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Abstrakt

Tato prace se zabyva vytvorenim autonomniho agenta pro fizeni modelu vozidla. Rozhodo-
vani agenta je f{zeno pomoci posilovaného uceni (reinforcement learning) s vyuzitim neuro-
novych siti. Agent ziskéva snimky z predni kamery vozidla a na zdkladé jejich interpretace
vybira vhodné akce pro Tizeni vozidla. V ramci prace jsem navrhl nékolik funkei odmén a
s vytvorenymi modely jsem experimentoval ipravou hyperparametri. Vysledny agent pak
simuluje fizeni vozidla na silnici. Vysledek této prace ukazuje mozny pristup k ovlddani
autonomniho vozidla, které se uéi ridit metodou strojového uceni v simuldtoru CARLA.

Abstract

The goal of this thesis is a creation of an autonomous agent that can control a vehicle.
The agent utilizes reinforcement learning that uses neural networks. The agent interprets
images from the front vehicle camera and selects appropriate actions to control the vehicle.
I designed and created reward functions and then experimented with hyperparameters
setup. Trained agent simulate driving on the road. The result of this thesis shows a possible
approach to control an autonomous vehicle agent using machine learning method in CARLA
simulator
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé rychle se vyvijejicich technologii se také velmi rychle rozviji odvétvi umélé
inteligence, a to predevsim diky dostupnému vypocetnimu vykonu pocitacti. Umeéla inteli-
gence se pouziva naptiklad pii rozpoznavani psaného ¢i mluveného textu, kdy se nejdiive
natrénuje klasifikdtor na predem znamém vzorku dat, aby pak dokazal klasifikovat i data
nezndmé (a rozpoznat tak text, ¢i uréit mluvéiho). Dalsi mozné vyuziti umélé inteligence
je v dopravé. Castetné autonomni vozidla jiz existujf a pro jejich u¢eni se vyuziva podobny
princip. Tito autonomni agenti se mohou ucit ze zaznamu jizdy skutecnych ridi¢ta, aby pak
dokéazali toto chovani napodobit a vozidlo ridit samostatné.

Dalsim zpusobem, jak tyto agenty ucit ridit, je metoda posilovaného uéeni (reinforce-
ment learning), kterou se v této praci zabyvam. Tato metoda k uceni nepotiebuje predem
nasbirand data, a proto muze byt v nékterych piipadech vhodnéjsi. Autonomni agent se
uci pouze z akci, které sam vykonal a za které je patricné ohodnocen. U¢i se tedy pre-
vazné ze svych vlastnich chyb, coz prindsi bohuzel i nevyhody. V redlném svété by takové
uceni agenta pro fizeni vozidla bylo pfilis nakladné a nebezpecné, proto se tyto metody
testuji v simulatorech. Také ji v této praci pouzivam simuldtor pro samotné uceni a poté
i k ovéreni schopnosti natrénovaného agenta. Konkrétné pouzivam metodu posilovaného
uceni ve spojeni s konvoluénimi a plné propojenymi neuronovymi sitémi.

Cilem této prace je vytvorit agenta, ktery bude schopen ridit vozidlo na silnici na zédkladé
informaci o soucasném stavu. Ten je ziskdvan pouze ve formé snimkia z predni kamery
vozidla.

Prace je ¢lenéna do sedmi kapitol. V tivodu je struéné uvedena soucasna situace a mo-
tivace této prace. Druha kapitola vysvétluje pojem strojové uceni a jednotlivé metody a
algoritmy, které do této oblasti spadaji — obzvlasté pak posilované uceni a neuronové sité.
Treti kapitola diskutuje konkrétni postupy pii feseni problému autonomniho agenta pro ri-
zeni vozidla a popisuje implementaci navrzeného feseni v simuldtoru CARLA a frameworku
Keras. Ctvrta kapitola popisuje samotné uéeni agenta a interpretuje pozorované vysledky
natrénovaného modelu pii experimentech. V zavéru je zhodnocen vysledek této préace a je
nastinén dalsi mozny postup vychézejici z této prace.



Kapitola 2

Posilované udéeni

Posilované uceni (reinforcement learning) je jedna z kategorii strojového uéeni. V této ka-
pitole je kratce popsano zdkladni rozdéleni strojového uceni a zvlasté pak posilované ucent,
které ve své praci pouzivam.

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je nejvyznamnéjsi oblasti umélé inteligence. Podle M. L. Minského [19] mu-
zeme umélou inteligenci definovat takto: ,,Umél4 inteligence je véda o vytvareni stroji nebo
systémi, které budou pri feseni urcitého tkolu uzivat takového postupu, ktery — kdyby ho
délal clovék — bychom povazovali za projev jeho inteligence.“ Strojové uceni se pak zabyva
algoritmy a matematickymi modely, diky kterym se stroj ,,u¢i“, tedy ze se zdokonaluje na za-
kladé zkusSenosti. Jedno z moznych rozdéleni strojového uceni (podle [21]) je vyobrazeno
na obrazku 2.1.

Strojové uéeni

Posilované uceni

Uéeni s ugitelem -~ “!._ Ugeni bez ugitele

/ Kombinace uéeni s '
. ucitelem a uéeni bez :
ucitele

Obrazek 2.1: Jedno z moznych rozdéleni kategorii strojového uceni podle zptisobu tréno-
vani na posilované uceni (reinforcement learning), uceni s uéitelem (supervised learning),
uceni bez ucitele (unsupervised learning) a kombinace predchozich dvou (semi-supervised
learning).



Uceni s ucitelem

Jednou z kategorii strojového uceni je uceni s ucitelem (supervised learning) [31, 21]. Algo-
ritmy tohoto typu vyuzivaji pro své uceni trénovaci data (training dataset, coz je mnozina
dvojic, kterd obsahuje vstupni data a vystupni (oc¢ekdvana) data. Za pomoci algoritmu
bychom chtéli produkovat hodnoty, které odpovidaji ocekdavanym vystuptum. Doufame, ze
transformace vstupt na vystupy bude dostateéné obecnd, tak aby se pri vstupu zcela no-
vych dat spravné vyprodukoval odpovidajici vystup. Do této kategorie spadaji algoritmy
pro klasifikaci a regresi. Pri klasifikaci zarazuje vstupni data do n skupin. Prikladem mtze
byt binarni klasifikator fotografii psii a kocek, kdy algoritmus urcuje, jaké z téchto zvirat se
nachazi na fotografii. Regrese se pouziva, pokud predikujeme na vystupu spojité hodnoty,
napriklad odhad venkovni teploty v zavislosti na denni dobé. Priklad regrese je zobrazen
na obrazku 2.2.

Pro ovéreni spolehlivosti natrénovaného systému se pouzivaji data validac¢ni. Tato data
by méla byt disjunktni s daty trénovacimi, aby se ovérila skutecnd spolehlivost natrénova-
ného systému.

Obrazek 2.2: Priklad linedrni regrese. Modré tecky zndzornuji konkrétni data a cervena
primka regresi (vysledek algoritmu uceni). Vstupnim dattim X je tedy prirazena hodnota
Y podle takto natrénovaného modelu.

P1i uceni za pomoci algoritmu muze dojit k pretrénovani (overfitting) [9], coZ znamen4,
ze se algoritmus nauci presné rozpoznat trénovaci data, na kterych dosahuje vybornych
vysledkt. Pokud jsou ale vstupni data neznamd (dosud nevidénd), tak se na vystupu ob-
jevi $patnd hodnota, nebot transformace vstupt na vystupy nezobecnuje dostatecné dobre.
Na obrazku 2.3 je zobrazen nazorny piiklad pieuceni. ReSenim tohoto problému miize byt
zvétseni trénovaciho datasetu, snizeni komplexity systému ¢i predéasné zastaveni trénovani.

Uceni bez uditele

Pfi pouzivani algoritmu z kategorie uceni bez ucitele (unsupervised learning) na rozdil
od ufeni s ucitelem nemusime znat pfi trénovani vystupni data [21]. Misto toho hleddme
s pomoci uciciho algoritmu skrytou strukturu v neoznacenych vstupnich datech a na jejim
zékladé je naptiklad rozdélujeme do shluku, tzv. cluster.

