualizaci vah (1) = #(2). Aktualizaci vah miZzeme provadét
i prubézné, pouzitim vahovych parametri

00 = 7.0 4 (1—7)®? (5.4)
Dvojita DQN
Pii uréovani hodnoty stavu dle rovnice (3.4) tige pfedpokladame, Ze nejlepsi stav mé skutetné nejvyssi ohodno-

ceni. Pfi FeSeni problému nevadi, pokud jsou vSechny stavy nadhodnoceny podobné, ale pokud tomu tak neni,
sit nemtze fadné konvergovat ([17]). Pokud problém

Q (s,a) =7 (s,a) + {Q (s’, [argrr}la}xQ (s',a')])} (5.5)

rozdélime na dvé ¢asti (pouzijeme jednu neuronovou sit ke zjisténi o/ = argmax, @ (s',a’') a druhou k vy-

hodnoceni s',a"), vyznamné snizime vliv nadhodnoceni akce, pomtizeme konvergenci a rychlosti uéeni.
) ) b
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Dualni DQN (DDQN)

Tento postup rozdéluje problém uréeni Q hodnoty akce v daném stavu na dva problémy nésledujicim zptisobem:

Q(s,a) = [r(s,a)] + [V ()] (5.6)

Pouzitim dvou siti k odhadu zvlast hodnoty stavu a odhadu odmény miZzeme docilit toho, Ze se do hodnoty
akce v daném stavu snadno pfenese hodnoceni samotného stavu. Diky tomu nemusime v daném stavu tyto akce
provadét, pokud volit akci nema vzhledem k ovlivnéni prostiedi smysl.

5.2 DDPG

[12, 18]

Aplikaci podobného postupu, ktery byl pouZit pro zisk DQN na deterministicky gradient strategie byl odvozen
algoritmus DDPG - hluboky deterministicky gradient strategie. Vyuziva stejné tpravy jako DQN: obsahuje
replay buffer a cilovou sit a je postaven na architektuie actor-critic. Algoritmus 5 je pro jednoduchost uveden
bez preprocesingu a dalsich ruSivych ¢asti.

Algoritmus 5 DDPG
procedure DDPG
Nahodné inicializuj sit critic @ (s, a; 9Q) vahami 69 a actor ju (s;0") s vahami 9"

Inicializuj cilové sité critic Q' (s, a; O’Q) vahami 69" = 9 a actor 1/ <s; 0“') s vahami 6#" = g

1:

2

3

4: Inicializuj pamét D nédhodnou interakci agenta s prostiedim

5: loopoo

6 Necht s; je poGateéni stav

7 Necht N je ndhodny (napf. Ornsteinav—Uhlenbeckiv) proces
8 for t=1,2,... do

9: Necht akce a; = p (s¢;0") + Ny

10: Proved akci ay, zjisti novy stav s;y1 a odménu r¢yq

11: Do D uloZ prechod (s¢, as, 7, St41, )

12: Vyber ndhodnou skupinu C' pfechodu (s;,a;,7;,S;4+1) z D
13: Necht y; = r; + Q' (sj+1,,u’ (sj+1; 0“/) ;HQ,)

14: Nau¢ critic minimalizaci % Zj (yj -Q (sj7 aj; (‘)Q))2

15: Nau¢ actora pirechodem po gradientu

1
V@*‘J (6“) ~ 6 Z VaQ <57 a; QQ) |525j,a:u(5j) VQ/"M (Sa 9“) |s:sJ-
J

16: Aktualizuj vahy cilovych siti
17: end for
18: end loop

19: end procedure
podle [18]

Pouzity ndhodny proces N je ekvivalentem e-hladové strategie v pripadé DQN, zajistuje agentovi prohleda-
vani stavového prostoru. Diky jeho pfitomnosti se DDPG fadi mezi off-policy bezmodelové algoritmy.

Algoritmus si diky pouziti actor-critic dobfe poradi i se spojitym prostorem akci, nebot actor predklada své
akce k ohodnoceni criticovi, ktery tak ma k ohodnoceni jen spocetné mnoho akci.

25


https://en.wikipedia.org/wiki/Ornstein%E2%80%93Uhlenbeck_process

2019/20 Vysoké uéeni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

5.2.1 MADDPG

MADDPG (Multi Agent DDPG) je rozgifeni zékladniho algoritmu DDPG na prostfedi Markovovskych her
- interakce vice agentii v jednom prostiedi. V tomto modelu se agenti pohybuji ve spoleéném prostiedi, ale
kazdému je prislusna jeho vlastni mnozina akci a pozorovani okoli. Zména stavu prostiedi zavisi na akcich vSech
agentu, ale kazdy agent si drzi vlastni strategii, ve které zohlednuje jen vlastni akce a pozorovéni.

