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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim posilovaného uceni pro pohyb robota v simulovaném fyzi-
kalnim prosttedi. Pro posilované uceni se jedna o naro¢né ilohy, kde agenti celi nékolika
vyzvam. Jednou z nich je spojity prostor akci, jelikoz agent obvykle ovliviiuje prostredi
aplikaci sily na jednotlivé klouby. Druhym problémem je, ze ¢asti robota se ¢asto vzdjemné
ovliviiuji slozitym zptsobem a navic jsou ovlivnény gravitaci, setrvacnosti a dalsimi fyzi-
kalnimi efekty. Z téchto a dalsich divodi nejsou pro tyto ilohy jednoduché algoritmy po-
silovaného uceni vhodné. Jednim z relativné novych feseni je algoritmus Soft Actor-Critic
(SAC), ktery se objevil soucasné s podobné performnim TD3, a oba prekondvaji starsi
DDPG. Agent SAC je odménovan za vice ndhodné chovani, jeho cilem je tedy kromé maxi-
malizace odmény také maximalizace entropie. Tato prace ukazuje pouziti tohoto algoritmu
pri uceni agenta na tloze robotického pohybu. Je popsidna implementace s pouzitim fra-
meworku PyTorch a tspésnost algoritmu je vyhodnocena na tlohach z prostfedi PyBullet
a OpenAl Gym. Algoritmus je na zavér pouzit na vlastni upravené prostiedi s robotem
Atlas.

Abstract

This paper is concerned with reinforcement learning for robotic movement in simulated
physical environment. These are difficult problems for reinforcement learning, where agents
need to face several challenges. One of them is continuous action space, as agent usually
interacts with the environment by applying force on joints of the robot. Another problem
is that parts of the robot often affect each other in complex ways and are also affected by
gravity, inertia and other physical effects. For these and more reasons simple reinforcement
learning algorithms are not suitable for these tasks. One of recent solutions is the Soft
Actor-Critic algorithm (SAC), which emerged at the same time as similarly performing
TD3, and both outperforming the older DDPG. SAC agents are rewarded for behaving
more randomly, thus their goal is to maximize entropy along with maximizing the reward.
This paper describes usage of this algorithm for teaching agents robotic movement. It
describes implementation of the algorithms using the PyTorch machine learning framework
and evaluates it on environments from OpenAl Gym platform using the PyBullet physics
engine. Lastly, the algorithm is applied on custom environment with robot Atlas.
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Kapitola 1

Uvod

Posilované uceni je jeden z pristupi, jakym se uméld inteligence mutze sama naucit néco
nového. Vyhoda tohoto zptisobu spoc¢iva v tom, ze nepotfebuje zadny vstup od uzivatele,
agent se totiz uc¢i sam pouze na zakladé interakce s prostredim. Ve spojeni se skutecnymi
roboty se toto uceni pouziva spis okrajové. Roboti se ¢astéji manualné programuji, jsou-li
znamy jejich presné parametry. AvSak v pripadé, kdy tomu tak neni, muze pomoci prévé
posilované uceni.

Tato prace se vénuje metodam posilovaného uceni a jejich aplikaci na pohyblivé roboty.
Jedné se o narocny tkol, kde agent éeli nékolika vyzvam. Za prvé, prostor akci je v téchto
ulohach spojity, takze agent vybira z nekoneé¢né mnoha moznosti. Za druhé, agent ma uceni
ztizené fyzikalnimi mechanismy, které na néj ptsobi.

V soucasnosti se odborné vefejnost zacina zajimat o aplikaci metod posilovaného uceni
na realné roboty. Umoznily to nové algoritmy, které se ukazaly byt velice spolehlivé a
robustni. Jednim z nich, metodou Soft Actor-Critic, se zabyva i tato prace.

Existuji prostredi pro posilované uceni se simulovanymi roboty, které se daji pro tréno-
vani pouzit. Tato prace vyuziva framework OpenAl Gym s fyzikdlnim enginem PyBullet.
Bohuzel ty nejzajimavéjsi tlohy, jako je tfeba tloha naucit chodit simulovany model skutec-
ného robota, bud nejsou implementovany viubec, nebo jsou pouze rozpracované a projekty
zapomenuté. Pro vétsi zajimavost tlohy jsem se rozhodl opravit jedno takové nefunkéni
prostredi s modelem robota Atlas.

Préace obsahuje ivod do posilovaného uceni a metod Actor-Critic. Dale probira hluboké
neuronové sité a v podrobnosti se zabyva vybranou metodou Soft Actor-Critic. SAC je
popsana nejdriv z teoretického hlediska a posléze popsana implementace metody a technické
detaily. Nakonec je ukazano pouziti metody na tlohach robotického pohybu véetné modelu
realného robota Atlase.



Kapitola 2

Posilované udéeni

Posilované ucenti je oblast strojového uceni, jejimz cilem je naucit agenta chovat se optimalné
v daném prostredi. To znamend, ze agent se musi naucit vybirat takové akce, které povedou
k maximalizaci ziskanych odmén. Subjekt nevi, které akce jsou nejvyhodnéjsi, a musi je
objevit tim, ze je bude ndhodné zkouset. Akce navic nemuseji vést k odméné okamzité, ale
az po zvoleni pristi akce nebo pozdéji. Tato dvé specifika — metoda pokus-omyl a zpozdéna
odména — jsou pro posilované uceni charakteristicka [14].