Dalsimi variantami uceni bez ucitele jsou napriklad asocia¢ni analyza, kterd hleda pra-
vidla spojujici podobné atributy dat ve zkoumaném datasetu, nebo detekce anomadlii, kdy



za pomoci algoritmu hledame nezvykla data v datasetu. Tento pristup se pouziva napri-
klad pfi behavioralni analyze moznych ttoénika v pocitacové siti, kdy se algoritmus snazi
rozpoznat skodlivy tok od bézného sitového provozu [15].

Kombinace udeni s uditelem a bez uditele

Dalsi kategorie strojového u¢eni vznikla kombinaci dvou predchozich algoritmu (semi-
supervised learning) [21]. Jak uz nézev napovidd, tak kombinuje tyto dvé kategorie a uci
se jak na datech anotovanych, tak i na datech neanotovanych. Toto se hodi v ptipadé, ze
je naro¢né predpripravit vsechna trénovaci data a priradit jim jejich ocekavané vystupy (a
tim je anotovat), tudiZ se anotuje pouze ¢ast vstupnich dat a zbytek zustane neanotovany.
Tento algoritmus vsak dokaze zuzitkovat i malou ¢ast ohodnocenych dat a diky tomu mize
podavat presnéjsi vysledky nez kdyby se pouzila pouze data neohodnocena.

v
v

Obréazek 2.3: Modré a cervené tecky znazornuji konkrétni data a cerné cara, kterd je rozdé-
luje, je vysledek algoritmu uceni. Vlevo je o¢ekavané rozdéleni odpovidajici dvéma typtm
dat. Vpravo je zobrazen priklad preuceni na konkrétnim datasetu.

2.2 Algoritmus posilovaného uceni

Dalsi kategorii strojového uceni je posilované uceni. Teorie, na niz je postaveny algoritmus
posilovaného uceni, vychazi z lidského chovéani a ve své knize ji popisuje R.S. Sutton [29].
Jedinec se uci na zakladé zpétné vazby, kterou ziskava, kdyz provadi rizné tkony. Zpétna
vazba muze byt jak pozitivni, tak negativni, a jedinec si zapamatuje, za které Ciny je
odménén a za které potrestan. V posilovaném uceni se do role uciciho se jedince dostava
agent. Ten je v interakci s prostfedim, v némz se nachézi, a provadi akce, za které ziskava
kladnou, ¢i zapornou odmeénu. Timto zptsobem se agent uci. Podrobnéjsi popis tohoto déje
je vysvétlen na obrazku 2.4.

Na rozdil od uceni s ucitelem se algoritmus posilovaného uceni netrénuje na datasetu
vstupnich a vystupnich dat. Misto toho prozkoumava prostredi a hleda takové akce, které
maximalizuji zisk odmén. Agent navic nevoli jen akce s ohledem na maximéalni okamzitou
odmeénou, ale i s ohledem na vSechny mozné odmény budouci. Odmeéna vsak nemusi byt
vzdy obdrZzena okamzité, nékdy muze byt ziskdna az po mnoha krocich. Timto procesem
se agent udi strategii 7 (policy), kterd mapuje stav s na akei a, kterd se ma v daném stavu
s vykonat:

(s) = a (2.1)



Prostredi

Stav

. Akce
Odmeéna

Agent

Obréazek 2.4: Zobrazeni interakce mezi agentem a prostiedim. Prostiedi je reprezentovano
stavem, jez slouzi jako vstupni data pro agenta. Na zakladé pozorovani tohoto stavu se agent
rozhodne vykonat urcitou akci, a tim vyvold zménu prostiedi. Tato zména je pak repre-
zentovana nasledujicim stavem a okamzitou odménou. Tento proces se provadi opakované
a agent se tak uci optiméalnimu chovani v prosttedi.

Markoviv rozhodovaci proces

Prostredi, v némz se agent nachazi, je typicky formulovano jako Markoviv rozhodovaci
proces (dale jen MDP, z anglického Markov decision process) [3], coz muzeme definovat
jako pétici (S, A, P, R, v), kde:

e S je kone¢na mnozina vsech stavi
e A je konecnd mnozina vSech akci

e P(s'|s,a) je funkce prechodu, znaéi pravdépodobnost prechodu ze stavu s do stavu
s’ pri provedeni akce a

e R(s,a,s’) je funkce odmény, znadi okamzitou odménu dosazenou piechodem ze stavu
s akel a do stavu s’

e 7 je diskontni faktor (z anglického discount factor), kde v € (0,1)

P1i rozhodovani MDP zéalezi pouze na aktualnim stavu, nikoli na stavech predchozich.
Toto se oznacuje jako Markovska vlastnost. Cilem MDP je nalézt optimalni strategii 7*

T™(s) = a (2.2)

tak, aby se nasla nejlepsi mozna strategie volby akci, kterd by maximalizovala ocekdvanou
odménu. Ta se vypocitda seCtenim vsech budoucich odmén s ohledem na to, jak daleko
v budoucnosti se nachazi. K tomu slouzi diskontni faktor. Pokud ~ = 0, pak se bere v titvahu
pouze odména v daném kroku a budouci odmény se neuvazuji. Naopak pokud se diskontni
faktor blizi 1, tak to znamena, ze velkou vahu maji i odmény ziskané az za mnoho kroki.
Kuptikladu, pokud uvazujeme konstantni odménu o hodnoté 1 po dobu sto kroku a zvolime
v = 0.98, pak suma vsech budoucich oc¢ekavanych odmén je rovna 43.37. Pokud diskontni

faktor jen nepatrné snizime na v = 0.95, dostaneme oc¢ekdvanou odmeénu 19.88, tedy vice



nez dvojnasobné mensi. To znamenad, ze nas budouci odmény zajimaji mnohem méné nez
v pripadé vétsiho diskontniho faktoru.
Obecné se diskontovana ocekavana odmeéna v case t pocita jako [29]:

Gy =Rip1+ YRy + 7’ Riys+ - = Y 7V Riypn (2.3)
k=0

Pro ohodnoceni jednotlivych stavl, v nichz se muze agent nachazet, se pak pouziva V
funkce (state-value function), definované jako:

V7™(s) = Ex[Gy | st = s], pro viechny s € S (2.4)

kde E;[-] zna¢i ocekdvanou hodnotu odmény (z anglického expected value) pro vSechny po-
catecni stavy s € S, pokud se vybér akci #idi podle strategie m. Obdobné jako V' funkce
hodnoti stavy, @ funkce hodnot{ akce. Q funkce (action-value function) vyjadiuje ocekéva-
nou hodnotu odmény pii volbé akce a ve stavu s podle strategie .

Q"(s,a) = Ex [Gy | st = s,a; = a] (2.5)

Optimalni funkce V* je nejlépe ohodnocenou funkei V7™, kterou mazeme ziskat, pokud
se budeme ridit nejlepsi moznou strategii .

Vi(s) = max V7(s) (2.6)

Podobné je pak optimalni funkce Q* nejlépe ohodnocenou funkci @™, kterou muizeme
ziskat, pokud se budeme fidit nejlepsi moznou strategii .

Q*(s,a) = mij’r(s,a) (2.7)

Tyto optimalni funkce vyjadiuji nejlepsi mozné poc¢indni v MDP. Pokud tedy zndme opti-
malni funkci, pak muzeme povazovat MDP za vyreSeny. Cilem posilovaného uceni je nalézt
takovou funkei.

Q-uceni

Jednim z algoritmu posilovaného uceni je Q-uceni, které je zalozeno na Q funkci (rov-
nice 2.5). V tomto algoritmu vybira strategie m akci a podle vztahu

7(s) = argmax Q(s,a) (2.8)
a€A(s)

a vystupem funkce Q(s,a) pro konkrétni akce a v jednotlivych stavech s je ohodnoceni
téchto akci — @-hodnota. Ta se obvykle uklada do tabulky, kde jsou zaznamendny @Q-hodnoty
pro vSechny akce ve vSech stavech.

U Q-uceni nepotiebujeme pro uceni znat model prostiedi v némz se agent nachazi. To
je jeho velkou vyhodou, nebot dokaze porovnat o¢ekdvanou odménu dostupnych akci, aniz
bychom museli znat cely model prosttedi.