Kritik se uéi aproximovat Q-funkci

Q”g(sa a an) (5.7)
i s U1, 82,y Un .

kde i € {1,2,...,n} je index agenta. Kazda slozka Q-funkce p¥islusna agentovi je ucena zv1ast, coz agenttim
umoziuje mit rizné (t¥eba i protichiidné) cile. Kazdému agentovi pislusi vlastni sit actor, coz agentiim zajistuje
vzajemnou nezavislost.

Rovnice gradientu actor sité, resp. ztratové funkce critica se zméni na

6
Vo, (6) = Eoann (Va @ (5,01, +,00) Vo (5) o,y o)) (53)

#9 ulé} ’ ’ ’ 2
L(0:) = Es {a,},{r}.s' (Qi (s,a1,...,a,) — (ri +1QF (s',a},...,ay,) |a;://91)) (5.9)

kde p/ f je i-t4 aktualizovana cilova strategie.

MADDPG zavadi novy pojem seskupeni strategii, jehoz zavedeni ma za tkol snizit rozptyl vznikly interakeci
vice agentil s podobnymi strategiemi. Kazdy agent se u¢i nékolik strategii, pfiemz na zacatku ucici epizody si
jednu z nich nahodné zvoli. Uprava viech agentovych strategii probiha najednou, ale pro kazdou strategii jsou
z paméti brany vzpominky nahodné (i ze vzpominek jinych agenti).

MADDPG se snadno dé rozsitit do podoby ¢asteéné pozorovatelnych Markovovskych her, kdy agenti nemaji
piistup k celé reprezentaci stavu, ale jen k vlastnimu pozorovani (viz napf¥. [19]). Algoritmus dokaZe dobie

konvergovat i pfi pouziti odhadu strategii ostatnich agentt.

5.2.2 D4PG

Algoritmus D4PG (Distributed Distributional Deterministic Policy Gradients) stavi na algoritmu DDPG a roz-
gifuje ho v nékolika bodech

Distributional Critic

Critic sit odhaduje Q-hodnotu jako stfedni hodnotu néhodné veli¢iny prislusici rozdéleni pravdépodobnosti
Zy: Qu (s,0) =E(Z, (s,a)).

N-krokové odmény

Obdobné jako v pfipadé TD(N) uéeni, algoritmus pracuje s uréenim TD-cile pomoci N nésledujicich kroku (viz
rovnici (4.4)). Aby takové chovani davalo smysl, ze vzpominkové paméti se musi pro uceni vybirat N po sobé&
jdoucich krokt jediného agenta.

Paralelizace agenti

Algoritmus pouZiva vice agent pracujich paralelné v oddé&lenych prostiedich, zatimco sdileji jedinou pamét
vzpominek D.

Prioritizace vybéru vzpominek

Vzpominky uchovavané v paméti se vybiraji s nerovhomérnou pravdépodobnosti. Pivodni rovnomérné rozdéleni
pravdépodobnosti znamenalo, Zze vzpominky byly vybirany z paméti s pravdépodobnosti odpovidajici jejich
Cetnosti. Prioritizaci vzpominek podle jejich vyznamu se dosahuje lepstho vykonu sité ([21]).
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5.3 A3C

A3C je algoritmus pat¥ici mezi bezmodelové on-policy algoritmy. Je od pocéatku stavén jako asynchronni, takze
se dobre Skaluje pfi pouziti vice vypocetnich jednotek. Puvodni verze algoritmu pouziva dopfednou variantu
vypoctu, pracuje tedy off-line.

Algoritmus pouZiva vice paralelné bézicich agentt v oddélenych prostiedich. Kazdy agent asynchronné posila
své piispévky globalni siti na konci epizody a na zacatku epizody se synchronizuje s globalni siti, jak je naznaceno
na obr. 5.1.

Agent prebere globalni
nastaveni sité

Globalni sit postoupi
! po gradientu od —>
kazdého agenta '

T |

Agent odesle vypocteny Agent interaguje
gradient do glob. sité s prostredim
A
y
Agent vypocte P Agent uréi chybu
gradienty chyb V-funkce a strategie

Obrazek 5.1: Schema prace jednoho agenta v algoritmu A3C
Podle [22]

5.3.1 A2C

A2C je synchronni/synchronizované varianta A3C. Podle provedeni miize nap¥. nechat vSechny agenty dokoncit
interakci s prostfedim a zaslat hlavni siti svij vypocteny gradient, nez dovoli agenttim zahajit novou epizodu
(jak je znazornéno na obr. 5.2), pfipadné pracuje jen s dvojici siti, kdy se prvni sit pouzije k interakci agenta
s prostfedim a druha pro samotné uceni. I v této varianté mize vedle sebe koexistovat velké mnozstvi riznych
prostiedi ([24]).