V Ceské literature se setkdme také s ndzvem zpétnovazebni. Kaelbling et al. [10] chdpou
pojem spiSe jako t¥idu problémt, nez soubor postuptu. Naopak Sutton a Barto [14] pisi,
ze se jednd jak o tridu problémi, tak o souhrn metod, které je fesi a zaroven o védeckou
oblast, ktera je studuje.

Strojové uceni se ¢asto déli na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele podle toho, zda se
algoritmus u¢i na oznacenych nebo neoznacenych datech. Posilované uceni se neda zaradit
do ani jedné z téchto kategorii [10, 13]. Nejedna se o uceni s ucitelem, které vyzaduje soubor
anotovanych dat a jeho cilem je soubor aproximovat tak, aby bylo mozné spravné zaradit
nova data. Zaroven se nejednd ani o uceni bez ucitele, které si klade za cil najit skrytou
strukturu v kolekci neanotovanych dat [8, 14]. Je zfejmé, Ze z pohledu klasifikace se jedna
o samostatnou oblast strojového uceni.

Oblast posilovaného uceni pronikd do mnoha odlisnych inzenyrskych a védeckych dis-
ciplin jako je statistika, optimalizace a dalsi matematickd odvétvi. Silné spolupracuje také
napiiklad s psychologii a neurovédou [14].

Jednou z oblasti, pro které je posilované uéeni atraktivni, je i robotika. Pohyblivy robot
neni bézné ovladan umélou inteligenci, ale Castéji softwarem vytvorenym na zakladé pre-
cizni znalosti struktury a fyzickych parametri robota. To mohou byt napriklad thly mezi
jednotlivymi klouby, vzdalenosti mezi nimi, vahy, tfeni a podobné. Posilované uceni pak
miize pomoci v pripadé, kdy tyto parametry nejsou znamy. Jeho vyhodou totiz je, ze se uci
na datech, a miuze dosdhnout pozadovaného cile metodou pokus-omyl[5].

2.1 Principy posilovaného uceni

Kromé agenta a prostfedi mizeme identifikovat ¢tyti hlavni prvky v posilovaném uceni.
Jsou to strategie, odména, hodnotovd funkce' a volitelné model prostiedi [14].

L Hodnotovd funkce se v eské literatufe nazjva také ugitkovd funkce nebo funkce hodnoty.



Strategie (anglicky policy) definuje, jak se agent v dané situaci chova. D4 se na ni pohlizet
jako na zobrazeni prifazujici stavu, v némz se prostiedi pravé nachazi, akci, kterou agent
zvoli [14].

V kazdém casovém kroku dostava agent od prostiedi jediné ¢islo, které se nazyva od-
meéna’. Ta definuje cil feSeného problému [13]. Odpovidé tomu, jak dobie si agent v daném
prostiedi daii, a mtze byt i negativni. Cilem je maximalizovat tuto odménu v dlouhodobém
meéritku, které muze byt i nekoneéné — prikladem muze byt simulace chize po dvou, kde
je agent odménovan podle urazené vzdalenosti nebo casu straveného ve vzprimené poloze.
Na zakladé ziskané odmény agent upravuje svou strategii. Vedla-li vybrana akce k nizké
odméné, muze strategii zménit tak, aby pristé byla vybrana akce jind. Nékdy se hovori
o signdlu odmény, ¢imz je myslena prubézna odména.

Zatimco odména indikuje, jak dobra nebo Spatna je situace v dany okamzik, hodnotovd
funkce 1ika, co je dobré v dlouhodobém méritku. Hodnota stavu se da chapat jako celkova
odmeéna, kterou muze agent v budoucnu nasbirat. Ac¢koliv cilem agenta je ziskat co nejvétsi
celkovou odménu, sta¢i mu zajimat se o hodnotu stavu [14]. Okamzitd odména v daném
stavu muze byt nizkd, ale jeho hodnota presto vysokd, nebot miize vést do stavi s vysokou
odménou. Naopak jiny stav muze agentovi dat vysokou odménu, ale protoze vede do stavi
se Spatnou odménou, jeho hodnota je nizka.

Konecné model je néco, co napodobuje prostredi a snazi se predvidat, k jakému vy-
sledku povede urcitd akce zvolena v urcitém stavu. Agent jej muze vyuzit k pldnovdni,
jako protiklad jednoduchému prochdzeni prostiedi. Muze zvazit budouci scénare, aniz by
je vyzkousel. Metody posilovaného uceni, které vyuzivaji model, se nazyvaji model-based,
a metody, které jej nevyuzivaji, se nazyvaji model-free [14]. Jednou z vyhod posilovaného
uceni je pravé moznost jeho aplikace v pripadé, kdy presny model prostiedi neni zndm, a
timto zptsobem je mozné jej aproximovat.

