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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou umeélé inteligence schopné ovladat robotického hrace fotbalu
simulovaného v prostfedi SimSpark. Vytvorend uméld inteligence rozsifuje jiz hotového
agenta, ktery poskytuje implementaci zakladnich dovednosti jako je orientace na hristi,
pohyb v osmi smérech a nebo driblovani s balonem. Uméléd inteligence se stard o vybér
nejvhodnéjsi akce v zavislosti na situaci na hristi. Pro jeji implementaci byla pouzita metoda
posilovaného uceni - Q-learning. Pro vybér nejlepsi akce je situace na hristi prevedena
do formy 2D obrazu s nékolika rovinami. Tento obraz je nasledné analyzovan hlubokou
konvoluéni neuronovou siti implementované pomoci C++ knihovny DeepCL.

Abstract

Goal of this thesis is creation of artificial intelligence capable of controlling robotic soccer
player simulated in SimSpark environment. Agent created is expanding capabilities of exis-
ting third party agent which provides set of basic skills such as localization on the field,
dribbling with the ball and omnidirectional walk. Responsibility of the created agent is to
pick the best action based current state of the game. This decision making was implemented
using reinforcement learning and its method Q-learning. State of the game is transformed
into 2D picture with several planes. This picture is then analyzed using deep convolution
neural network implemented using C++ and DeepCL library.
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Uvod

Moznosti uplatnéni umélé inteligence se neustale rozrustaji a v jistych tlohdch jako na-
priklad rozpoznanavani psaného textu nebo mluveného slova uz se tato technologie stala
standardné pouzivanym nastrojem. Ve zminénych oblastech vynikaji zejména metody stro-
jového uceni s ucitelem. Zakladnim principem téchto metod je znalost spravné hodnoty
vystupu pro kazdy tréninkovy vstup a poskytnuti této informace agentovi pii jeho tréno-
vani. Negativem téchto metod je nizsi flexibilita a extrémni naro¢nost na kvantitu spravné
oznackovanych tréninkovych dat. Alternativami, které tyto nevyhody eliminuji, jsou stro-
jové uceni bez ucitele a posilované uceni.

Pri pouziti posilovaného uceni neni nutné znat hodnotu spravného vystupu pro kon-
krétni vstupni data. Agent posilovaného uceni metodou pokusu a omylu zkouméd prostredi
do kterého byl umistén. Za kazdou akci, kterou vykona obdrzi pozitivni ¢i negativni od-
ménu. Na zakladé této odmény posiluje chovani vedouci k co nejvyssi odméné. Diky této
vlastnosti je mozné pouzit umeélou inteligenci i ve velice dynamickych prostredich, napriklad
ve hrach.

Pouziti umélé inteligence pro hrani her je jiz znamé dlouho, ale v minulosti se pouzi-
vala zejména technika prohledévani stavového prostoru hry hrubou silou. Prikladem mtze
byt pocitac Deep Blue od spole¢nosti IBM, ktery v roce 1997 porazil v sachu draduji-
ctho svétového velmistra Garry Kasparova[2]. Diky novym pristupim a pouziti hlubokych
neuronovych siti je ale nyni mozné pouziti umélé inteligence i pro hrani her vyzadujicich
vzhledem k rozsahlosti stavového prostoru i jistou miru intuice. Velmi znamym prikladem
z posledni doby je naptiklad vitézstvi umélé inteligence nad lidskym hracem ve hie Go v
roce 2016[12].

Cilem této préace je vytvoreni agenta ridiciho strategického uvazovani hrace robotického
fotbalu, vyuzitim metody posilovaného uceni Q-learning. Slozitost funkce, kterd agentovi
vzorcu chovani. Zaroven je agentovi poskytovano stale vice informaci o prostredi, ve kterém
se nachézi. V pozdéjsich fazich experimentti jsou agentovi také udélovany c¢astecné odmeény,
coz vede k vyraznému zrychleni uciciho procesu.



Kapitola 1

Umeéla inteligence

"Umeéla inteligence je véda o vytvareni stroji nebo systémii, které budou pfi feseni urcitého
ukolu uzivat takového postupu, ktery, kdyby ho délal ¢lovék, bychom povazovali za projev
jeho inteligence."[¢]

Samotna myslenka inteligentnich stroji je velice stard. Naptiklad médény obr Talos,
ktery mél za tikol ochraniovat pobfezi Kréty. Tato legenda pochézi jiz z dob antického Recka.
Dalsim prikladem miize byt legenda o Golemovi z Prahy. Golem se ozivoval vlozenim $ému,
poslouchal ¢lovéka, jenz ho ozivil, a byl schopny vykonavat praci. Toto chovani jej stavi
témér na troven dnesnich primyslovych roboti.

Realné se vsak prvni stroje projevujici jistou troven inteligence zacali objevovat az
s rozvojem pocitacovych véd v poloviné 20. stoleti. Na prvni jednoduchy model umélého
neuronu spolu s myslenkou propojeni téchto neuronti do sité v podobé elektronického mozku
lze narazit v praci Warrena S. McCullocha a Waltera Pittse "A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity'z roku 1943[11].

V roce 1950 pak britsky matematik Alan Turing definoval tzv. Turingtv test[7]. Cilem
testu je provérit, jestli stroj nebo pocitac¢ opravdu projevuje inteligenci. Podle Touringa lze
inteligentnim stroj prohlasit, pokud nezavisly pozorovatel pri zkoumani pisemné komunikace
¢lovéka s danym systémem nepoznd, kterd z komunikujicich stran je ¢lovék a ktera pocitac.

V posledni dekddé uméléd integence zaziva rychly rozvoj a zac¢ind pronikat do mnoha
novych oblasti od prekladani textd do jinych jazykt az po autonomni automobily.

1.1 Strojové uceni

Jednim z nejpouzivanéjsich metod vytvareni umélé inteligence je strojové uceni. Tento pii-
stup spociva v pouziti algoritmu simulujich uéici proces. Zékladem agenta je matematicky
model, jehoz parametry se upravuji tak, aby se agent co nejlépe prizpusobil problému, ktery
m3 Tesit.

Podle toho, zda je pro natrénovani agenta potiebné znat spravné hodnoty vystupu
pro tréninkové vstupy, rozlisSujeme metody strojového uceni na uceni s ucitelem, uceni bez
ucitele a posilované uceni. Graficky je toto rozdélni znazornéno na obrazku 1.1.

Uceni s ucitelem vyzaduje sadu trénovacich dat, u které je nutné znat pro kazdy vstup
odpovidajici hodnotu vystupu. Agent nasledné vyuzije trénovaci data k upraveni parametru
vnitiniho modelu a po natrénovani je schopen urc¢it vystup pro neznamy vstup.

Pokud nejsou znamy spravné hodnoty vystupu nebo je cilem najit nové zavislosti mezi
vstupnimi daty, nabizi se uceni bez ucitele. V tomto pripadé si agent vytvari vlastni re-



Obrazek 1.1: Déleni strojového uceni
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prezentaci zavisloti mezi daty a nasledné shlukuje vstupy do skupin na zédkladé podobnosti
priznakd.

Poslednim z pristupu strojového uceni je posilované uceni. Tato metoda také nevyzaduje
znalost spravného vystupu pro urcity vstup, ale zaroven poskytuje agentovi zpétnou vazbu
za jeho vykonané akce. [0]

Kazd4a z metod strojového uceni se hodi k feseni jiného typu problému a nedé se Tict, ze
néktery z pristupt by byl obecné lepsi nez jiny. Pro vybér spravné metody je vzdy potreba
zvazit v jakém formatu jsou dostupnd vstupni data a jestli lze tato data jednoduse rozdélit
do konkrétnich kategorii.

S vyuzitim strojového uceni miizeme tesit tyto 4 zakladni typy tloh.