27



2019/20 Vysoké uéeni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

Algoritmus 6 A3C

Require: globalni parametry 6,0,

1: procedure A3C

2 Necht hodiny agenta t = 0

3 loop oo

4 Resetuj gradienty df = 0,df, =0

5: Synchronizuj parametry s globalnimi ¢’ = 6,6 =6,

6 Necht t, =t

7 Necht s; je poGateéni stav

8 repeat

9: Necht a; = 7 (a¢|s:; 6)

10: Proved a;, zaznamenej odménu r; a novy stav sy

11: Tikni hodinami ¢4+ =1

12: until s € Sioneene OR t — ts == thae

13 Necht R — pokud je s; koneény

V (s;60,) pokud s; neni koneény

14: fori=t—-—1,t—2,...,t; do

15: Necht R=1r; + YR

16: Necht d0+ = Vg log 7 (ai|s:;6') (R — V (s;;0,))

17: Necht df,+ = W

18: end for ’

19: Asynchronné posli df a df, do globalni sité k postupu

20: end loop

21: end procedure

prebrano z 23]
Training in parallel Training in parallel
Agent 1
Agent 2
Global Global
Network Network Coordinator
Parameters Parameters Agent 3

Agentn

A3C (Async) A2C (Sync)

Obréazek 5.2: Rozdil architektur v algoritmech A3C a A2C
prevzato z [12]
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6 Navrh modelu robotu

6.1 Volba prostiedki simulace

Autor pro vytvoreni simulace zvolil konven¢ni prostfedky - vlastni simulaci provadi simulator CoppeliaSim
(nastupce V-Repu od stejného vyrobcee), fizeni robotu neuronovou sitf a jeho uceni probiha v oddéleném procesu.
Programovacim jazykem je Python, neuronové sité jsou feSeny knihovnou tensorflow. Propojeni mezi klientem
(Python) a serverem (CoppeliaSim) zajistuje message broker BlueZero. Cela architektura je znazornéna na
obrazku 6.1. Oddéleni procesu uceni a simulace umoziuje, aby v pfipadé potieby mohly byt pro obé soucasti
pouzity oddélené stroje, napt. z divodu pouziti rozdilnych opera¢nich systémii nebo zvyseni vykonu. Z hlediska
latence je vhodné, aby message broker pouzival stejny stroj jako simulator, protoze pii pouziti grafické karty na

Klient

stable_baselines gym CoppeliaSim API

<«—>» gym_snake <€«—>

(MIT) (MIT) Python, bg
A
Message Broker v
BlueZero
(Apache v2.0)
A
Server v

CoppeliaSim EDU

Obrazek 6.1: Architektura simula¢niho experimentu

6.1.1 Volba simula¢niho prostredi

Na trhu existuje nékolik druhu software, zabyvajici se simulaci robotiky. Z nich jsou asi nejéastéji pouzivany tyto
simulatory:

o Gazebo

e SimSpark

e V-Rep/CoppeliaSim
o Webots

V této praci je pouzit simulator CoppeliaSim. Je v oblasti Siroce pouzivany, existuje pro néj velké mnoZstvi
navodi a i v neplacené - skolni - verzi je mu poskytovina podpora od vyrobce. Zéklad kodu je open-source popf.
source-available, coz poskytuje alespon jistou auditovatelnost a nezavislost na vyrobci.

Simulator Gazebo poskytuje API pouze pro jazyk C+-+, jenZ je pro postupny vyvoj programu typu ,jiloha
posilovaného ueni* méné vhodny. Simulator Webots byl omezen z hlediska importu slozitych tvart (segment
robotu) na formaty, jejichZ export z pouzitého modelovaciho software by byl zbyte¢né komplexni - vyZadoval by
pouziti dopliujiciho programu.

6.1.2 Volba programovaciho jazyka

Na zakladé srovnani v tabulce 2 byl zvolen jazyk Python. Je interpretovany (tedy vhodny pro prototypovani),
v oblasti §iroce pouZivany (s ¢imZ souvisi dostupnost knihoven a dokumentace). Interpretované jazyky jsou ale ze
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své podstaty pomalejsi nez jazyky kompilované piimo do nativniho kédu. Jak se ale pozdéji ukazalo, uzké hrdlo
vykonu je samotny simulator. I tak by ale bylo mozné pfed kompletnim piepisem hotového programu néktery
z nastroji uréeny pro zrychleni b&éhu programi v Pythonu - nap¥. Numba nebo Cython®. PouZité rozhrani je
b0-API, jelikoz puvodni verze API je vyrobcem oznacena za zastaralou a jeji pouziti vykazuje jistou tézkopadnost.