Na zacatku Q-uceni se tabulka @-hodnot inicializuje (nej¢astéji na hodnotu nula) a poté
se jednotlivé hodnoty aktualizuji vztahem

Q""" (s,a) = (1 —a)-Q(s,a) + a(R(s) + 7y max Q(s',a')) (2.9)

7



vychazejicim z Bellmanovy rovnice [32], kde vysledna hodnota Q™" (s, a) je nova @Q-hodnota
vychézejici ze staré hodnoty Q(s,a) pro akci a vykonané ve stavu s a kde maxQ(s’,a’)
a/

oznacuje maximalni ohodnoceni ze vSech akci @’ proveditelnych ve stavu s’. Stav s je
novy stav, do kterého se dostaneme po provedeni akce a ve stavu s. Znak a € (0,1) zde
predstavuje koeficient uceni (learning rate), ktery se muze v priubéhu uceni snizovat. Tento
koeficient urcuje kolik z rozdilu predchozi @Q)-hodnoty a nové diskontované maximalni Q-
hodnoty bude zapocitan. Cely popis Q-uceni je popsan v algoritmu 1.

Algoritmus 1 Q-uceni (prevzato z [25])

1: Inicializuj hodnoty Q(s, a)

2: Nastavaay, ( 0<a<1;0<y<1)
3: repeat pro kazdou epizodu:

4 Ziskej pocatecni stav s

5: repeat

6 Vyber a proved akci a

7 s’ < Novy stav, r « Odména
8
9

Q(s,a) + (1 —a)-Q(s,a) + a(r + ymax Q(¢, a’))
a/
: s ¢
10: until s je koncovy stav

Explorace a exploitace

Prozkoumévani (FEzploration) a vyuzivani (Ezploitation) predstavuji dva dulezité prvky
v posilovaném uceni [2]. Pomér mezi témito aspekty urcuje, jak se bude agent pifi uceni
chovat. Pokud se bude ridit jen vyuzivanim predchozich znalosti a vykondvat pouze akce
s nejlepsim ohodnocenim, muze se naucit sub-optimélni strategii. To znamena, Ze se bude
chovat optiméalné vzhledem k prosttredi, jez zna, ale nikdy nevykona hiife ohodnocenou akci
(ani nevyzkousi akci novou), a to ani v pfipadé, ze by mohla pozdéji vést k mnohem lepsi
akci nez vSechny doposud pozorované akce. Toto se oznacuje jako chamtivy algoritmus
(greedy). Naopak, pokud se agent bude Fidit jen prozkoumavanim prostiedi bez ohledu
na ohodnoceni akci, mize najit strategii optimalni. Nalezeni takové strategie mlze ovsem
trvat velmi dlouho a prestoze by uz ji naSel, tak by ji nevyuzival, nebotf akce voli vzdy
nédhodné. Je tedy nutné zvolit spravny pomeér mezi témito postupy.

K tomuto muze pomoci e-chamtivy algoritmus (e-greedy). V tomto pripadé zvolime
e € (0, 1) tak, ze agent bude volit nejlépe ohodnocenou akei s pravdépodobnosti (1—¢) a akci
zcela ndhodnou s pravdépodobnosti . Timto se docili dostatecného vyuziti doposud znamé
optimalni strategie, pricemz se stale budou prozkoumévat dosud neobjevené akce. Hodnota
€ se navic muze v prubéhu uceni ménit. Na zacatku uceni, kdy je pomér prozkoumaného
prostredi maly, je zaddouci, aby se vykonavaly akce ndhodné a rozsifoval se tak agentiv
»obzor®. Toho lze dosdhnout naptiklad nastavenim hodnoty € na hodnotu 1. Postupem
uceni se pak tato hodnota snizuje s tim, ze agent uz zna vétsi Cast prostiedi a muze volit
akce vzhledem k naucené strategii.

Existuji i dalsi algoritmy, které se snazi najit optimalni pomér mezi prozkoumavanim a
vyuzivanim. Piiklady téchto algoritmu lze nalézt v [1, 30].



2.3 Neuronové sité

Jednim z vypocetnich modela strojového uceni je umeéld neuronova sit (artificial neural ne-
twork) [28]. Vznik tohoto modelu je inspirovan fungovanim lidského mozku, ktery obsahuje
neurony. Mezi témito neurony jsou spojeni — synapse, prostiednictvim nichz se muze sig-
nal prenéset z jednoho neuronu na druhy. Neuron je schopny tyto signdly prijimat, dale je
zpracovavat a rozesilat okolnim neurontim. Umély neuron ma stejné jako neuron biologicky
nekolik vstupt a jeden vystup. Na zakladé vstupu (vstupniho vektoru) ziska vystup (jedna
se tedy o funkci). Model neuronu vychézejici z [16] lze zapsat jako:

y=f<§n:ww:i+b> (2.10)
=1

Funkce f(-) se nazyva aktivacni (nebo také prenosova) funkce neuronu, podrobnéjsi vysvét-
leni a priklady téchto funkei jsou v sekci Aktivacni funkce neuronu. Hodnota n oznacuje
dimenzionalitu vstupniho vektoru & = (x1,...x,). Soucasné z; je i-ty prvek tohoto vektoru
a w; je i-t4 vaha neuronu. Hodnota b znaéi préh (bias). Ilustrace fungovani neuronu je
na obrazku 2.5.

JO v

Obrazek 2.5: Zobrazeni umélého neuronu. Vystup neuronu y se ziskd z aktivacéni funkce,
jejiz vstup vznikne vynasobenim jednotlivych vstupd neuronu x; s jednotlivymi vahami w;
a pri¢tenim k hodnoté prahu b.

Propojenim vstupl a vystupt vice neuronti vznika neuronova sif. Ta byva rozdélena
do tii vrstev [28]. Vrstvy vstupni, skryté a vystupni. Skrytych vrstev pritom muze byt
nékolik za sebou (jsou ovsem i neuronové sité bez skrytych vrstev). Priklad dopredné neu-
ronové sité je na obrazku 2.6. Pokud je v topologii sité jedna ¢i vice skrytych vrstev, mizeme
hovotit o hluboké neuronové siti [4].

Dopredna neuronova sit (feedforward neural network) je takova sit, kde vystupy jed-
notlivych vrstev jsou pfipojeny k vrstvam nasledujicim [17]. Signal se tedy Si¥ siti smérem
ze vstupu na vystup a topologie neuronové sité je beze smycek.

Dalsi typ neuronové sité je sit rekurentni (recurrent neural network) [18]. Oproti do-
predné siti se signdl Siri i z vystupu na vstup a v topologii neuronové sité tak vznikaji
smycky. Zatimco dopredné sité jsou bezstavové, rekurentni sité maji diky témto smyckam
y2pamét“ ktera jim dovoluje uchovat informaci o jejich minulych vypoctech.



Vstupni vrstva Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2 Vystupni vrstva

Obréazek 2.6: Priklad plné propojené dopredné neuronové sité. Tato sit se sklada ze tii
neuront ve vstupni vrstvé, z osmi neuront ve dvou skrytych vrstvach a dvou neuront
ve vrstveé vystupni.

Samotné uceni neuronové sité probiha ipravou jednotlivych vah neuronti tak, aby sit ge-
nerovala pozadované vysledky. Spravnost vysledki se ovéfuje pomoci ztratové funkce (loss
function). Ta vyjadiuje odchylku skutec¢nych vysledki od pozadovaného chovani (chybu).
Béhem ucenti sité by se méla tato odchylka snizovat. Jednou z nejbéznéji pouzivanych ztra-
tovych funkei je MSE (mean squared error) [11]. Ta se po¢ita nésledujicim zpusobem:

1 n
MSE = = (y; — 4i)? 2.11

2 Dt (211)
Hodnota (y; — 9;)? vyjadiuje druhou mocninu rozdilu mezi skuteénou a pozadovanou hod-
notou pro i-tou hodnotu dat. Z téchto hodnot se pak pocitd primeér pro vsechna data.
Véhy neuront se upravuji nejc¢astéji pomoci stochastického gradientniho sestupu (SGD)
aplikovaného na ztratovou funkci. Do dalSich vrstev se pak chyba propaguje pomoci zpétné
propagace (backpropagation). Podrobnosti o gradientnim sestupu a SGD lze najit naptiklad
v [7].

Aktivacéni funkce neuronu

Aktivacni funkce je obecné nelinearni funkce (transformuje vnitini potencial neuronu na vy-
stup). Zde jsou popsany bézné pouzivané aktivacni funkce a na obrazku 2.7 jsou zobrazeny
jejich pribéhy.