1. Klasifikace Ukol klasifikace spociva ve vytvoreni prediktivniho modelu, ktery mapuje
vstupnich objekty do pfedem zndmych skupin. Vstupni objekt je popsan piiznaky.
Agent na zakladé znalosti priznakt tréninkovych objektd zaradi nezndmy objekt do
jedné z naucenych skupin.

2. Regrese Cilem regrese je vytvoreni prediktivniho modelu, ktery odhaduje hodnotu
na vystupu pro uréend vstupni data. Vystup mé v této tloze podobu spojité veli¢iny.

3. Shlukovani Cilem shlukové analyzy je objevit v datech skupiny s podobnymi vlast-
nostmi. Agent nedostava zadnou informaci o pozadovaném vystupu a vytvari si vlastni
shluky vstupnich objekti na zdkladé podobnosti jejich priznakt.

4. Reakce na prostredi V této tloze se agent prizpusobuje prostiedi do kterého byl
umistén. Za své akce dostava pozitivni ¢i negativni odménu. Cilem je nauceni takového
chovani, které maximalizuje dosazenou odménu.

7 vyse uvedenych tloh se pro aplikaci na problém strategického uvazovani v robotickém
fotbalu nejlépe hodi reakce na prostiedi a tudiz posilované uceni. Pii hie existuje spousta
situaci, které lze pouze s velkymi obtizemi oznackovat a zaradit do néjaké kategorie. Pouziti
napiiklad uceni s uéitelem by tak bylo problematické.

1.2 Posilované uceni

Posilované, nékdy také zpétnovazebné ucéeni, je metodou, kterd napodobuje jeden ze zaklad-
nich ucebnich procest zivych tvora. Tato metoda spociva v udélovani pozitivni odmény za
chovani, které chceme podpotit a negativni odmény za chovani, jez chceme vytésnit. S po-
silovanym ucenim se setkal kazdy, kdo nékdy vlastnil domaciho mazlicka. Pokud naptiklad



odménite psa pamlskem pokazdé, kdyz si lehne vedle pohovky a naopak, okfiknete ho kdyz
vysko¢i na pohovku, je velice pravdépodobné, zZe si po uplynuti uréitého pocétu opakovani
zacne lehat pouze vedle pohovky i kdyz by mnohem radéji lezel nahore.

Na podobném princupu funguje posilované uceni i u stroju. Agent posilovaného uceni
interaguje se svym okolim pomoci dostupnych akci a pozoruje disledek svého pocéinani.
Zpétna vazba za vykonané akce je mu udélovana ve formé pozitivni nebo negativni odmeény.
Tato odména navic muze prichdzet se zpozdénim. Na zakladé udélené odmény agent posiluje
chovani vedouci k pozitivni odméné a naopak omezuje chovani vedouci k trestu.

Zakladni systém posilovaného uceni se skladd z nasledujicich casti:

e mnozina stavi prostiedi S

e mnozina moznych akci agenta a

e pravidla prechodf mezi stavy

e pravidla urcujici odménu po prechodu do nového stavu
e pravidla urcujici cile agenta

Tok informaci v systému posilovaného uceni znazornén na obrazku 1.2.

Obrazek 1.2: Princip posilovaného uceni
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Posilované uceni se vyborné hodi i k feseni problémi, u nichz muze mala kratkodoba
ztrata vést k velkému zisku z dlouhodobého hlediska. Diky tomu se tato metoda osvédcila
pri feseni mnoha rtznorodych tloh od ovladani robott az po hrani her Backgammon nebo
Go. Diky uvedenym vlastnostem se také skvéle hodi k aplikaci na problém strategického
uvazovani v robotickém fotbalu.

1.2.1 Problém objevovani versus vyuzivani

Jeden z hlavnich problémii pfi pouziti posilovaného uceni se nazyva objevovani versus vy-
uzivani. Podstatou tohoto problému je stav, kdy se agent nauc¢i v konrétni situaci urcity
vzorec chovani, ktery vede k jisté pozitivni odméné. Nésledné prestane v daném situaci
zkouset nové vzorce chovani, které by mohly vést k odméné vyssi. Tato situace se oznacuje
jako vyuzivani. S pouzitim metafory z ivodu této kapitoly. Pes se jiz naucil lehat si vedle
pohovky a vi, Ze za toto chovani dostane pamlsek a tohoto chovani se drzi, jelikoz vede k
zarucené odmeéné. Nicméné nikdy nezjisti, ze pokud by vyskocil na kieslo, dostal by také
pamlsek a navic by se mu lezelo pohodInéji. Castym feSenim tohoto problému je nastaveni
agenta tak, aby i pres znalost akce, kterd v daném stavu vede k pozitivni odméné zkousel
i jiné akce a az pozdéji zacal uprednosnovat tu, kterd vede k jisté odméné. Pokud je tato
problematika zanedbana muze to vést k neuspokojivym vysledkim a zejména neobjeveni
nejlepsitho mozného fesenti.[13]


https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/01/introduction-to-reinforcement-learning-implementation/

1.2.2 Markoviv rozhodovaci proces

"Markovské rozhodovaci procesy poskytuji matematicky ramec pro modelovani rozhodovani
v situacich, kdy jsou vysledky z¢asti ndhodné a z¢asti pod kontrolou uzivatele."[3]

Pokud v systému posilovaného uceni zavisi budouci stav prostiedi pouze na stavu ak-
tudlnim, muzeme rozhodovani tohoto agenta popsat pomoci Markovskych rozhodovacich
procest. Markovské rozhodovaci procesy jsou pouzity jako teoreticky zdklad mnoha metod
posilovaného uceni.

Jednodussi Markovské rozhodovaci procesy se daji znazornit i ve formé grafu. Ukazkovy
Markovsky proces obsahujici ti stavy a dvé mozné akce je uveden na obrazku 1.3.

Obréazek 1.3: Provedeni akce ag ve stavu S; vede k udéleni odmény o velikosti +5. Po
provedeni akce a; ve stavu Sy obdrzi agent odménu o velikosti +1.

Zdroj

Roboticky fotbal 1ze popsat pomoci Markovskych procest. Nésledujici situace na hiisti
je vzdy zavisla pouze na aktualnim stavu. Pocet situaci, které na hristi mohou nastat je
konecny. Zaroven kazdy z agenti ma pouze omezeny pocet akci, kterymi mize své okoli
ovlivnit. Dalsi vyvoj situace na hfisti tedy mtze jeden agent ovlivnit pouze ¢astecné. Jistou
vyzvou v tomto sméru je to, ze v prostiedi, do kterého byl agent umistén, se pohybuje az 20
dalsich autonomnich agentii. Problematikou aplikace Markovovych procesti na multiagentni
systémy ze zabyva ve své praci Michael L. Littman[l0]. Pokud zkoumany systém spliiuje
podminku konec¢nosti a 1ze popsat pomoci Markovskych procestt mtzeme pro hledani opti-
malniho chovani v tomto systému pouzit metodu Q-learning.

1.2.3 Q-learning

Bezmodelovd metoda posilovaného uceni Q-learning funguje nasledovné. Agent je umistén
do neznamého prostiedi, které se muize nachézet v nékterém z mnoziny stavia S. Pro kazdy
prvek mnoziny S jsou urceny akce A, které ma agent dovoleno v tomto stavu vykonat.
Kazd4 z akef mé pro uréeny stav riznou hodnotu Q. Cim vyssi je hodnota akce v daném
stavu, tim vétsi je Sance, zZe si agent tuto akci vybere.