Simulator zahrnuje potiebné soubory pro pouziti API v jazycich C/C++, Java, Lua, Matlab/Octave a Py-
thon. Pokud je pro programovani pouzito nové rozhrani b0 API, je mozné doprogramovat rozhrani v dalsich
jazycich. Vzhledem k tomu, Ze rozhrani poskytnuta v distribuci programu jsou dostac¢ujici, nebylo této moznosti
vyuZzito, jakkoliv by pouZiti jazyka R, Julia, Go nebo LISP bylo z programatorského hlediska zajimavé.

API je pouzito v synchronnim rezimu, t.j. simulator sam od sebe nic nedéla a simulacni krok se déje jen na
pokyn z klienta - diky tomu piepinani procest simulator-broker-klient v ramci operac¢niho systému nevyzaduje
absolutni nacasovéani.

Knihovny pro
Y P Licenéni politika

Jazyk  Béhové prostfedi  Typovani

NN RL
C/C++ kompilovany statické + + dle distribuce (F/OSS dostupné)
Java interpretovany statické + + F/0SS
Lua interpretovany  dynamické — + ? F/0SS
Matlab interpretovany  dynamické -+ + proprietarni
Octave interpretovany  dynamické  + ? F/0SS
Python interpretovany  dynamické  + + F/0SS

Tabulka 2: Srovnani jazyki, pro které je poskytovano rozhrani

Model robotu byl vytvofen volné podle existujiciho robotu v majetku UAI. Pfedloha obsahuje segment hlavy
a Sest segmentd spojenych servomotory. Kazdy segment obsahuje dvé pasivni kola, kterd simuluji anizotropii
bfisnich Supin hada: kladou maly odpor p¥i posunu vpfed (valeni), ale velky odpor pfi pohybu v bo¢nim sméru
(smykani).

6.2 Tvorba modelu robotu

Nejprve byl cely model vytvoren v programu Autodesk Inventor. Soucasti modelu byly vazby mezi segmenty
pomoci koliki i osazeni kol na ¢epy. Tento model v8ak narazil na potize pfi déleni a umistovani kloubti v simu-
latoru.

Proto byl pro experiment pouzit model ¢asteéné vytvoreny pfimo v simulédtoru. V modelovacim software bylo
vytvofeno pouze zjednodusené télo segmentu (obrazek 6.2). Model segmentu je potieba exportovat do formatu,
ktery muze simula¢ni software nacist. Pro pfenos byl pouZit format obj. Tento formét ale neuklada rozméry
smérem dolt, nebot modelovaci software pouziva pro export zakladni rozmér ,1 jednotka ~ 1 mm*“, kdeZto
simulator importuje soubory obj v rezimu ,,1 jednotka ~ 1m“.

Tyto segmenty byly poté propojeny klouby typu rotaéni vazba (jeden stupein volnosti). Tyto klouby byly
v programu nastaveny jako aktivni (ovladatelné) a bylo jim nastaveno uzamdéeni pii nulové rychlosti. Kola byla
vytvorena jako primitivni tvar v simulaénim software a obdobné zavazbena k télu segmentu. Jejich kloub byl ale
oznacen jako pasivni, aby byla umoznéna volna rotace kola kolem ,¢epu”. Prvky spojujici kola a segmenty byly
v tomto modelu zanedbany, podobné jako hlava hada: misto modelu hlavy je pouzito télo segmentu. Vzhledem
k rozmérim a vzdélenostem pouzitych prekazek neni toto zanedbani na zavadu.

5viz napt. ¢lanky Pavla Tisnovského na serveru root.cz:

Numba: https://www.root.cz/clanky/projekt-numba-aneb-dalsi-pristup-k-prekladu-pythonu-do-nativniho-kodu/
Cython: https://www.root.cz/clanky /rpython-vs-cython-aneb-dvoji-pristup-k-prekladu-pythonu-do-nativniho-kodu/#k10
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Model robotu byl osazen na hlavé tFemi senzory priblizeni pro detekci prekazek. Pri jejich umistovani je
tfeba dbat na to, aby detekéni kuzel neprotinal podlahu. Simulator sice umoziuje softwarové zabranit senzortim
detekovani ur¢itého objektu, pouziti softwarového bloku by ale sniZilo pouZitelnost naucené sité v praxi.

Pfi tvorbé modelu je vhodné jednotlivé bloky, ze kterych se model sklada pojmenovavat dostateéné popisné,
nebot jméno bloku je zaroven jeho ,adresou”, pfes kterou pracujeme z externich programii. V modelech byla
zvolena konvence dle tabulky 3.