Funkce ReLU (rectifier linear unit) ma obor hodnot v intervalu (0, c0).

o prox>0
flz) = { 0 jinak (2.12)
Sigmoida mé obor hodnot v rozmezi 0 az 1.

1

e 2.13
14+e* ( )

f(x)
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Hyperbolicky tangens ma obor hodnot v rozmezi —1 az 1.

@) = tanh(e) = .14
z) = tan 33‘—1+e_2$ .
Jx)
/
_’/
-2 - 0 1 2
X
1 |
' ReLU
Hyperbolicky tangens
| |

Obrazek 2.7: Zobrazeni prubéhu aktivacénich funkci ReLU (fialovd), sigmoidy (zelend) a
hyperbolického tangensu (modra).

Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN/ConvNets) [10] jsou umélé neuronové sité, které se ¢asto
pouzivaji ke klasifikaci obrazku a rozpoznavani objektd a textld. Tyto sité zpracovavaji
obrazky ve formé tenzoru (nejéastéji obrazky s kanaly RGB nebo ve stupnich Sedi). Vstupem
sité muze byt tedy napiiklad obrazek o rozmérech 32x32x3 (RGB obrazek s rozlisenim
32x32 pixeli). V konvoluénich sitich se vyskytuji tii zdkladni typy vrstev [12]:

e Konvolu¢ni vrstvy
e Subsamplingové vrstvy (pooling)
e Plné propojené vrstvy

Konvoluéni vrstvy muzou byt chapany jako extraktor priznaku (pfiznakem muze byt
nahréavky dokazi extrahovat dilezité informace. Konvoluéni vrstvy (spolu se subsamplingo-
vymi vrstvami) timto procesem znaéné redukuji pocet vstupnich parametru. V nasledujicim
popisu uvazujme pro zjednoduseni pouze praci s obrazem. Konvoluce probiha aplikaci fil-
tru na vstupni obraz. Jadro filtru je tvofeno matici o rozmérech (x,y), kterd se priklada
na vsechny pozice v obraze. Jednotlivé hodnoty pixelt se vynasobi s prekryvajicimi se
hodnotami jadra filtru a poté se seCtou do vysledné hodnoty. Toto se provede v kazdém
kroku, kdy se jadro filtru posouva vstupnim obrazem nad dalsi pixely. Jadro mé obvykle
rozméry 3x3 a krok posunuti (stride) byva roven jedné. Provedenim konvoluce pak vznikaji
priznakové mapy (feature maps). Piiklad konvoluce je na obrazku 2.8.
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Obrazek 2.8: Piiklad konvoluce. Jadro filtru je pfikladdno na vstupni obraz a vysledkem je
nova hodnota (pfevzato z [6]).

Subsamplingové vrstvy zmensuji rozméry obrazu. Obvykle vybiraji maximum (maz poo-
ling) nebo provadi prumérovani (average pooling) okolnich pixelu, které se agreguji do hod-
noty jednoho pixelu. Bézné pouzivand maska o rozméru 2x2 s krokem 2 zmensi obraz
na ¢tvrtinu puvodniho rozméru (zmenseni vysky i sifky obrazu na polovinu, pocet kandla
zustava zachovan). Timto zpusobem lze také ¢éstecné predchézet overfittingu [12].

PIné propojené vrstvy jsou standardni vrstvy jako v doprednych neuronovych siti, které
generuji vystupy konvoluéni neuronové sité [12].

Priklad konvolu¢ni neuronové sité, jez klasifikuje objekty na fotografii je znazornén
na obrazku 2.9.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)

- cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

(-

3 e s

Obréazek 2.9: Zobrazeni konvoluéni neuronové sité, véetné tii zakladnich vrstev — konvo-
luéni vrstva (convolution), subsamplingova vrstva (pooling) a plné propojené vrstva (fully
connected) (prevzato z [5]).
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2.4 Hluboké posilované uceni

Zéakladni algoritmus Q-uceni je vhodny pouze pro reseni problému v omezeném stavovém
prostoru, jelikoz vSechny Q-hodnoty se uklddaji do tabulky. Pokud vsak simulujeme pro-
stfedi realného svéta, tak pozorujeme prostor s velmi rozsahlym stavovym prostorem. Pokud
bychom chtéli vypocitat Q-hodnoty pro vsechny akce ve vSech stavech a ulozit je do ta-
bulky tak by vysledné tabulka byla enormni. Proto vzniklo hluboké posilované uceni (deep
reinforcement learning), které Q-hodnoty aproximuje za pomoci hluboké neuronové sité a
tim padem nevznikd tabulka Q-hodnot [29].

Hluboké Q-sité

Hluboké Q-sité neboli DQN (Deep Q-Network) je algoritmus posilovaného uceni, jenz v po-
sledni dobé zaznamenal velkou publicitu. To predevsim diky vyhte programu AlphaZero
od spole¢nosti DeepMind [23, 22] ve hie Go proti skuteénému hrac¢i za pomoci hlubokych
neuronovych siti a nasledné pouziti DQN pro hrani her z konzole Atari 2600, kde v nékte-
rych hrach podéval algoritmus lepsi vysledky nez ¢lovék [20].

Algoritmus DQN aproximuje funkei Q*(s, a) pro ohodnoceni akei (rovnice 2.9) za pomoci
hluboké neuronové sité tak, aby platilo Q(s,a | 0) = Q*(s,a), kde 6 jsou vahy (neboli
parametry) neuronové sité (Q-sit), jez hodnoty aproximuje. Q-sit je ndsledné trénovina
tak, aby minimalizovala ztratovou funkeci L(6):

2
L(9) = (R(s) +ymaxQ(s'd’ | ) = Q(s.a| 9)) (2.15)

jejiz pozadovand hodnota muze byt kazdou iteraci jind (jedné se tedy o dynamicky problém,
nebot pozadovana funkce se méni v ¢ase). Vyznam symboli je stejny jako v rovnici 2.9.

Trénovani sité na zakladé ztratové funkce mize byt provadéno napriklad algoritmem
stochastického gradientniho sestupu [7].
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Kapitola 3

Navrh reseni a implementace

V této kapitole je popsana implementace agenta posilovaného uceni. Cilem je implementovat
algoritmus uceni tak, aby byl natrénovany agent schopen ridit model vozidla v simulatoru.
Agent miize vozidlo Tidit libovolné bez predem urcené trasy. Vozidlo by vsak nemélo vyjet
mimo silnici. Pro tento ucel vyuzivam drive popsany algoritmus DQN, jenz je algoritmem
posilovaného uceni.

3.1 Simulator CARLA

Jako prostfedi pro trénovani a hodnoceni agenta posilovaného uceni jsem zvolil simulator
CARLA (CAR Learn to Act) [8]. Jedn4 se o open-source simulator pro vyvoj autonomniho
fizeni. Poskytuje mnozstvi modelt a senzor, plnou kontrolu nad simulaci a nékolik pred-
pripravenych map urbanistického prostfedi. Funguje na bézi klient-server a podporuje také
multiagentni systémy. Velkou vyhodou simulatoru je aplikacni rozhrani, které poskytuje
vSechny potfebné informace o modelu vozidla a prostiedi nezbytné pro uceni neuronové
sité, a soucasné dovoluje ovladat vozidla vystupem z neuronové sité. Zaroven je mozné
spustit simuldtor v synchronnim moédu tak, Ze pri uceni sité se simuldtor pozastavi, dokud
neprobéhnou vsechny potfebné vypocty agenta v daném kroku. Tento simulator je v sou-
casné dobé stdle ve vyvoji, coz mize zpusobit i komplikace v podobé programovych chyb
¢i nestability simulatoru.

Jedny z dilezitych ovlddacich prvki aplika¢niho rozhrani pro fizeni vozidla v simulatoru
jsou tyto:

e Uhel natodeni volantu
e Brzdovy pedal
e Plynovy pedal

Uhel natoceni volantu je v rozmezi (—1,1), kde -1 je maximalni natoceni volantu doleva a 1
je maximalni natoceni doprava. Pro brzdovy a plynovy pedal je rozmezi hodnot v intervalu
(0,1), kde 0 znamend nestlaceny pedal a 1 oznacuje maximélné stlaceny pedal.