Pfi inicializaci mtze byt pro jednoduchost vSem akcim ptidélena ve vsech stavech stejna
hodnota, napiiklad 0. Toto nastaveni vede k tomu, Ze jsou na zacatku akce vybirany na-
hodné. Agent je umistén do prostiedi, vykona svou prvni akci a pozoruje vysi udélené
odmény. Pokud akce vedla k pozitivni odméné, je zvysSena jeji hodnota pro dany stav.


https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_decision_process

Podobné pokud nastal opacny pripad a agent obdrzel negativni odménu. Hodnota akce v
daném stavu je snizena a pristé az se bude agent nachdzet v tomto stavu, je Sance, ze si
vybere negativné hodnocenou akci nizsi.

Tento postup mize byt popsan nésledujicim pseudokédem [5]:

Initialize Q(S, a)
Repeat (for each epizode):
Initialize S
Repeat (until epizode ends):
Choose a with highest Q based on current state S
Take action a and observe r and S’
Update Q = Q(S, a) + LR [ r + DF maxR’ - Q(S, a) ]
Update S = 8’

Dalsimi parametry pouzitymi v pseudokédu jsou:

e LR - Learning Rate (rychlost uceni), kontanta s hodnotou v intervalu < 0,1 > udéva-
jici rychlost uéeni. Pokud je rovna 0, hodnoty akci nejsou nikdy upraveny a nedochézi
k uceni.

e DF - Discount Factor (faktor starnuti), kontanta s hodnotou v intervalu < 0,1 >.
Slouzi pro zvyhodnéni soucasnych odmény v porovnini s budouci odménou. Udava
jakou vahu priklada agent budoucim odménam.

e maxR - maximalni vyse odmény Q v nasledujicim stavu pri provedeni nejvyhodnéjsi
akce pro tento stav.

Obréazek 1.4: Q-learning ve spojeni s konvolu¢ni neuronovou siti. Vysledkem zpracovani je
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Zdroj

Velkou vyhodou metody Q-learning je fakt, ze agent nepotiebuje znat presny model
prostiedi ve kterém se nachazi. Diky této vlastnosti lze ve spojeni s konvoluénimi sitémi
Q-learning uplatnit na hrani her, pri kterém jako vstup poskytneme neuronové siti pouze
hodnoty vsech pixeld na herni obrazovce. Tato moznost uplatnéni je zndzornéna na obrazku
1.4.


https://arxiv.org/abs/1312.5602

1.3 Neuronové site

Umélé neuronové sité jsou model, silné inspirovany fungovanim nervového systému a tim,
jakym zptsobem zpracovava informace. Zakladnim stavebnim prvkem nervového systému
je neuron. Soucasti biologického neuronu jsou kratké dostiedivé vystupky dendrity, kterymi
neuron prijima vstupni informace, a dlouhy odstredivy vystupek axon, ktery slouzi jako
vystup neuronu. Zakladnim prvkem neuronovych sit{ je model umeélého neuronu nékdy
také oznacovan jako perceptron, jehoz schematické znazornéni ukazuje obrazek 1.5.

Obrazek 1.5: Model umélého neuronu
Cell body

Dendrites
—D_‘ i Threshold
|_ v

Summation
Zdroj

Neuronova sif se sklada z nékolika vzajemné propojenych neuroni. Kazdy ze vstupu
neuronu ma prirazenou svou vahu, jejimz upravovanim dochézi k prizptusobovani sité kon-
krétnimu problému ¢ili k uceni. Jaka hodnota se bude nachazet na vystupu neuronu zavisi
na pouzité aktivac¢ni funkci a vazené sumé hodnot na jeho vstupech. Rovnice 1.1 popisuje
zékladni model neuronu vyuzivajici aktivacni funkci signum. Pokud vazena suma vstupnich
hodnot presahne prahovou hodnotu, je na vystupu tohoto neuronu 1 v ostatnich pripadech
0. Vystup jednoho neuronu muze slouzit jako vstup dalSim neurontim v takovém pripadé se
jedna o hlubokou neuronovou sit.

0 if Y wjz; < threshold
— g Iy =
output { 1 if 3 wyay > threshold (1)

1.3.1 Aktivaéni funkce

Presnou hodnotu vystupu neuronu pro urcity vstup udava aktivacni funkce. Nejjednodussi
aktivacni funkci je funkce signum. Tato funkce udava presnou prahovou hodnotu pri které se
skokové zméni hodnota na vystupu neuronu. Piehled nejpouzivanéjsich aktivacnich funkei,
které se vyuzivaji v konvolu¢nich neuronovych sitich ukazuje obrazek 1.6.

Vybér spravné aktivaéni funkce neni jednoduchy a mnohdy se provadi pouze na zakladé
prechozich zkusenosti nebo experimentovanim. Jednou z nejcastéji pouzivanych funkei v
konvoluénich neuronovych sitich je funkce ReLU. Tato jednoducha funkce je popséna rovnici
1.2.

f(z) = max(0,x) (1.2)


https://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/cs11/report.html#Introduction%20to%20neural%20networks

Obrézek 1.6: Zleva funkce sigmoid, hyperbolicky tangens, a ReLU (rectified linear unit)

Sigmoid TanH RelLU
10

2
tanh(z) = ——— 8 _Jo for =<0
Lte > f@) {z for >0

6

1.3.2 Hluboké neuronové sité

Klasicka neuronova sit se skladd ze vstupni, skryté a vystupni vrstvy. Jako hluboka se
neuronova sit oznacuje pokud obsahuje vice nez jednu skrytou vrstu a tedy se sklada z vice
nez 3 vrstev.

Hluboké neuronové sité umoznuji zpracovavat vstupni data s nékolika trovnémi abs-
trakce v zavislosti na hloubce pouzité sité. Sila hlubokych neuronovych sitich spociva v
tom, ze se kazda skrytd vrstva dostava na vstupu odlisna data. Vystup jedné vrstvy je pou-
zit jako vstup dalsi vrstvy. S origindlnimi vstupnimi daty tedy pracuje pouze prvni vrstva v
poradi, kazd4a dalsi ma uz na vstupu data zpracované predchozi vrstvou. Kazda ze skrytych
vrstev navic mize pouzivat odlisnou aktivac¢ni funkci. S kazdou dalsi vrstvou se rozezna-
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zejména pak vypocet novych vah.

1.3.3 Konvoluéni sité

Pokud bychom pro analyzu obrazku z datasetu CIFAR-10, ktery ma velikost 32x32 px
a 3 kandly pro barvu, chtéli pouzit obycejnou neuronovou sif znamenalo by to, ze i pro
takto maly obrazek by kazdy z neuroni mél 3072 vstupu[l]. Z tohoto duvodu jsou klasické
neuronové sité nepouzitelné pro zpracovani vétsich obrazii. Jednim z feseni tohoto problému
jsou konvoluéni sité.

Konvoluéni sité patii do skupiny hlubokych neronovych siti a v soucasné dobé patii
k nejslibnéjsi technologii pfi zpracovavani obrazovych dat. Velkou vyhodou konvolu¢nich
siti je, ze vyzaduji minimélni dpravy vstupnich obrazi, vstupem jsou jednotlivé pixely
zkoumaného obrazu[9]. Tymy pouzivajici konvoluéni sité pravidelné stanovuji nové rekordy
v benchmarcich presnosti rozpoznavani obrazu napiiklad ImageNet[4].

Konvoluéni sité zpracovavaji obraz po mensich ¢astech ze kterych se snazi extrahovat
priznaky pomoci filtri. Pouziti konvolucnich filtri pro extrakci riznych priznakt je ukazano
na obrazkul.7. To jak mohou realné vypadat priznaky konvoluc¢ni sité ukazuje obrazek 1.8


http://adilmoujahid.com/posts/2016/06/introduction-deep-learning-python-caffe/

Obrézek 1.7: Priklady konvoluénich filtrti pro detekci rtiznych vlastnosti

Operation Filter Convalved
Image
00 o
Identity o010
0 o
1 0 -1
0
-1 0 1
0 1 0
Edge detection 1 -4 1
o1 0
[—1 -1 -1]
-1 g -1
| -1 =1 -=1]
[0 =1 0]
Sharpen =1 5 -1
| 0 -1 0]
Box b 1 b
ur {111
{nomalized)
1 1 1
G ian bl 1 L 4
‘ au Hﬁlxm;lr ﬁ 2 4 2
[leiegetd
1 21
Zdroj

10


https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/

Obrazek 1.8: Priklad extrakce priznakt konvoluéni neuronovou siti

Deep Neural Network
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Zdroj
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https://www.amax.com/blog/?p=804

Kapitola 2

Implementace

Cilem implementace bylo vytvoreni agenta ovladajiciho robota Nao v simula¢nim prostredi
SimSpark'.