Jméno Oznacuje...

elemi i-ty segment téla (i = 0..6)

elemi {R,L} kloub pravého a levého kola i-tého segmentu
w_elemi {R,L} kolo (wheel) na kloubu elemi {R,L}

joint 13 kloub spojujici i-ty segment s j-tym segmentem

proximity {left, middle,right} senzor pfibliZzeni (levy, prost¥edni, pravy)

Tabulka 3: Konvence pojmenovani prvka modelu

Vysledny model je ukdzan na obrazku 6.3.
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25
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(a) Vykres segmentu

(b) Pohled na segment

Obrézek 6.2: Segment téla robotu
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Obrazek 6.3: Pohled na model
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7 Simula¢ni experiment

7.1 Vychodisko

Pro navrh uéiciho prostfedi se nejprve podivejme na to, jak se chova biologickd predloha robotu. U hadi se
rozeznévéa nékolik druht pohybu [33, 34]:

e linearn{ pohyb vpted (rectilinear locomotion) - ;housenkovity* pohyb
e pohyb vlnénim (simple undulation)
— v pifmém sméru (lateral undulation, serpentine locomotion)
— v boénim sméru (sidewinding)
e harmonikovy pohyb (concertina locomotion)
e piehazovani ,ze strany na stranu® (slide pushing)

Had, ktery se pohybuje vlnénim v pfimém sméru postupné vini celé télo (vlny poc¢inaji u hlavy a pohybuji se
smérem k ocasu) tak, Ze st¥idavé klade zahyby na obé boé¢ni strany, jak vidime na obrazku 7.1a. Smér pohybu
je uren hlavou a krkem, zbytek téla pouze dodava potfebné opérné body. Diky tomu, ze had klade ¢ast svého
téla na obé strany do tvaru opakovaného pismene S, pravo-levé slozky sil se navzajem vyrusi a vysledkem je
pohyb vpied. Aby tento model pohybu fungoval, je zapotiebi dostateéného t¥eni mezi télem hada a povrchem,
na kterém se had pohybuje. Vyhodou je ¢lenity povrch s mnozstvim drobnych piekazek, jak ukazuje priklad
uzovky prouzkované na obrazku 7.1b.

35]

(a) Schematicky néakres

(36]

(b) UzZovka prouzkovana ve ¢lenitém terénu

Obrézek 7.1: Vlnity pohyb hada v pfimém sméru

Pohyb vInénim v bo¢nim sméru je typicky pro poustni hady, ktefi prekonavaji jemny a sypky pisek. Had se
dotyka povrchu jen v Castech téla (na obr. 7.2a znézornéno Gervenou barvou). Diky kombinaci vinéni a pfesunu
kontaktu s povrchem se had pohybuje bokem viic¢i jeho ,elnimu“ sméru - stopy hada jsou ukézany na obrizku
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7.2b. Protoze se ¢ésti téla dotykajici se povrchu rychle stfidaji, minimalizuje se navic tepelna vymeéna s povrchem,
diky ¢emuz mohou poustni hadi cestovat na horkém pisku pohodlné - alespon relativné vzato.

[37]

(a) Schematicky nakres

- , 138]
(b) Stopy hada v pisku

Obréazek 7.2: Pohyb vIinénim v bo¢nim sméru

Na zakladé& toho bylo vychozi prostiedi simulace upraveno
e zvysenim koeficientu tfeni podlahy v piipadé problému undulatory locomotion na f=100

e snizenim koeficientu t¥eni podlahy v piipadé problému sidewinding na f=0.01
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7.2 Neuronova sit

Neuronové sit obsahuje ¢tyfi plné propojené vrstvy s aktivaéni funkei tanh.

Vstupni vrstva

Do neuronové sité vstupuje stav agenta (robotu), ktery byl autorem navrzen takto:
1. pozice hlavy v x-ovém sméru v globalnim soufadném systému
2. pozice hlavy v y-ovém sméru v globalnim soufadném systému

natoceni hlavy v z-ové ose v globalnim soufadném systému

vzdalenost hlavy k cili v x-ovém sméru v globalnim soufadném systému

vzdalenost hlavy k cili v y-ovém sméru v globalnim soufadném systému

levy senzor pfiblizeni - vzdalenost k prekazce nebo -1

prostiedni senzor pribliZeni - vzdélenost k prekazce nebo -1

pravy senzor pfiblizeni - vzdélenost k prekazce nebo -1

© »® N o oo W

poloha kloubu ,,joint _01¢ (natoceni) v lokdlnim soufadném systému (v rad)
10. poloha kloubu ,joint 12