Simulator CARLA je rozdélen na serverovou a klientskou ¢ast. Na serveru probihd si-
mulace a vykreslovani prostiedi. Klient se na server pripoji a komunikuje s nim prostrednic-
tvim zasilani pozadavku (napriklad ,vytvor model vozidla®“, japlikuj tthel natoceni volantu
z pro vozidlo y“). Server pozadavky aplikuje a v kazdém kroku simulace odesila klient-
ské aplikaci informace o simulovaném prostiedi a vystupy ze senzoru (naptiklad snimek
z kamerového senzoru).
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Nézorné snimky ze simulace v tomto simulatoru jsou zobrazeny na obrazku 4.1.

Obrazek 3.1: Snimek ulice z pohledu tteti osoby v simuldtoru CARLA za riznych meteo-
rologickych podminek (prevzato z [8])

3.2 Implementacni prostredi

Pro tuto praci jsem pouzil simulitor CARLA ve verzi 0.9.4. Implementace a testovani
probéhlo na opera¢nim systému Ubuntu' verze 18.04. Programovacim jazykem byl zvolen
Python? verze 2.7 (z divodu kompatibility aplikaéniho rozhrani simuldtoru CARLA, které
je implementovano pravé pro tuto verzi programovaciho jazyka Python). Pro uceni agenta
a praci s neuronovou siti jsem zvolil knihovnu Keras®, kterd poskytuje vysoko-tiroviiové
aplika¢ni rozhrani pro knihovny pracujici s neuronovymi sitémi jako TensorFlow, CNTK
nebo Theano. Z téchto knihoven jsem vyuzil TensorFlow®, jenz je stejné jako Keras mul-
tiplatformni a open-source.

3.3 Komunikace agenta s prostredim

Simulator CARLA poskytuje predem pfipravené senzory. Kromé standardni RGB kamery
je mozno na vozidlo pfidat kameru snimajici hloubku prostoru. V simulatoru je také senzor
LIDAR’, ktery snim4 okoli laserovym paprskem a vytvaii tak 3D model prostiedi, a GNSS®,
coz je globalni druzicovy polohovy systém pro urcovini polohy.

"https://www.ubuntu.com/
*https://www.python.org/
3https://keras.io/
‘https://www.tensorflow.org/

SLIDAR - Light Detection And Ranging
SGNSS — Global Navigation Satellite System
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V ramci této prace jsem pro uceni agenta zvolil jako vstup kameru RGB. RGB ka-
mera je jednoduchy a bézné dostupny senzor, ktery je jiz soucasti vybavy mnoha vozidel.
Tuto kameru jsem v simuldtoru umistil na predni stranu vozidla tak, aby snimala silnici
bezprostredné pred vozidlem. Pro rychlejsi uc¢eni neuronové sité je rozliSeni kamery pouze
100x 100 pixeli. Zachycené snimky jsou déle shora ofezany, nebot horni ¢ast obrazu neni
pro uceni neuronové sité dilezita. Vysledny snimek ma tedy rozliseni 100x 70 pixeli a tii
barevné kandly (RGB). Na obrazku 3.2 je nékolik snimku ze simuldtoru, jez slouzi jako
vstupy pro neuronovou sif. Vzorkovaci frekvence kamery je stejnd jako frekvence kroku
simulace. V kazdém kroku simulace (a v kazdém kroku uceni) tedy agent pozoruje prévé
jeden snimek kamery.

/ 3

Obrazek 3.2: Snimky kamery o velikosti 100x 70 pixelit nasnimané kamerou vozidla v ramci
simuldtoru CARLA.

Agent, ktery méa tidit vozidlo, predikuje natoceni volantu. Neuronova sit ma tedy 5
vystupt, které se mapuji na 5 moznosti natoceni volantu [—1,—0.5, 0, 0.5, 1], kde -1 je
maximalni natoceni doleva a 1 je maximalni natoceni doprava. Plynovy pedal vozidla je
nastavovan automaticky tak, aby udrzoval predem danou rychlost.

3.4 Implementace neuronové sité

Architekturu neuronové sité tvori dvé hlavni ¢asti. V prvni ¢asti jsou konvolu¢ni vrstvy
pro rozpoznavani obrazu a extrakci priznaku. Jadro druhé c¢asti sité tvori plné propojené
vrstvy jejichz vystupem je predpoklddané ohodnoceni jednotlivych akci. Schéma celé neuro-
nové sité je zobrazeno na obrazku 3.3. Tato neuronova sit vychézi z implementace neuronové
sité pouzité tymem ze spolecnosti Microsoft (dostupné z repozitare [26]).
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\
input: | (None, 70, 100, 3) input: | (None, 7, 10, 32)
InputLayer Flatten
output: | (None, 70, 100, 3) output: (None, 2240)
\ 4
input: | (None, 70, 100, 3) input: | (None, 2240)
Conv2D Dropout
output: | (None, 68, 98, 16) output: | (None, 2240)
y Y
input: | (None, 68, 98, 16) input: | (None, 2240)
MaxPooling2D Dense
output: | (None, 34, 49, 16) output: | (None, 256)
\ Y
input: | (None, 34, 49, 16) input: | (None, 256)
Conv2D Dropout
output: | (None, 32, 47, 32) output: | (None, 256)
y
input: | (None, 32, 47, 32) input: | (None, 256)
MaxPooling2D Dense
output: | (None, 16, 23, 32) output: | (None, 128)
Y Y
input: None, 16, 23, 32 input: | (None, 128)
Conv2D P ¢ ) Dropout P
output: | (None, 14, 21, 32) output: | (None, 128)
Y
input: | (None, 14, 21, 32) input: | (None, 128)
MaxPooling2D Dense
output: | (None, 7, 10, 32) output: (None, 5)
[

Obréazek 3.3: Zobrazeni schématu pouzité neuronové sité. Jedné se o posloupnost jednotli-
vych vrstev u kterych je uveden typ vrstvy, o¢ekdvany rozmér vstupu a rozmér vystupu.

Vysledna neuronova sit ocekava na svém vstupu ofezany snimek z kamery o velikosti
70x100x3 (vyskaxsitkaxpocet kanalu). Kazdy pixel vstupnich snimki je normalizovan
na hodnotu (0, 1), z duvodu lepsich vysledku extrakce priznaki. Prvni konvoluéni vrstva ma
16 filtr a konvolu¢ni jadro o velikost 3x3. Okraje se nedoplnuji nulami, takze vystup této
vrstvy je zmenseny, konkrétné na 68x98. Dalsi vrstvou je subsamplingova vrstva s maskou
2x2 a krokem 2, jez zmensuje svij vstup na polovinu v obou rozmérech metodou max
pooling. Vysledkem téchto vrstev je 16 priznakovych map o rozmérech 34x49. Po téchto
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dvou vrstvach nasleduji dvé dvojice konvoluénich a subsamplingovych vrstev (konvoluéni
vrstva je vzdy nasledovana vrstvou subsamplingovou). Tyto vrstvy maji totozné parametry
jako vrstvy predchozi s rozdilem filtri konvolu¢nich vrstev, tyto konvolucni vrstvy maji
obé 32 filtri. Vystupem prvni z téchto dvojic je 32 ptiznakovych map o velikosti 16x23 a
vystupem druhé dvojice téchto vrstev je 32 piiznakovych map o velikosti 7x10.

Po téchto vrstvich se provede operace flatten, jez transformuje vicerozmérna data do jed-
noho rozméru, nasledovand vrstvou zvanou dropout [27]. Ta funguje jako regulacni metoda,
kterd urcité procento ndhodné zvolenych vystupu z predchozi vrstvy nastavi na hodnotu 0 a
tim sniZuje Sanci na preuceni. V této neuronové siti jsou vsechny vrstvy dropout nastaveny
na hodnotu 0.2, coz znamena, ze nuluji kazdy neuron s pravdépodobnosti 20%.

Dalsi vrstvou v pofadi je plné propojend vrstva (dense) s 256 neurony a vrstva dropout
nasledovand dalsi plné propojenou vrstvou se 128 neurony a posledni vrstvou dropout. Vy-
stupni vrstva celé neuronové sité je plné propojena a ma 5 neuront. Kazdy z téchto neuronu
predstavuje jednu moznou akci, a to tihel natoceni volantu vozidla.

Vsechny vrstvy pouzivaji aktivacéni funkci ReLU (funkce 2.12) a jako ztratovou funkci
jsem zvolil funkci MSE (rovnice 2.11). Upravu vah neuronové sité provadim pomoci opti-
maliza¢niho algoritmu Adam [13].