Vytvoreny agent vznikl propojenim dvou nezavislych programii. Prvni obstarava zpraco-
vani informaci o prostredi a také vykondava jednotlivé akce jako je chiize a kopani do balénu.
Druhy prevadi ziskané informace o situaci na hristi do formy obrazu s nékolika rovinami.
Vytvofeny obraz je timto programem déle zpracovavan hlubokou konvolué¢ni neuronovou
siti a nasledné vraci prvnimu programu akci, kterou méa vykonat.

Pro obé casti byly pouzity jako zdklad jiz existujici knihovny. Jelikoz projekti zaby-
vajicich se tvorbou agenti robotického fotbalu je fddové méné nez téch z oblasti umélé
inteligence byla volba programovaciho jazyka ovlivnéna zejména existenci kvalitniho za-
kladniho fotbalového agenta.

Nakonec byl vybran agent vytvoieny University of Texas v Austinu, utaustinvilla3d?.
Tento agent je napsan v jazyce C++ a byl vydan proto, aby snizil vstupni bariéru pro dalsi
zajemce o simulovany roboticky fotbal. Poskytuje hotovou implementaci vsech zdkladnich
dovednosti potiebnych pro hrace - chizi, orientace na hristi, zvednuti po padu, driblovani
s micem a mnoho dalsich. Odstranény z néj bylo pouze strategické uvazovani ¢ili ta cast
programu, kterd rozhoduje o tom, jakd akce se mam v dany moment vykonat.

Knihovny pro analyzu situace na hristi byly vybirany jiz s prihlédnutim k pozdéjsi
nutnosti provazani s agentem a tudiz byly brany v potaz pouze ty napsané v C+-+. S pri-
hlédnutim k jednoduchosti implementace a existujicimu prikladu Q-learningu byla nakonec
vybrana knihovna DeepCL?.

V prvni fazi implementace jsou provadény experimenty mimo prostfedi SimSpark. V
téchto experimentech je neuronové siti ke zpracovani preddvan jako vstup obraz o jedné
az tfech rovinach. Jednotlivé roviny obrazu reprezentuji naptiklad pozici agenta na hfisti,
jeho orientaci nebo pozici mice na htisti. Pro zrychleni experimentovani v prvni fazi agent
pohybuje v extrémné zjednoduseném 2D prostredi.

Ve druhé fazi dojde k propojeni natrénované neuronové sité z prvni faze s fotbalovym
agentem. Tato faze vyzaduje propojeni obou programt, jelikoz je tfeba inicializovat neuro-
novou sit v programu hrace. Déle je potfeba v programu hrace implementovat akce, které
mapuji ty dostupné v experimentech prvni faze.

"http://simspark.sourceforge.net/
Zhttps://github.com/LARG /utaustinvilla3d
3https://github.com/hughperkins/DeepCL
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V posledni, tfeti fazi, se pokusim propojit uc¢ebni scénéare z knihovny DeepCL se si-
mula¢nim serverem. V pripadé tspésného propojeni bude agent schopny se ucit z realné
odehranych her proti skute¢nym tymim.

2.1 RoboCupSoccer

RoboCupSoccer je sportovni liga robotického fotbalu jak v redlném tak simulovaném pro-
stfedi, hrand pod hlavickou mezinirodni vyzkumné a vzdélavaci organizace RoboCup®.
Cilem organizace je podporit vyzkum umélé inteligence poskytnutim standardizovanych
problémn, k jejichz reseni lze pristupovat mnoha riznymi zpusoby a s vyuzitim Siroké pa-
lety technologii. Fotbal byl vybran vzhledem ke vSeobecné znalosti jeho pravidel, popularité
a v neposledni fadeé i slozitosti moznych hernich strategii. Umoznuje testovat cokoliv od jed-
noduchych algoritmut pro zpracovani vstupnich dat a urceni pozice hrace na hiisti, az po
slozité strategické uvazovani zalozené naptiklad na posilovaném uceni.

Hlavnim dlouhodobym cilem je, aby do roku 2050 tym plné autonomnich robotickych
hrac¢a vyzval pravé aradujictho vitéze svétového Sampionatu ve fotbalu a porazil jej.

V pocatcich se simulacni fotbalova liga hrala pouze ve 2D prostiedi s velice omezené
implementovanymi fyzikdlnimi jevy a naprostym zjednodusenim hra¢a pouze na kruhy. S
piichodem 3D platformy v roce 2003 ° se simulace pienesla do mnohem realisti¢t&jsiho
prostfedi simuldtoru SimSpark. S touto zménou také simulovani roboti zacali reflektovat
existujici robotické predlohy. Prvnim pouzitym modelem byl robot Fujitsu HOAP-2, ktery
od roku 2008 nahradil model Aldebaran Nao, pouzivany dodnes.

2.1.1 SimSpark

Multiagentni simuldtor SimSpark vznikl pod hlavickou organizace RoboCup. Pro realis-
tické simulovani pohybu modelti, detekci kolizi a tfeni pouziva knihovna Open Dynamics
Engine2(ODE)®. Tato knihovna také poskytuje prostfedky pro pokrocilé modelovani mo-
tory ovladanych kloubu agenti.

Jednd se o serverovou aplikaci, se kterou agenti komunikuji pomoci UDP nebo TCP
socketi. Z toho vyplyva, ze pro tvorbu agenta lze pouzit libovolny programovaci jazyk
podporujici alespon jeden z téchto socketi. K samotnému serveru byla vytvorena i aplikace
monitor, slouzici k vizualizaci situace na herni plose. Nahled vychoziho monitoru 2.1.

Simulace probihd v diskrétnim case v cyklech o délce 20 ms. Vétsina pravidel hry je
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rozhodcéiho.

2.1.2 Specifikace hristé, agenta a hry

Simulované htisté mé rozméry 30 na 20 metri. V porovnani se skuteénym je tedy o néco
mensi. Branky jsou 2,1 m dlouhé a 0,8 m vysoké. Fotbalovy mi¢ mé polomér 4 cm a vazi 26
g. Centralni kruh mé polomér 2 m. Visualné je pro jednoduchost robotiim reprezentovan
jako desetitihelnik. Kolem hristé se nachézi hranice, kterda ma 10 m v kazdém sméru, za
tuto hranici se agenti nemaji moznost dostat.

“http://www.robocup.org
®http://wiki.robocup.org/Soccer_Simulation_League
Shttp://www.ode.org/
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Obrazek 2.1: Ukazka simula¢niho prostiedi SimSpark zobrazeného pres defaultni monito-
rovaci aplikaci.

Zdroj

Obrazek 2.2: Soutadnicovy systém hristé
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Zdroj

Kazdy hrac je zalozen na modelu Aldebaran Nao 3. Na vysku méri 57 cm a vazi 4,5 kg.
Robot méa celkem 22 pohyblivych kloubii: 6 v kazdé noze, 4 v kazdé ruce a 2 v oblasti krku.
Aby mohl agent vnimat své prostiedi a reagovat na néj je vybaven senzory a motory. Senzory
predavaji v kazdém simulacnim cyklu presnou informaci o tuhlech, které sviraji vsechny
klouby. Motory zase umoznuji nastavit rychlost zmény hlu a jeho kone¢nou hodnotu. Zorné
pole agenta mé 120 stupnii. Obrazova informace o prostfedi nachézejicim se v zorném poli je
agentovi predavana kazdy 3. simulac¢ni cyklus v podobé vzdalenosti objektt a tthlu v jakém
jsou pozorovany. Tyto informace ovsem nejsem uplné presné, agentovi jsou predavany lehce
zkreslené. Pro vzajemnou komunikaci miize agent kazdych 40 ms vyslat zpravu o maximalni
délce 20 bytu.