11. poloha kloubu ,joint 23

12. poloha kloubu ,joint 34

13. poloha kloubu ,,joint 45¢

14. poloha kloubu ,joint 56

15. rychlost kloubu ,,joint _01“ (dhlova rychlost v rad/s)
16. rychlost kloubu ,joint 12“

17. rychlost kloubu ,joint 23“

18. rychlost kloubu ,joint 34“

19. rychlost kloubu ,joint 45“

20. rychlost kloubu ,,joint 56

Skryté vrstvy

Neuronova sit obsahuje dvé skryté vrstvy s 64 neurony v kazdé z nich. Toto nastaveni je provedeno importem
MlpPolicy z baliku stable baselines. Autor pfiznéava, ze jeho zkuSenosti v navrhu neuronovych siti jsou nanejvys
omezené a ze je pravdépodobné, Ze toto nastaveni nebylo zvoleno optimélné. Na zakladé konzultace s vedoucim
préce je ale toho nazoru, Ze pfilis ,Sirokd” neuronovéa sit je lepsi variantou nez ,azka* sit, protoze piilis uzka sit
s sebou nese riziko nedostateéné komplexity vici zadané tloze.
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Vystupni vrstva

Vrstva obsahuje 6 vystupnich neuront, které udavaji pozadovanou rychlost télnich kloubii hada (,,joint 01* aZ
»joint _ 56). Rizeni rychlosti vnasi do problému komplexitu navic - je potieba neustale hlidat polohu kloubu,
fesit rozjizdéni a zastaveni kloubu v uréité poloze ,yve vlastni rezii“. Rizenf polohy by ov8em vyzadovalo dobrou
znalost servomotoru v predloze modelu, tudiz vzhledem k dobé&, v niZ tato prace vznikala, je autor toho nazoru,
7e i pfes nartist komplexity bylo zvoleno méné $patné feSeni.

7.3 Posilovaci funkce (odména)

Posilovaci funkce je zamérné konstruované pokud mozno jednoduse i za cenu nedokonale vystihnutych naroka
na robot. Odména je dana zaporné vzatou vzdalenosti hlavy k cili. Pokud ov8em robot opusti vymezeny prostor
(a tudiz pad4), je mu udélena vysoka penalizace.

Tato posilovaci funkce nefesi napt. celkovou spotiebu energie robotu pfi cesté, minimalizaci ¢asu straveného
cestou fesi pouze implicitné (vSechny odmeény jsou zaporné). Autor si je nedostatk védom a takovou posilovaci
funkci zvolil z divodu vyrovnéani komplexity téch nastaveni, které vzhledem k nezkuSenosti autora bylo moZzné
volit i pfi konzultaci s literaturou jen odhadem.

7.4 UCcici algoritmus

Protoze problém je feSen ve spojitém prostoru stavi i akci, je nutné zvolit ucici algoritmus typu actor-critic.
Autor zvolil algoritmus A2C z baliku stable baselines v realizaci s jednim agentem. Algoritmus byl zvolen na
zékladé téchto kritérii:

e piftomnost algoritmu v pouzivané a kvalitni knihovné

e algoritmus je dostatecné novy na to, aby obsahoval nové poznatky z oboru, ale dost stary na to, aby se
dal oznagcit za ,provéfeny casem®

e literatura jej uvadi jako vykonny a robustni (napf. [39])

Jedna ucici davka obsahuje 10 000 000 krokt, pri¢emz program automaticky uklada stav sité po kazdych 1000
krocich, aby bylo mozné navazat v piipadé neplanovaného ukoncéeni programu s co nejéerstvéjsimi hodnotami.
Protoze k realizaci neuronové sité je pouzita knihovna tensorflow, lze pouZit standardni logovaci rozhrani pro
tuto knihovnu (tensorboard) k pohledu p¥imo dovniti do ué¢ictho procesu. Autor v programu z tohoto divodu
neuvaluje dalsi kritéria na ukonéeni uceni - ve chvili, kdy bude sit povazovana za dostateéné naucenou, je mozné
program pierusit a pouzit nejéerstvéjsi zalohu jako vystup programu.

Algoritmus byl pouzit bez dalsich uprav nastaveni, tedy zejména nastaveni hyperparametri. Autor je toho
nézoru, ze vzhledem k jeho nedostateénym zkuSenostem v oblasti posilovaného uéeni je vhodnéjsi ponechat na-
staveni hyperparametrii ve vychozim nastaveni, nebot p¥ipadné zasahy by byly spiSe na Skodu neZ ku prospéchu.