3.5 Funkce odmén

Pro posilované uceni je dulezité spravné definovat funkci odmén. Méla by byt definovana
tak, aby za akce, které jsou zddouci (napiiklad jizda v pravém pruhu silnice) ziskaval agent
kladné odmény a za akce nezddouci (naptiklad jizda po chodniku nebo nabourani) ziskal
odmény zaporné. Funkci odmén jsem upravoval inkrementalné podle nezddoucich akci, které
agent aktualné provadél.

Nejprve jsem navrhl zékladni funkci odmén (déle odkazovanou jako funkce odmén A), jez
ocenuje agenta hodnotou 1 pokud je stied vozidla ve stfedu jizdniho pruhu. Se zvétsujici se
vzdélenosti vozidla od stfedu jizdniho pruhu se pak odména zmensovala s druhou mocninou
této vzdalenosti. Pokud vozidlo narazilo a zastavilo se, tak byl agent penalizovan konstantni
odménou -25 bod1.

Do dalsi verze funkce odmén (dale odkazovanou jako funkce odmén B) jsem pridal vliv
sméru vozidla vii¢i vozovece. Maximalni odména, kterou mohl agent ziskat byla nyni rovna
2 a od této hodnoty se odecitala penalizace za vzdalenost od stfedu vozovky a penalizace
za smér natoceni vozidla. Penalizace za smér natoceni se vypocitala jako vzdalenost dvou
bodd na jednotkové kruznici, kde souradnice prvniho bodu predstavovaly tuhel natoceni
vozovky v simulatoru a souradnice druhého bodu predstavovaly tthel natoceni vozidla v si-
mulédtoru. Pokud tedy bylo vozidlo natoceno kolmo k silnici, tak penalizace za smér byla
rovna v/2 a pokud bylo vozidlo v protisméru tak se penalizace rovnala hodnoté 2. Dale
byly obé penalizace podminéné toleranci. Pokud byla vzdalenost vozidla od stredu jizd-
niho pruhu mensi nez tolerance, tak nebyla uvazovana zadna penalizace za Spatnou pozici
vozidla. V¥slednd rovnice pro vypocet funkce odmén B je nasledujici:

R=2- \/(mp —x0)? + (Yp — yw)? — \/(sinrp —sinry)? + (cosry — cosry)? (3.1)

Viraz \/(zp — zv)? + (yp — Yo)? oznacuje euklidovskou vzdalenost mezi stiedem vozidla
(2, Yv) a nejblizsim bodem ve stfedu jizdniho pruhu (z,,y,). Pro vypocet rozdili rotace
slouzi vyraz \/(sinr, —sinry)? + (cosr, — cosry)?, kde r, oznacuje thel rotace jizdniho
pruhu a 7, oznacuje thel rotace vozidla.
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V posledni verzi funkce odmén (dale odkazovanou jako funkce odmén C) jsem se snazil
brénit nezddoucimu chovéni agenta (zména sméru vozidla o 180° pted kfizovatkou) za-
vedenim ,paméti®, jez si pamatovala smér vozidla v poslednich x krocich (uchovavani 20
poslednich krokii bylo ve vétsiné piipadu dostacujici). Pokud se v téchto krocich smér jizdy
zménil na smér opacny, tak byl agent penalizovan. Zaroven jsem pridal penalizaci za nahlé
snizeni rychlosti, které nastalo pokud se vozidlo dotykalo svodidel ¢i jiné prekazky podél
silnice, nebot toto chovani agenta bylo taktéz nezadouci.

3.6 Pamét zkusSenosti

Pro zlepSeni stability systému uceni jsem do algoritmu zabudoval pamét zkuSenosti (ezpe-
rience replay) [33] obdobné jako to udélal tym ze spole¢nosti DeepMind ve své praci [20].
Jedna se o buffer, do kterého se ukladaji jednotlivé zkuSenosti zazité pri simulaci. Zkusenost
FE je ¢tvetice:

E = (s,a,r,5) (3.2)

kde s je jeden konkrétni stav prostiedi v simulaci (snimek z pfedni kamery), a je akce zvolend
agentem ve stavu s (dhel natoceni volantu), r je odména ziskana za akci a provedenou
ve stavu s a s’ je novy stav (ndsledujici snimek z predni kamery), do néjz se agent dostane.

Pri uceni agenta se v kazdém kroku nadhodné vybira x zkusSenosti na kterych se agent
uci. Soubor takto vybranych zkusSenosti je oznaceny jako davka (batch). Béhem jizdy se tedy
agent neuci na situacich, které v daném okamziku zaziva, ale na riznych situacich, které jiz
zazil. Pokud by se agent ucil pouze na aktualnich situacich, tak napiiklad pri jizdé po rov-
ném tuseku silnice jsou stavy po sobé jdouci velmi podobné a kdyz by se tyto stavy agent
ucil ve stejném potadi, tak by mohlo dochazet k preuceni. V mé implementaci algoritmu
uceni ma jedna davka velikost 32 zkuSenosti.

3.7 Implementace algoritmu uceni

Po pripojeni klienta na server se vytvori neuronova sit (pfipadné se nacte jiz diive vytvo-
fend ¢i natrénovand sit). Cely algoritmus uceni probihé v epizodach. Jedna epizoda zac¢ina
vytvorenim vozidla, které je umisténo na nékterou ze silnic, a kon¢i pti zastaveni vozidla
vlivem nabourédni ¢i dosazenim poctu predem danych kroka epizody.

V kazdém kroku epizody agent pozoruje prostredi prostfednictvim jednoho snimku ka-
mery vozidla a nasledné e-chamtivym algoritmem vybira akci, jez provede. Bud vybere akci
zcela nahodnou, nebo vybere akci odpovidajici vystupu neuronové sité, jejiz vstupem je
pozorovany snimek. Tuto akci aplikuje a pozoruje novy stav, do néjz se dostal, a odmeénu,
kterou ziskal. Tuto ¢tvefici (snimek, akce, odména, novy snimek) ulozi do paméti zkuse-
nosti, a pokud je v paméti jiz dostatek zazitki, tak provede jednu iteraci uceni neuronové
sité na ndhodné vybrané davce 32 zazitki. Timto kon¢i jeden krok epizody. Na zacatku
dalsiho kroku agent pozoruje stav, do néjz se dostal v kroku predchozim.

Periodicky po urcitém poctu epizod probiha ohodnoceni agenta na testovaci sadé a
zaznamenani tohoto vysledku (skore).

Vzhledem k nestabilité simuldtoru CARLA muze dochdzet pii uceni k preruseni ko-
munikace mezi klientskou a serverovou aplikaci a vyvolanim timeoutu. Toto jsem oSetril
vymazanim aktéra (vozidlo, senzory) v pravé probihajici epizodé a navazanim nového spo-
jeni. Model neuronové sité se uklada po kazdé dokoncené epizodé, takze je nac¢ten posledni
dostupny model a ucéeni pokracuje opétovnym restartovanim prerusené epizody.
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Pri experimentovani s modely jsem agenta trénoval lokalné, takze opétovné restartovani
nebylo velkou prekazkou. Obecné by to ale pfi trénovani mohl byt problém (naptiklad pokud
by trénovani agenta probihalo na vypocetnim clusteru).
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Kapitola 4

Experimenty

V této kapitole popisuji experimenty na modelu navrzeném v kapitole 3. Upravou para-
metri a nastavovanim procesu uceni se snazim dosdhnout optiméalnich vysledkta. Ty jsou
pak vyhodnoceny a prezentovany. Experimenty jsem provadél na pocitaci s procesorem In-
tel Core i7-6500U @ 2.50 GHzx4 a dedikovanou grafickou kartou nVidia GeForce 940M.
Na tomto stroji byl spustén zaroven server, jenz vykresluje a provadi simulaci, i klient, ktery
provadi uceni neuronové sité a vyhodnocuje chovani agenta.