Zapas proti sobé hraji dva tymy kazdy s 11 hraci. Kazdy zapas trvy 600 sekund a je
rozdélen na dva polocasy.
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https://phys.org/news/2011-07-ut-austin-villa-world-robocup.html
http://simspark.sourceforge.net/wiki/index.php/Soccer_Simulation

2.2 Analyza agenta UT Austin Villa

vvvvv

Austin Villa. Tento tym zvefejiiuje mnoho materiali a praci, v nichz popisuji, jakymi zpu-
soby svij tym vylepsuji. V této cCasti budou rozebrana néktera vylepseni strategického
uvazovani jejich agenta, které predstavili pro ro¢nik 2015.

2.2.1 Kop s proménlivou délkou

V roc¢niku 2014 ovladal agent pouze 4 techniky kopani na mice.

1. Prihravka na maximéalni vzdalenost 5 metru
2. Kop po zemi do vzdalenosti kolem 15 metri
3. Kop vzduchem do vzdalenosti kolem 15 metru

4. Dlouhy kop az na vzdalenost 20 metrt

Toto rozdéleni vSsak neumoznovalo presnéjsi nahravani volnym hrac¢im a tak se tvirci
rozhodli pridat 13 novych kopi tak, aby byl jejich agent schopny piihravat na vzdalenost
3 do 15 metrl s presnosti na jeden metr. Diky této granularité umisténi mice mize tym
UT Austin Villa vyhodnotit kazdou z jeho potenciondlnich novych pozic a kopnout jej do
oblasti s nejvyssi hodnotou. Skére kazdé oblasti je pocitano pomoci statické funkce, kterd
bere v potaz vzdalenost nové pozice od souperovy brany, pocet souporovych hrac¢u v okoli
a také vzdalenost nejblizsitho spoluhrace od nové pozice mice.

Obrazek 2.3: Moznosti kopnuti mice, ¢im svétlejsi tim vétsi skére. Cervené zvyraznénd
oblast s nejvyssim skore

a 0.0

Zdroj

2.2.2 Rozehrani ze stredu

Pro ro¢nik 2015 bylo predstaveno nové pravidlo, které zakazuje vsttelit gol ihned po roze-
hrani ze stfedového kruhu. Jelikoz tuto strategii tym AU Austin Villa ¢asto pouzival byli
nuceni chovani svych agentd upravit. Vytvorili a naprogramovali proto agenttim nasleduji
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https://www.cs.utexas.edu/~AustinVilla/papers/LNAI15-MacAlpine.pdf

novou strategii zahajeni hry. Ihned po rozehrani se po pravém i levém ktidle rozbéhne hrac
smérem k souperové brané. Hrac¢ uprostied kruhu bud nahraje mi¢ dozadu nebo jej rovnou
prihraje jednomu z hraci na kridle. Zadni hrac¢ ktery se jako prvni dostane k mic¢i pak
nasledné pomoci techniky kopu s proménlivou délkou piihradu tomu z hract na kridle,
ktery je je vyhodnéjsi pozici. Po obdrzeni nahravky pak uz jen kridlovy hra¢ kope primo
na souperovu branku.

Obrazek 2.4: Strategie rozehrani nové hry. Vlevo prima nahravka na kridlo, vpravo s na-
hravkou dozadu

Zdroj

2.2.3 Zhodnoceni

Tym UT Austin Villa vyuziva ve svém agentovi chovani, které je velice precizné definovano.
Strategické rozhodovani agenta je fizeno pomoci manuilné naprogramovanych pravidel,
kterd skvéle funguji. Ve svém agentovi bych ale chtél dosdhnout toho, aby se vSechny slo-
Zitéjsi vzorce chovani naucil sdm pouze s vyuzitim zakladnich akci na zakladé odehrani
velkého poctu her.

2.3 Zakladni fotbalovy agent

Poskytnuty zdkladni agent ma implementovanu veskerou zakladni funkcionalitu véetné ko-
munikace se serverem. VSechna data pTichazejici ze simula¢niho serveru jsou nejprve zpar-
sovana pomoci funkei v souboru agent/parser/parser.cc. Zpracovana data jsou predana
metodé NaoBehavior: :Think (), kterd z nich vyextrahuje vSechny dilezité informace, na-
plni jimi objekt worldModel a zavola metodu NaoBehavior: :Act (), kterd obstarava vyko-
navani akci. Jaka akce se bude vykonavat vraci metoda NaoBehavior::selectSkill(). V
této metodé bude pozdéji implementovano rozhodovani pomoci neuronové siteé.

Na zakladé pozorovani a informaci od spoluhracu je agent schopny urcit svou pozici na
hristi. Zakladni agent obsahuje metody pro prevod mezi relativnimi (vztazené k danému
agentovi) a absolutnimi (vztazené k samotnému hfisti) souradnicemi. Tyto informace jsou
dostupné v objektu worldModel. Tento objekt poskytuje napriklad nasledujici informace:

e worldModel->getMyPosition() - informace o poloze hrace
e worldModel->getMyAngDeg() - slouzi k ziskani orientace hrace
e yorldModel->getBall() - vraci pozici mice

Veskeré dovednosti, které je dany agent schopen vykonat jsou definovany ve slozce skills.
Kazda dovednost je sekvence urcitych tikont, které jsou popsany pomoci textovych instrukei
urcujicich které klouby se maji ohybat, kdy, v jakém uhlu a jakou rychlosti.
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Pro pohyb na hiisti ovlada agent néasledujici akce NaoBehavior: :goToTargetRelative
a NaoBehavior::goToTarget. Argumentem téchto funkci je objekt VecPosition.

Zakladni agent je vybanen tremi technikami pro préaci s mi¢em - driblovanim, kratkou
stfelou a dlouhou strelou.

Vv,

vykonat. Toto je oblast, kterou bych chtél pomoci posilovaného uceni zlepSovat.

2.4 DeepCL

Jedné se o OpenCL” knihovnu uréenou na vytvafeni a trénovani konvoluénich neuronovych
siti pro zpracovavani obrazu.

2.4.1 Charakteristika pouzitych vrstev

Neuronova sit, kterou byla pouzita pri vSech experimentech ma nésledujici konfiguraci.