7.5 Propojeni simula¢niho software s ucicim algoritmem

U¢ici algoritmus je potfeba spustit v urcitém prostfedi: toto prostfedi je scéna simulatoru. Ucici algoritmus
vyuziva rozhrani openai.gym. V ramci prace bylo vytvofeno prostfedi gym snake, které implementuje rozhrani
openai.gym a napojuje ucici algoritmus na model robotu a scénu, ve které se pohybuje. Pro korektni funkénost
algoritmu musi prostiedi poskytovat informace o prostoru pozorovani a akei (dimenze prostoru s volitelnym
omezenim na dostupné hodnoty - napf. omezeni ve vykonu motoru), volitelné téz o prostoru moznych odmén
(s vychozimi hodnotami (—o0; 00)). Déle musi poskytovat metody s nésledujicimi signaturami:

e step(action: self.action space) — observation: self.observation space, reward: float, is_done: bool,
additional: dict

e reset() — observation: self.observation space
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e close() — ret: int = 1
e render(mode=“human*: str) — None

o seed(seed=None: Union|[None, float]) — seed: float

Prostor pozorovani (observation space)

Dimenze prostoru odpovidé rozméru vstupni vrstvy neuronové sité. Obsahuje omezeni na rozméry dostupné
,podlahy*, nato¢eni kloubt a jejich rychlosti.

Prostor akci (action space)

Dimenze prostoru odpovida rozméru vystupni vrstvy. Obsahuje omezeni na maximélni rychlost kloubu (v obou
smérech).

Metoda kroku (step)

Metoda akceptuje jeden parametr - akci agenta - a vraci ¢tvefici hodnot (stav, odména, konec simulace, slovnik
dalsich parametrii). Akci odesila simulatoru prost¥ednictvim publishera b0. Nasledné spousti synchronni krok
simulace a ¢eka na jeho dokonceni. Po dokonéeni synchronniho kroku vycita hodnoty stavu prostrednictvim
zaregistrovanych callbackt - subscriberi.

Autor upozoriiuje na nutnost vytvoreni subscriberii v samostatném bloku koédu (z tohoto divodu je lambda
callbacku navratova hodnota funkce) - uzavéry v Pythonu sdili prostor pro uzavienou proménnou. Pokud by tedy
byly registrovany vSechny lambda vyrazy ve stejném bloku, callbacky by sdilely hodnotu uzaviené proménné
rovnou posledni hodnoté iteratoru.

Subscribery registrované pro hodnoty stavovych proménnych jsou omezeny na jedinou hodnotu ve ,front&,
stejné tak subscriber pro reakci na konec synchronniho kroku. Tim je docileno stavu, kdy vSechny ,vysledky*
subscriberii budou obsahovat posledni zndmou hodnotu stavové proménné. Tento pFistup Setii pamét poditade:
jakakoliv jina nez posledni hodnota pro program stejné nemé vyznam.
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8 Vyhodnoceni experimentu

Experiment samotny bohuZel narazil na jeho velkou ¢asovou néroc¢nost. I pies pouziti knihoven CUDA, umoziu-
jici paralelizaci vypoc¢ti na GPU nedoslo ve vymezeném ¢ase k jakémukoliv pokroku. Autor identifikoval nékolik
moznych pri¢in tohoto netspéchu.

e Pocatecni poloha robotu je prilis vzdalena jeho cili. Mohlo by byt vyhodnéjsi vzdalenost robotu k cili
postupné zvySovat, aby zejména v pocatecni fazi uceni cil mohl byt dosazitelny ,ndhodou”. Tato tprava
by mohla zvysit podil ,pozitivnich® akci, které tak mohly nastartovat pozitivni cyklus vyuzivani znalosti.

o Casté pady robotu mimo vymezenou oblast zptusobily ¢asté resetovani simulace. Autor si toto uvédomoval
uz ve fazi navrhu simulace, ale byl toho nazoru, ze pfirozeny vyvoj pomiuze tuto situaci vyresit v kratkém
¢asovém horizontu. Pri pohledu zpét se jevi jako lepsi moznost vyrazné zvétSeni dovoleného prostoru
a prizpusobeni posilovaci funkce - pokud by robot opustil ,;malou” vymezenou plochu, doslo by k dalsimu
snizeni hodnoty odmény.

e Trest agenta za vypadnuti z jemu uréenému prostoru muze byt prili§ velky. Zpétna propagace této odmény
postihuje vSechny akce agenta, které ji predchézely, tedy i ty, které mohly byt vaci cili agenta vhodné.
V dlouhodobém vyhledu sice dojde k tomu, Ze skutecné Spatné akce budou penalizovany vice, ale penalizace
Sspravnych“ akei v kratkodobém pohledu pfeci jen narusuje proces uceni.