4.1 Pruabéh experimentt

Jednotlivé modely se uéi na nové inicializované neuronové siti, doba uceni je tedy delsi
nez v pripadé pouziti preducené sité. Kazdy experiment sestéava z 500 epizod. Epizoda
kon¢i havarif vozidla nebo po 1000 krocich simulace. Délka jednotlivych epizod se tedy
miuze vyrazné liSit. Simulace probihd v redlném case a prubéh jednoho experimentu trval
priblizné 10 hodin. Délku experimentu 500 epizod jsem zvolil proto, ze jak ohodnoceni
agenta, tak i pozorovani Tizeni agenta naznacuje, ze se jiz nékolik desitek epizod v fizeni
vozidla nezlepsuje a agent v tomto ohledu dosdhl maxima svych moznosti a pii dalsim
uceni by mohlo dojit k pfeuceni. Nejdelsi takto pozorované uceni trvalo 875 epizod. Dalsim
divodem pro¢ jsem nezvolil vice epizod je velkd vypocetni a ¢asovd naroc¢nost simulace
prostredi a uceni neuronové site.

Na zacatku kazdé epizody je vozidlo umisténo zcela nahodné na jednom z moznych mist
na mapé (Cervené body na obrézku 4.1). Diky ndhodnému umisténi tak v kazdé epizodé
agent pozoruje jinou ¢ast mapy a snizuje se tim Sance preuceni na konkrétnim tseku silnice.

Soucésti algoritmu uceni je vybér akce na zakladé e-chamtivého algoritmu. U vsech
experimentil je poc¢atecni hodnota € nastavena na 0.9. S kazdym krokem simulace se e
snizuje o hodnotu 0.0005 (nezavisle na epizodédch). Po dosazeni hodnoty 0.15 se ¢ jiz déle
nesnizuje a uceni pokracuje s touto hodnotou.

Testovaci sada

Po kazdé paté epizodé se provadi periodicky evaluace agenta posilovaného uceni. Tuto eva-
luaci vyuzivam jako testovaci sadu, sklddajici se z Sesti na sobé nezavislych scénara, které
se vozidlo Tizené agentem snazi projet. Na zacdtku kazdého scénate je vozidlo umisténo
na predem danych souradnicich a pred vozidlem jsou silnice rtizného tvaru — rovna silnice,
levotociva zatacka, pravotociva zatacka a kiizovatka ve tvaru , T, ke které agent ptijizdi
ze t¥ riznych smért. Kazdy scénal ma maximalni délku 250 simulacnich krokt. Mize
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ovsem skonc¢it mnohem diive vlivem havarie vozidla. V kazdém kroku scénaie agent zvoli
akci, jez predikuje neuronova sit na zakladé pozorovaného snimku z kamery. Ohodnocent,
jez za tuto akci agent ziska, je vypocitano stejné jako ve fazi uceni a jedna se prvni sledovany
ukazatel schopnosti agenta. Vystupem testovaci sady jsou dvé hodnoty. Prvni je akumu-
lovand odména, kterou agent ziskal v pribéhu celé testovaci sady vypocitana jako suma
odmény v kazdém kroku kazdého scénare. Druha vypovidajici hodnota je celkovy pocet
kroka dosazeny ve vSech scéndrich, coz odpovida ujeté vzdalenosti. Z téchto dvou hodnot
lze vyjadrit hodnotu treti, a to primérnou odménu v jednom kroku simulace. Pokud je
tedy maximélni ohodnoceni v jednom stavu rovno 2 a testovaci sada ma 6 scénaita po 250
krocich, pak je maximalni akumulovand odména, jez mize agent ziskat za testovaci sadu,
rovna 3000 (2 x 6 x 250). Zaroven maximalni pocet kroku v testovaci sadé je 1500 (6 x 250)
a maximalni dosazitelnd primérna odména je 2. Vystupem néasledujicich experimenti jsou
pribéhy hodnot v zavislosti na ¢ase simulace. Obecné se dé fici, ze ¢im vyssi hodnoty graf
zobrazuje, tim je agent lepsi. Diky tomu, Ze jsou tyto scénare vzdy stejné, mizeme porovnat
schopnosti agenta v ramci rtizné délky doby uceni.
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Obréazek 4.1: Mapa mésta Town02 v simuldtoru CARLA, v némz se agent posilovaného
ucen{ uéi ¥dit model vozidla. Sedou barvou je zndzornéna méstské zastavba, zelenou barvou
jsou znéazornény lesy a parky, bilou barvou jsou zvyraznéné silnice a cervené body znaci
moznd mista pro ndhodné umisténi vozidla v simulatoru (prevzato z [8]).

22



4.2 Vliv funkce odmén

Mezi prvni experimenty, jez byly vykonany, patf{ vliv funkce odmén na proces uceni algo-
ritmu. Jednotlivé funkce odmén popsané v kapitole 3.5 byly postupné testovany a na zakladé
vysledkt pak tvoreny funkce nové.

Funkce odmén A se ukédzala jako nedostacujici, nebot agentem fizené vozidlo zacalo
jezdit stiidavé zleva doprava a naopak kolem stiedu jizdniho pruhu. Pri dostateéné dlou-
hém uceni pak zacal agent zatacet pouze doleva, a tim se vozidlo tocilo v kruhu. Hlavnim
davodem tohoto chovani je chybéjici penalizace za Spatné natocené vozidlo vzhledem k vo-
zovce. Pokud se tedy vozidlo bude neustéle otacet v kruhu uprostied silnice, tak bude stéle
dostavat odmeénu za to, Ze je na silnici. Tato situace je pro agenta z hlediska ohodnoceni
prizniva, nebot je mald Sance, ze naboura a mize tedy kumulovat dosazené odmény.

Pouziti funkce odmén B pfi uceni algoritmu zabranilo agentovi otacet vozidlem v kruhu.
Pti jizdé po rovné silnici stéle provadeél tzv. ,slalom“, ale dochdzelo k tomu méné ¢asto nez
pri pouziti funkce odmeén A. Pri delsi dobé uceni pak zacal agent jezdit po totoznych silnicich
v opacném sméru tak, ze pri dojeti pred kiizovatku se otocil a odjel stejnou cestou, jakou
prijel. Toto se opakovalo pred kazdou kfizovatkou a agent tak neustale jezdil mezi dvéma
krizovatkami. Jednim z divodu tohoto chovani muze byt preuceni, v tomto pripadé sledo-
vani pouze stfedové ¢ary. V krizovatce tato stfedova c¢ara neni a agent by se tedy nemél
podle ¢eho orientovat, proto se radéji otodi.

P1i pouziti funkce odmén C, kterd vychazela z nedostatku dvou predeslych funkci od-
mén a pridava dalsi dva druhy penalizace, zacal agent jezdit smysluplné po vétSinu casu
Fizeni. Z toho duvodu pouzivam pro dalsi experimenty pouze funkci odmén C, pro niz se
snazim nalézt optimalni parametry uceni. Zakladni verze je trénovana s paméti zkusenosti
o velikosti 5000 zkuSenosti, jednotlivé davky maji velikost 32 zkusenosti a diskontni fak-
tor je 0.95. Na nésledujicich obrazcich, kdy tento zdkladni algoritmus srovnavam s jeho
modifikacemi, je pribéh uceni tohoto algoritmu znacen ¢ervenou barvou.

Porovnani funkci odmén A, B a C mezi sebou vzhledem k evaluacni sadé testt zde
neuvadim. Prestoze funkce odmén A a B dosahovaly v této testovaci sadé obdobnych a
nékdy i lepsich vysledkt nez funkce odmén C, tak jejich chovani je nezadouci, a tim pddem
je jakékoliv jejich dalsi ohodnoceni irelevantni.