EasyCL *cl = new EasyCL();
NeuralNet *net = new NeuralNet( cl );

net->addLayer( InputlLayerMaker::instance()->numPlanes(planes)->imageSize(size) );

net->addLayer ( ConvolutionalMaker::instance()->filterSize(5)->numFilters(8)
->biased()->padZeros() );

net->addLayer( ActivationMaker::instance()->relu() );

net->addLayer ( ConvolutionalMaker: :instance()->filterSize(5)->numFilters(8)
->biased()->padZeros() );

net->addLayer ( ActivationMaker::instance()->relu() );

net->addLayer( FullyConnectedMaker: :instance()->imageSize (1)->numPlanes(100)

->biased() );
net->addLayer( ActivationMaker::instance()->tanh() );
net->addLayer ( FullyConnectedMaker::instance()->imageSize(1)
->numPlanes (numActions)->biased() );
net->addLayer ( SquareLossMaker::instance() );

Vstupni vrstva

Kazda konvoluéni sit tvorend pomoci knihovny DeepCL musi mit pravé jednu vstupni
vrstvu. Parametry vstupni vrstvy je pocet rovin zpracovavaného obrazu a jeho velikost.
Tato vrstva se pridéva nésledujicim piikazem.

net->addLayer ( InputMaker::instance()->numPlanes(numPanes)->imageSize(imageSize) )}

Aktivaéni vrstva

Aktivacni vrstva je pomocnou vrstvou knihovny DeepCL, tato vrstva udava, jakd akti-
vacni funkce bude pouzita na vystup predchozi vrstvy. DeepCL podporuje néasledujici typy
aktivacnich vrstev resp. funkci.

e linear()

"https://cs.wikipedia.org/wiki/OpenCL
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o relu()
o elu()

o sigmoid()
o tanh()

e scaledtanh() // 1.7159 * tanh(0.66667 * x )

Chybi funkce jednotkové skoku, ktera se v konvolu¢nich sitich nepouziva. Aktivacni vrstvé
musi predchézet jina vrstva a jeji pouziti se zapisuje nasledovné.

net->addLayer ( ActivationMaker::instance()->relu() );

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zdkladnim stavebnim prvkem konvoluc¢nich neuronovych siti. Pomoci
parametru lze nastavit pocet a velikost filtri i aktivacni funkci aplikovanou na vystup.

net->addLayer ( ConvolutionalMaker: :instance()->numFilters(32)->filterSize(5)
->relu()->biased() );

Plné propojena vrstva

Jednd se o vrstvu znamou z tradi¢nich neuronovych siti, tvoii ji neurony, které maji na
vstupu hodnoty vSech vystupt predchozi vrstvy. Ukolem této vrstvy je klasifikace priznakt
ziskanych v predchozi vrstvé do skupin.

net->addLayer( FullyConnectedMaker: :instance()->numPlanes(2)->imageSize(28) );

Vystupni vrstva

Kazda neuronova sit vytvorend pomoci knihovny DeepCL musi mit pravé jednu vystupni
vrstvu, jednd se o pomocnou vrstvu, kterd pouze udava jaka vystupni funkce se pouzije
na vystup predchazejici vrstvy. Jako vystupni vrstvu lze pouzit jednu z nasledujich tfech
funkci.

net->addLayer( SquareLossMaker::instance() );
net->addLayer ( CrossEntropyMaker::instance() );
net->addLayer ( SoftMaxLayer::instance() );

2.4.2 Ucebni scénare

Zékladem pro Q-learning v této knihovné je ucebni tiida uc¢ebniho scénare Scenario. Ob-
jekty této tiidy musi implementovat funkce popisujici zadanou tlohu.

class Scenario {
public:
virtual ~Scenario() {3}
virtual void print() {} // optional
virtual void printQRepresentation(NeuralNet *net) {} // optiomnal
virtual int getPerceptionSize() = 0;
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virtual int getPerceptionPlanes() = O0;

virtual void getPerception(float *perception) = 0;
virtual void reset() = 0;

virtual int getNumActions() = 0;

virtual float act(int index) = 0;

virtual bool hasFinished () = 0;

Funkce getPerceptionSize vraci velikost vstupniho obrazu.
Funkce getPerceptionPlanes vraci pocet rovin vstupniho obrazu.

Funkci getPerception je jako argument predano prazdné pole hodnot typu float.
Velikost pole odpovida poc¢tu pixelii vstupniho obrazku vynasobené poctem jeho rovin.
Ukolem této funkce je zapsat do tohoto pole aktudlni vizudlni vjem agenta.

Funkci reset se vola pred zahajenim nové etapy a slouzi k inicializaci prostiedi.
Funkce getNumActions vraci pocet dostupnych akei agenta.

Funkci act je jako argument predan index akce, ktera byla pro soucasny stav vybrana
jako nejlepsi. Navratovou hodnotou typu float této funkce je vyse odmény pro agenta
za vykonani této akce. Tato funkce urcuje jaky index akce ma jaky vyznam napiiklad
0 jako pohyb doprava, 1 jako pohyb doleva atd. Implementace jednoduché funkce act
muze vypadat nasledovne.

int dx = 0;
int dy 0;
switch(actionIndex) {
case O:
dx = 1;
break;
case 1:
dx = -1;
break;
case 2:
dy = 1;
break;
case 3:
dy = -1;
break;

}
int newX = posX + dx;
int newY

posY + dy;

if (newX == goalX && newY == goalY) {
finished = true;
posX = newX;
posY = newY;
return 1;
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} else {
posX = newX;
posY = newY;
return -0.1f;

e Funkce hasFinished pokud tato funkce vrati true je etapa ukoncena, zavola se funkce
reset a odstartuje se nova etapa.

e Nepovinné funkce print, printQRepresentation lze pouzit pro vizualni validaci
ucebniho scénare.

Takto vytvoreny scéndr se ndaslené predava jako parametr kontruktoru objektu tiidy
QLearner. Ve vychozim nastaveni se pouziva tento objekt pro upravovani vah historii po-
slednich 32 akci. Toto lze upravit zménou atributu maxSamples tohoto objektu. DalSimi
atributy tohoto objektu, které lze upravit jsou Discount Factor - lambda a epsilon uda-
vajici pravdépodobnost objevovani misto vyuzivani. Po zavolani metody run je zahajeno
uceni. Implementace této metody je nekonecny cyklus, ktery neméa zadnou ukoncovaci pod-
minku. O ukonceni procesu uceni se tak musi starat objekt Scenario. V mém pripadé se v
metodé reset tohoto objektu pravidelné kontroluje kolik tahti zabralo ukonceni X posled-
nich etap. Pokud je tato suma mensi nez nastaveny prah je ucebni seance ukoncéena a vihy
neuronové sité jsou vyexportovany do binadrniho souboru weights.

2.5 Provazani DeepCL a agenta

Propojeni fotbalového agenta a neuronové sité nebylo az tak slozité, jednou z nejvétsich
vyzev byl pouze prevod mezi souradnicovymi systémy a mapovani dotupnych akci na akce
robotického hrace. Zatimco neuronova sit pouziva pro osu X i Y souradnice z intervalu
< 0,20 >, fotbalovy agent pouziva souradnice osy X z intervalu < —16,16 > a < —11,11 >
pro osu Y ovSem v opa¢ném smeéru nez neuronova sit jak je patrné z obrazku ?7.

Obréazek 2.5: Vlevo souradnicovy systém pouzivany neuronovou siti, vpravo souradnicovy
systém simulatoru

0 | X

20 ==

Provazani funguje nasledovné, pri inicializaci agenta je inicializovana i neuronova sif a
jeji parametry jsou nastaveny pomoci hodnot v souboru weight. Nésledné v hrac¢ové me-
todé NaoBehavior: :selectSkill() jsou ziskany soutadnice bodl zdjmu. Tyto souradnice
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jsou prevedeny do souradnicového systému neuronové sité. Nasledné je s vyuzitim téchto
soutadnic naplnéno pole perception a pfeddno neuronové siti. Nejvhodnéjsi akce se vybird
nasledujici algoritmem.

net->forward (perception);

float highestQ = O;

int bestAction = O0;

float const*output = net->getOutput ();
for(int i = 0; i < 4; i++) {

||

if(i == 0 output[i] > highestQ) {
highestQ = outputl[i];
bestAction = i;

b

Naésledné uz je potfeba pouze namapovat akce pouzité v ucebni scénarem na akce agenta,
naptiklad akci pohyb doleva lze implementovat takto.

newPosition = VecPosition(getSoccerPositionX(posX - 1, size), getSoccerP:
return goToTarget (newPosition);
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Kapitola 3

Provedené experimenty

Vsechny zdrojové kédy provedenych experimentii spolu s vyslednym snimkem obrazovky
jsou ulozeny ve sloZzce experiments. V experimentech, které jsem provadél jsem se roz-
hodl neuvyuzit nékteré z pokrocilejsich funkci agenta. Experimenty jsem stavél pouze na
zékladnich prikazech, protoze si myslim, ze jen tak se naplno projevi sila q learningu.