e Préce se senzory na vstupu neuronové sité muze byt vzhledem k aktivacni funkci neelegantni - nejvétsi
mira zasahu je potfeba v piipadé, ze je prekdzka nejbliz. Na jednu stranu - smérem do vyssich kladnych
hodnot potieba zasahu prirozené klesa, na druhou stranu je stav ,zadné prekadzka detekovana“ indikovan
hodnotou —1. Monoténné rostouci hyperbolicky tangens nemé jak vyjadrit pokles naléhavosti zasahu na
obé strany. Vyhodnéjsi by mohlo byt pouziti aktivaéni funkce ReLU s pfevracenou hodnotou vstupu.

e Spojeni mezi klientem a serverem v jednom pfipadé - z nedostatku lepsiho vyrazu - ,yySumélo do ztracena'.
Pravdépodobné z divodu neaktivity spojeni mezi klientem a message brokerem bylo toto pferuseno a bylo
nutné klient restartovat. Sice bylo pouzito posledni zalohy neuronové sité, takze nedoslo ke ztraté ,znalosti,
byla vSak ztracena ,pamét* algoritmu - tloZisté volenych akci a jim odpovidajicich odmén, takze bylo
nutno tyto vzpominky nejprve znovu nasbirat, nez se ze strany uciciho algoritmu mohlo pfikroéit k jejich
pouzivani. Dale doslo v prubéhu vypoctu k nékolika restartim pocitace z riznych davoda, coz mélo stejné
nasledky.

e K neuspéchu prispéla i volba fizeni rychlosti kloubu v téle robotu, tfebaze tato volba byla z pohledu autora
odtivodnéna (viz 7.2 na strané 37).

Na grafech 8.1 az 8.4 je vidét prubéh uceni - grafy ukazuji zavislost okamzité hodnoty advantage na ¢asovém
kroku - v prostfedi undulatory locomotion. Zvyraznéna hodnot je upravena za pomoci exponencialniho klouzavého
prumeéru s koeficientem 0.6. Poloprihledna barva znazoriiuje neupravenou hodnotu. Z grafi je ziejmé, Ze agent
v prubéhu uceni prochazel prevazné stavy u okraje vymezené plochy, které s velkou pravdépodobnosti vedou
k padu robotu.

Simulace sidewinding nebyla provedena viibec - proces u¢eni pohybu vlnénim v boénim sméru autor pova-

Vzhledem k vycerpani vymezeného ¢asu ovSem nezbyva nez konstatovat, ze proces uceni nebyl tspéiny.
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Obrazek 8.1: Graf zavislosti advantage na Case (1/4)
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Obrazek 8.2: Graf zavislosti advantage na Case (2/4)
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Obrazek 8.3: Graf zavislosti advantage na ¢ase (3/4)
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Obrazek 8.4: Graf zavislosti advantage na Gase (4/4)
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9 Zavér

Diplomovéa prace pokryva problematiku hlubokého posilovaného uéeni s pouzitim simula¢niho prostiedi Cop-
peliaSim a knihoven tensorflow, openai.gym a stable baselines. Autor vytvoril model robotu a navrhl pro néj
simula¢ni prostiedi pro uéeni dvou typt hadovitych pohybti - pohyb vInénim v pfimém a bo¢nim sméru s vyu-
zitim vySe zminénych néstroju.

Proces uceni byl vyhodnocen jako netispésny a na zakladé toho se autor pokusil oznacit ty prvky systému,
které mohly netuspéch zpisobit. V této praci autor nastinil nékolik moznych vylepSeni predstaveného prostiedi
pro hluboké posilované uceni. Dalsi vyzkum v této oblasti je rozhodné Zadouci, nebot celé odvétvi hlubokého
posilovaného uceni je relativné nové.
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Pouzité zkratky a symboly

«a Uéici krok, o < 1
1) TD-odchylka, rozdil mezi TD-cilem a souc¢asnou hodnotou
~y Slevovy faktor, v € (0; 1), typicky blizko 1

Oc¢ekavana stfedni hodnota, ¢asto urcena jako vazeny pramér

1 Binarn{ indik&torova funkce, nabyva hodnoty 1, je-li splnéna jeji podminka, jinak 0
€ Parametr hladovosti algoritmu, ¢ < 1

A3C Asynchronous Advantage Actor-Critic - Asynchronni <advantage> actor-critic
D4PG Distributed Distributional DDPG

DDPG Deep Deterministic Policy Gradient - Hluboky deterministicky gradient strategie
DQN Deep Q Network, hluboka Q [neuronova] sit

MADDPG  Multi Agent DDPG

MC Monte-Carlo
MRP Markovovsky rozhodovaci proces
TD temporal-difference
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