4.3 Vliv paméti zkusenosti

Velmi dilezitou soucasti implementovaného algoritmu je pamét zkusenosti. V tomto expe-
rimentu jsem porovnaval nastaveni hyperparametri algoritmu uceni — konkrétné velikost
paméti zkusenosti. Algoritmem uceni je zdkladni algoritmus vychazejici z funkce odmén C.
V jednom pripadé jsem ponechal pamét zkusenosti o velikosti 5000. Ve druhém pripadé jsem
nastavil kapacitu paméti zkusenosti na hodnotu 500. Tedy s paméti desetkrat mensi. Davka,
jez se z paméti vybira, je shodnd pro oba agenty a ma kapacitu 32 zkuSenosti. Srovnani
téchto dvou nastaveni hyperparametru je zobrazeno na obrazku 4.2, kde prvni zminované
nastaveni je znaceno barvou ¢ervenou a druhé nastaveni barvou azurovou. Zatimco agent
s paméti kapacity 5000 se zacal uc¢it pomérné rychle a proces uceni zacal konvergovat, agent
s paméti o kapacité 500 byl velmi nestabilni. V uré¢itych fazich uceni podaval dobré vysledky
— maximalni dosazené ohodnoceni je 1837 bodu po 1330 krocich. Tyto vysledky byly ovsem
pouze kratkodobé a agent byl nasledné hodnocen i zdporné. Z tohoto experimentu vyplyva,
ze pokud neni pamét zazitki dostatecné velkd, tak se agent nedokéaze spravné ucit, nebot
stavy, jez jsou v paméti ulozeny, jsou si podobné. Napiiklad, pokud vozidlo pojede dlouhou
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Obréazek 4.2: Ohodnoceni dvou agenti béhem uceni. Zékladni agent s paméti zazitka o veli-
kosti 5000 je znacen ¢ervenou barvou. Agent s paméti 500 je znacen azurovou barvou (jeho
prumérnd odmeéna dosahovala misty i hodnoty —5).
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dobu jen po rovné silnici, tak zazitky ulozené v paméti budou témér totozné. Tim padem
se agent nékolik iteraci po sobé uéi na velmi podobné dévce (uceni neuronové sité probiha
v kazdém kroku simulace). Toto vede k preuceni sité a tedy neschopnosti se adaptovat
na odlisné prostredi.

4.4 VlIiv diskontniho faktoru

V tomto experimentu jsem porovnaval opét zakladni algoritmus vychazejici z funkce od-
mén C (znacen Cervené) s algoritmem, u néjz jsem zvysil hodnotu diskontniho faktoru
na hodnotu 0.99 (znacen zelené). Vysledek porovnani ohodnoceni uéeni je na obrazku 4.3.
Algoritmus s vyss$i hodnotou diskontniho faktoru se zpocatku ucil pomaleji nez algoritmus
s diskontnim faktorem 0.95. Jeho ohodnoceni také zpoc¢atku vice oscilovalo. Po dostatec¢né
dlouhé dobé uceni se vsak vysledky ziskané druhym sledovanym algoritmem stabilizovali
a v pruméru dosahovali podobnych odmén jako vysledky prvniho sledovaného algoritmu.
Nicméné prvni algoritmus s diskontnim faktorem 0.95 dokézal pii evaluaci ujet vice krokt
pred havarii nez algoritmus s diskontnim faktorem (.99.
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Obrézek 4.3: Porovnani ohodnoceni procesu uéeni dvou agentii. Cervené je oznacen zakladni
agent s diskontnim faktorem 0.95, zelené je oznacen agent s diskontnim faktorem 0.99.

4.5 Vysledny algoritmus uceni

Pro ziskani lepsich vysledkl a snahy o dalsi uceni algoritmu vychézejiciho z funkce odmén
C, jsem pouzil natrénovanou neuronovou sit (diskontni faktor byl roven 0.95 a pamét zku-
senosti méla kapacitu 5000) po 100 epizodéch, kdy dosahovala nejlepsitho ohodnoceni. Tuto
neuronovou sit jsem nasledné pouzil jako predtrénovanou sit pro nové uceni. Tedy po 100
epizodach jsem znovu nastavil € na hodnotu 0.9, a ta se opét s kazdym krokem snizovala,
stejné jako tomu bylo u prvniho uceni. Na obrazku 4.4 je zobrazeno ohodnoceni normal-
niho prubéhu uéeni algoritmu (znacen cCervené) a ohodnoceni uceni, jez vychézelo z tohoto
natrénovaného modelu (oznaceno modre). U tohoto modelu, ktery se ucil z predtrénované
sité je vidét velky pokles ohodnoceni pri zac¢atku druhého uceni. To je zptisobeno velkym
mnozstvim ndhodnych akci, diky nimz se agent dostane i do nepriznivych stavi. Diky tomu
ale muze prozkoumat nové stavy a po dalsim ucCeni dokazal jako jediny absolvovat celou
testovaci sadu bez havarie. Po dalsich 100 epizodach je vsak zadouci ukoncit proces ucent,
nebof pak opét klesd ohodnoceni tohoto agenta, pravdépodobné z duvodu preuceni.
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Obréazek 4.4: Porovnani ohodnoceni zakladniho agenta oznaceného Cervené s agentem, jez
opakuje e-chamtivy algoritmus oznac¢enym modre.

4.6 Porovnani vysledki s existujicimi modely

V porovnani s jinymi algoritmy uceni pouzivanych v oblasti autonomniho fizeni jako na-
ptiklad imita¢ni uceni', dosahuje model natrénovany prostfednictvim posilovaného uéeni
horsich vysledki. To je dano tim, ze posilované uceni musi celé prostfedi prozkoumat sa-
mostatné, kdezto u imitacniho uceni se snazi imitovat vzor chovani.

V porovnani s modelem natrénovanym tymem, vyvijejicim simuldtor CARLA za po-
moci posilovaného uceni’, dosahuje mtj nejlépe natrénovany model vizuilné podobnych
vysledku (tedy ze agentem fizené vozidla ujedou uréitou vzdalenost nez havaruji). Model
tymu CARLA vsak pro uéeni nepouziva pouze snimky RGB kamery, ale také dalsi méfeni.
Jejich predikce vsak neptredstavuji pouze ihel natoceni volantu, ale také silu stlaceni ply-
nového pedalu. Rozdilnd jsou i prostredi pro trénovani. Model tymu CARLA byl trénovan
ptfi béZzném silniénim provozu, kdezto mnou trénovany model se uéil ve mésté bez dal-
stho silni¢niho provozu. Dalsi podrobnosti k procesu uceni tohoto modelu nejsou prozatim
zverejnény. Je proto obtizné porovndavat tyto modely mezi sebou.

Dalsimi pracemi, které se zabyvaji tématikou autonomniho fizeni a ukazuji jiné mozné
pristupy uceni jsou pak napiiklad [14] a [24].

"https://github.com/carla-simulator/imitation-learning
’https://github.com/carla-simulator/reinforcement-learning
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Kapitola 5
Zaver

V této praci jsem popsal principy strojového uceni a algoritmus posilovaného uceni ve spo-
jeni s neuronovymi sitémi. Cilem bylo aplikovat posilované uc¢eni pro ovladani modelu vozi-
dla v simulatoru. Pro uceni a hodnoceni jednotlivych algoritmii jsem zvolil volné dostupny
simulator CARLA ve spojeni s knihovnami Keras a TensorFlow.

Implementoval jsem algoritmus DQN, jenz predikuje akce za pomoci neuronové sité.
Tento algoritmus jsem obohatil o e-chamtivy algoritmus vybéru akci a pamét zkusenosti.
Vysledny algoritmus predikoval natoceni volantu na zakladé RGB snimku z pfedni kamery
vozidla. V prubéhu implementace jsem navrhl nékolik funkci odmén, prostfednictvim kte-
rych jsem penalizoval nezadouci akce.

Daéle byla implementovana evalua¢ni sada scénari, na niz byly hodnoceny jednotlivé
experimenty s riznymi modely urcéené pro fizeni vozidla.

I prestoze jednotliva trénovani modelt probihala 500 epizod, tak vétsina modeld doséahla
svého limitu po 100 az 200 epizodach. Nejlépe natrénovany model dokazal tspésné projet
vSechny evaluacni scénare bez havarie a jeho nejlepsi ohodnoceni bylo 2595 z maximéalniho
ohodnoceni 3000. Pokud tento natrénovany model jezdil volné v simulovaném méstském
prostiedi, pak ujel prumérné 2400 simulacnich krokt nez havaroval. Maximéalni dosazeny
pocet dosazenych kroku této simulace byl 9361. Bohuzel se nepodarilo natrénovat takovy
model, ktery by nikdy nehavaroval. Nejvétsim problémem bylo predikovat vhodné natoceni
volantu na kfizovatce typu ,, T

Pro dalsi vyvoj této prace je mozné pridat hloubkovou mapu prostredi prostrednictvim
kamery nebo LIDARu, kterd pomuze neuronové siti 1épe rozpoznat prekazky a vyhnout
se tak kolizim. Také by bylo mozné urcovat smér jizdy na krizovatkich prostfednictvim
dalsiho vstupu neuronové sité a sledovat vyvoj jednotlivych modelt pii delsi dobé uceni.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

soubory se zdrojovym kédem

natrénované modely a jejich ohodnoceni

technickd zprava ve formé PDF s sablonou IXTEX

soubor README.md s ndvodem k instalaci a spusténi
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