Veskeré napady jsou nejdiive ovéfeny v rezimu simulace, simula¢ni rezim nepracuje s
resserverem. Vyuzivaji velice zjednodusené prostiedi, naimplementované v jazyce C.

Ve vétsiné experimentti byla pouzita velikost prostoru 20x20, plocha hfisté je tedy rozdé-
lena na sit ve které ma kazdy bod velikost 1,5 x 1 metr. Pouze pri validaci novych konceptu
byl prostor zmensen tak aby se platnost myslenky prokazala rychleji.
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3.0.1 Experiment 0 - dosazeni stredu hristé

Experiment 0 vyhéazi z ukizkové implementace Q-learningu v knihovné DeepCL a pouze
mirné ji upravuje. Cilem experimentu je naucit agenta dosdhnout stredu hristé z které-
hokoliv bodu na hristi. V tomto experimentu agent obdrzi pozitivni odménu pouze po
dosazeni stfedu. Naopak za kazdou provedenou akci je mu udélena mald negativni odména

v

a negativné je také hodnocen pokus o pohyb mimo hranice hristé.

Velikost hristé: 20x20 bodu

Akce agenta: pohyb 1 bod doleva, pohyb 1 bod doprava, pohyb 1 bod doli, pohyb 1

bod nahoru

Reward funkce: Za kazdou provedenou akci udélena odména -0.1, za pohyb mimo

hranici hristé odména -0.5.

Ukoncovaci podminka etapy: Agent provede vice nez 500 akci, udélena odména -1 a
etapa je ukoncena. Agent dorazi do stfedu hristé, udélena odména 1 a etapa ukoncena

Ukoncovaci podminka experimentu: Agent v 50 po sobé jdoucich etapach dorazi do

stredu hristé s vyuzitim méné nez 25 pohybu.

Vysledek experimentu (obrazek 3.1): Experiment spésné ukoncen po odehrani 104

etap. Celkovy cas experimentu 64 s.

Obrézek 3.1: Vysledek Experimentu 0

hynek@hynek-XP5-15-9550: ~f/Desktop/DeepCL/DeepCL/build

moves:
4 moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
4 moves:
moves:
moves:
moves:
moves:
moves:

moves:
moves:
moves:
moves:
4 moves:

runtime:

10
16
15
5
14
7
13
14
5
23
3
10
11
9

seconds
hynek@hynek-XPS5-15-9550:~/Desktop/DeepCL epcL/builds
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3.0.2 Experiment 1 - dosazeni stredu hristé, konkrétnéjsi reward funkce

Experimentu 1 vychazi z predchoziho pokusu. Cilem bylo vyzkouset upravenou reward
funkci, ktera agentovi poskytuje vice zpétné vazby o spravnosti jeho poc¢inani a dopad této
zmény na rychlost uceni. Agent dostdva malou pozitivni odménu pokazdé kdyz vykond
pohyb ke stredu hristé.

Velikost cvicisté: 20x20 bodt
Akce agenta: stejné jako v Experimentu 0

Reward funkce: Za kazdy provedeny pohyb, ktery agenta priblizil ke stifedu udélena
odména 0.1, za pohyb mimo hranici hfisté odména -0.5, za jakykoliv jiny pohyb
odména -0.1

Ukoncovaci podminka etapy: stejné jako v Experimentu 0
Ukoncovaci podminka experimentu: stejné jako v Experimentu 0

Vysledek experimentu (obrazek 3.1): Experiment tispésné ukoc¢en po odehrani 78 etap.
Celkovy cas experimentu 32 sekund. Podarilo se dokazat, ze reward funkce poskytujici
prubéznou pozitivni zpétnou vazvu dokaze vyrazné urychlit proces uceni.

Obrézek 3.2: Vysledek Experimentu 1
hynek @hynek-XPS-15-9550: ~/Desktop/DeepCL/DeepCL/build

moves: 11
moves: 12
moves: 11
moves: 18
moves:

moves: 14
moves:

4 moves:
moves:
moves:
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moves:
moves: 4
moves:
moves:
moves:
moves:

4 moves:
moves:
moves:
moves:
moves:

runtime: 32 seconds
hynek@hynek-XPS-15-9550: ~/Desktop/DeepCL /DeepcL/builds i
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3.0.3 Experiment 2 - dosazeni stredu hristé, rotace

vvvvvv

agent v tomto experimentu pouze 3 akce a to otoceni o 45 stupnu v obou smérech a chuzi
kuptedu. Celkem teda exituje az 8 moznosti agentovy orientace. Pro rychlejsi ovéreni téchto
domnének jsem v tomto experimentu zmensil velikost htisté na 10x10 bodt.

Tento experiment je také zejména tim, ze agent nejprve musi vykonat nékolik akci rotace,
za kterou dostava negativni odménu a az poté akci chiize. Dokazuje se tim jedna ze silnych
stranek Q-learningu, agent je schopny si osvojit i takové chovani, které se kratkodobé zda
nevyhodné avsSsak vede k velkému zisku v dlouhodobéjsim méritku. Dalsi vyzvou tohoto
experimentu byla reprezentace agentovi orientace na hfisti. Z tohoto divodu je experiment
rozdélen na dvé ¢asti. V kazdé ¢asti je pro informaci o tthlu pouzita jind graficka forma jak
je znazornéno na obrazku 3.3. Vstupni obraz, ktery doposud obsahoval jen jednu rovinu s
vyznacenou pozici agenta je tak rozsiten o druhou rovinu, kterd kéduje agentovu orientaci.

Obréazek 3.3: Dvé moznosti reprezentace stejné orientace. Vlevo vyraznéjsim priznak, vy-
barvena je celd odpovadajici polovina orientac¢ni roviny, vpravo nevyrazny priznak v podobé
pouze jednoho vybarveného bodu.

1111111116 1000000000
1111111100 0000000000
1111111000 0000000000
11111160600 0006000000
1111100000 0000000000
1111000000 0000000000

1110000000 0000000000
1100000000 0000000000
16006000000 00060000000
0000000000 0006000000

Na tento experiment bych také rad pozdéji navazal pridanim akce kop primo pred sebe.
Toto nastaveni by jiz mélo byt dostatecné flexibilni na to, aby se i pfi ndsledném pienosu
na platformu SimSpark objevili zajimavejsi vzorce agentova chovani.

e Velikost cvicisté: 10x10 bodu

e Akce agenta: pohyb o 1 bod a to i v diagonalnim sméru, otoceni na misté o 45 stupnu
v obou smérech

e Reward funkce: Za kazdy provedeny pohyb, ktery agenta ptiblizil ke stredu udélena
odména 0.1, za pohyb mimo hranici hfisté odména -0.5, za jakykoliv jiny pohyb
odména -0.1

e Ukoncovaci podminka etapy: stejné jako v Experimentu 0
e Ukoncovaci podminka experimentu: stejné jako v Experimentu 0

e Vysledek experimentu A (obrazek 3.4): Experiment Gspésné ukoc¢en po odehrani 258
etap. Celkovy cas experimentu 82 sekund.

e Vysledek experimentu B (obrézek 3.4): Experiment ispésné ukocen po odehrani 828
etap. Celkovy ¢as experimentu 212 sekund.

e Vysledek experimentu: Ukazalo se, ze po zakédovani informace o agentové orientace je

mnohem vyhodnéjsi pouziti vyraznéjsiho priznaku pouzité v Experimentu 2A. Tento

vvvvv

ktery musi vykonat i nékolik negativni akci pro ziskani budouci odmény.
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Obréazek 3.4: Vysledek Experimentu 2A nahote a 2B dole

@ @ @ hynek@hynek-XPS-15-9550: ~/Desktop/DeepCL/DeepCL/build

plalslslalalalalalsl
1111111111
1111111111
1111111111
plalslslalalalalalsl

0000000000
P000EEE000

ame: 258 moves: 9
otal runtime: 82 seconds
ynek@hynek-XPS-15-9550:~/ ktop/DeepCL fDeepCL/builds$ i

: 828 moves: 12
runtime: 212 seconds
hynek@hynek-XPS-15-9550:~/Desktop/DeepCL /DeepCL/builds []

3.0.4 Experiment 3 - nalezeni cile

V Experimentu 3 jsem se vratil zpét k zdkladnim akcim pohybu ve vSech smérech. V tomto
experimentu je pozice cilového pole, kam mé agent dojit zvolena ndhodné pro kazdou etapu.
Timto je simulovana situace kdy agent znéd pozici mic¢e na hristi a chce k nému dojit.
Informace o poloze cile je agentovi predana v nové vstupni roviné. V této roviné ma cilovy
bod hodnotu 1 a vSechny ostatni body jsou nulové.

e Velikost cvicisté: 10x10 bodi
e Akce agenta: stejné jako v Experimentu 0

e Reward funkce: Za kazdy provedeny pohyb, ktery agenta priblizil k cili udélena od-
ména 0.1, za pohyb mimo hranici hfisté odména -0.5, za jakykoliv jiny pohyb odména
-0.1
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e Ukoncovaci podminka etapy: Agent provede vice nez 1000 akci, udélena odména -1 a
etapa je ukoncena. Agent dorazi na urcené misto na hristi, udélena odména 1 a etapa
ukoncena

e Ukoncovaci podminka experimentu: Agent v 50 po sobé jdoucich etapich dorazi na
ur¢ené misto s vyuzitim méné nez 50 pohybu.

e Vysledek experimentu (obrazek 3.5): Experiment tspésné ukocen po odehréni 1202
etap. Celkovy cCas experimentu 1023 sekund. Ackoliv experiment probihal na zmen-
Sseném hristi ukédzalo se, ze nauceni pozadovaného chovani je opravdu naroc¢né. Mala
rychlost uceni je zfejmé zpusobena tim, ze ptiznak udavajici pozice mice na hristi je
velmi maly, jednd se o pouze jeden pixel.

Obrazek 3.5: Vysledek Experimentu 3

V=VVVVVVV >
VV=VVVVVV=
<V<VWWVVWVY

<VWVVWVVWY
VYV V>
: 1202 moves: 13
runtime: 1823 seconds
hynek@hynek-XP5-15-9550:~/Desktop/DeepCL/DeepCL/builds
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3.0.5 Experiment 4 - nalezeni cile, cil oznacen vyraznéji

Cilem tohoto experimentu je ovérit, ze pouzitd konvolucni sif 1épe funguje s vétsimi pri-
znaky. V tomto experimentu je okoli cile vyplnéno body s hodnotou 0.5. Rozdil téchto
reprezentaci je znazornén na obrazku 3.6. Pokud je ma domnénka spravna, v tomto expe-
rimentu by mél ucici proces probihat o mnoho rychleji.

Obréazek 3.6: Dvé moznosti reprezentace pozice cile. Vlevo cil reprezentovan pouze jednim
bodem, vpravo je body oznacené pomoci x maji hodnotu 0.5

0000000000 000xxx0000
0000100000 000X1Xx0000
0000000000 000xxx0000
0000000000 0000000000
0000000000 0000000000

0000000000 0000000000
0000000000 0000000000
0000000000 0000000000
0000000000 0000000000
0000000000 0000000000

e Velikost cvicisté: 10x10 bodi

e Akce agenta: stejné jako v Experimentu 0

e Reward funkce: stejnd jako v Experimentu 3

e Ukoncovaci podminka etapy: stejna jako v Experimentu 3

e Vysledek experimentu (obrazek 3.8): Experiment tspésné ukocen po odehrani 666
etap. Celkovy cCas experimentu 278 sekund. Pomoci tohoto experimentu se podarilo
prokézat, Ze pro zpracovani pomoci pouzité konvoluc¢ni sité je o mnoho lepsi pouziti
vyraznéjsich priznaku.

Obrazek 3.7: Vysledek Experimentu 4

hynek@hynek-XP5-15-9550: ~/Desktop/DeepCL/DeepCL/build

Total runtime: 278 seconds
hynek@hynek-XP5-15-9550:~/Desktop/DeepCL/DeepCL/builds [
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3.0.6 Experiment 5 - spojeni fotbalového agenta a naucené neuronové
sité

Toto je prvni experiment ve kterém dojde k propojeni fotbalového agenta s neuronovou siti.

Jako zaklad byla pouzita natrénovana sit z Experimentu 1. Déale bylo nutné implementovat

v agentovi stejny set akci jako byl dostupny v Experimentu 1. K tomuto tcelu jsem vyuzil

agentovu dovednost goToTarget. Této dovednosti staci pfedat absolutni souradnice na které
maé agent dojit.

e Velikost cvicisté: Redlné hiisté

e Akce agenta: stejné jako v Experimentu 0
e Reward funkce: -

e Ukoncovaci podminka etapy: -

e Vysledek experimentu (obrazek 77): Uspésné se podafilo pouzit natrénovanou neuro-
novou sit pro ovladani agenta robotického fotbalu. Agent dokézal z libovolné pozice
na htisti dorazit stfedu hriste.

Slozka s timto experimentem obsahuje soubor s uloZzenymi vahami a také soubor stra-
tegy.cc pouzity pro tento experiment.

Obréazek 3.8: Pribéh Experimentu 5. V levém okné debugovaci vystup agenta na kterém jde
vidét vnitini reprezentaci situace na hristi a také parametry predané funkci GoToTarget.
V pravém okné ndhled skutecnd situace v simuldtoru.

693, 0.376464 )

, 0.376464 )
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Z.aver

Tato prace byla zamérend na problematiku implementace agenta zaloZzeného na posilova-
ném uceni, ktery bude ovladat hrace robotického fotbalu v prostfedi simuldtoru SimSpark.
Tohoto agenta se mi spésné podafilo implementovat s vyuzitim metody Q-learning.

Prace na tomto projektu mi dala velkou lekci v oblasti planovani vyvoje a ukazala mi
hlavni silu agilnich vyvojovych metodik. Stalo se, zZe jsem stravil nékolik tydnt vyvojem
jedné casti reseni, konkrétné automatizacni knihovny pro spousténi velkého poctu simu-
laci, a nasledné jsem zjistil, Ze pro feSeni tohoto problému bude nepouzitelna. Ptisté budu
pri feseni podobné rozsahlého projekt rozhodné postupovat agilné. Mit co nejdrive klidné
nedokonaly funkéni protyp feseni a ten nasledné vylepsovat, nez se zamérit na jednu cast
projektu a po Case zjistit, Ze je nepouzitelna pro zbytek programu.

Bohuzel jsem nemohl porovnat vykon mého agenta se soutéznimi agenty, jelikoz nema
implementovany akce pro praci s micem a tudiz nemize dat gol ani rozehrat hru.

Prace poskytuje solidni zaklad na ktery lze navazat v mnoha riiznych smérech. Jednim
z nich je provdzani ucebnich scénaiu se simula¢nim serverem tak, aby se agent mohl ucit
v simula¢nim prostfedi z her odehranych proti readlnym soupertim. Déale se nabizi, jelikoz
je v tymu 11 hracu, implementace sdileni jedné neuronové sité jejiz vahy upravuji vsichni
agenti. Ucebni pfinos jedné odehrané hry by tak mohl byt az 11x veétsi.

Jako dalsi rozsireni by bylo mozné pridat akce pro praci s mi¢em a upravit reward funkci

vvvvvv

mozna budou vyzadovat ipravu pouzivané neuronové sité.
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