Metoda pouzitd v této praci patii do skupiny model-free. Metody ze skupiny model-
based zde nejsou podrobnéji probrany, prehledové je vsak zminuje napriklad Kaelbling et al.
v sekei 5 [10], prakticky je pak vyuziva Kaiser et al. [11].

Nékdy neni jasné, kde se nachéazi hranice mezi agentem a prostfedim. Nemusi byt intu-
itivni a Casto neni stejnd jako napiiklad fyzickd hranice lidského téla. Sutton a Barto [14]
uvadéji obecné pravidlo, ze vse, co agent nemuze libovolné ménit, je povazovano za soucast
prostredi. Napriklad motor a mechanické klouby robota jsou soucasti prostredi, jelikoz pod-
1éhaji fyzikalnim vliviim a agent je ovlada pouze skrze akce — nemiize je ménit libovolné.
V tomto ohledu je také dilezité zminit, ze odména je vzdy vypocitavana v prostiedi a mimo
agenta, nebot definuje problém, kterému agent celi.

Obecné se predpoklada, ze jak prostredi, tak strategie agenta, se mohou chovat nede-
terministicky. Zvoleni stejné akce ve stejném stavu muze vést k riznym vysledkim. Pred-
pokladame vsak, ze prostiedi je stacionarni a ze pravdépodobnosti jednotlivych prechodt
se neméni [10]. Stejné tak strategie muze mit ke kazdé akci v daném stavu prifazenu prav-
dépodobnost jejiho vybéru [14].

20dména, v angli¢tiné reward, se ve stard{ anglické literatufe nazyva reinforcement, napiiklad v praci od
Kaelbling et al. [10] Odtud zfejmé pochazi i anglicky ndzev oboru reinforcement learning.



2.2 Posilované uceni jako Markoviv rozhodovaci proces

Problém posilovaného uceni je formalizovan pomoci Markovova rozhodovaciho procesu, ne-
boli MDP?. Takto lze definovat problémy, v nichz je vysledek ¢asteéné ndhodny a ¢asteéné
pod kontrolou aktéra.

Takto Markovuv rozhodovaci proces definuji Otterlo a Wiering[13]:

Definice 1 Markowiv rozhodovact proces je ctverice (S, A, T, R), kde S je konecnd mnoZina
stavi, A je koneénd mnozina akci, T je prechodovd funkce definovand jakoT : S x Ax S —
(0,1) a R je funkce odmén definovand jako R: S x A x S — R.

V pripadé posilovaného uceni definujeme interakci mezi ucicim se agentem a jeho pro-
stredim. Tato interakce je znédzornéna na diagramu 2.1.

- >
stav odména akce
S, T, a,

4
| Prostredi
g

Obréazek 2.1: Posilované uceni. Interakce mezi agentem a prostfedim. V cCase ¢t agent
dostava odménu 7, a popis stavu s; a na zakladé toho vybira akci a;. Odména je zpravidla
skalarni veli¢ina, zatimco stav mize byt popsan vektorem.

Na zakladé diagramu lze popsat, jak probiha interakce mezi agentem a prostredim. Déje
se tak pri kazdém ze sekvence diskrétnich casovych krokii ¢ = 0,1, 2,... V kazdém casovém
kroku t agent dostava reprezentaci stavu prostredi s; € S a na zakladé toho vybira akci a;.
V dalsim casovém kroku dostava odménu ryy; € R a reprezentaci stavu S¢y1.

Obecné mize byt prechod stochasticky, stejné tak ziskana odména. Predpokladejme Cas
t, stavy s;, S¢41 € S, odménu 141 € R a akci a; € A(s;). Pro kazdou kombinaci stavu s
a odmeény ry41 existuje pravdépodobnost, ze dojde k prechodu ze stavu s; skrze akci a; do
stavu S¢y1 se ziskem odmeény ry41:

P(se41, Ter1|8t, ar) = Pr(seyr, res1]se, at) (2.1)

pricemz plati, ze soucet pravdépodobnosti vSech prechodu v daném stavu a akci je roven
jedné [14].

Prechody ptitom spliuji Markovovu vlastnost. To znamend, ze distribuce pravdépodob-
nosti prechodu zavisi pouze na aktudlnim stavu, ne na predchozich. Aktualni stav tedy plné
vypovida o tom, kde se pravé systém nachazi. V disledku to znamenad, ze systém se v Case
nemeéni a v daném stavu bude rozdéleni pravdépodobnosti vzdy stejné.

Algoritmy posilovaného uceni se snazi maximalizovat celkovou odménu

R=ri+ro+..+mr, (2.2)

8 MDP — z anglického Markov decision process



Je zadouci uprednostniovat odmény, které prijdou diive, pred odménami, které se nachéazeji
déle v budoucnosti. Proto se zavadi diskontni faktor v € (0; 1), jehoz hodnota je typicky ¢islo
blizké 1. Diskontni faktor umoznuje rovnici pouzit i na nekoncici tlohy. Celkova budouci
diskontovana odména (anglicky ezpected discounted return) je pak definovana vztahem[14]:

[e.9]

Ry =rei1 +3rere + 7 ras + = Y Regrn (2.3)
k=0

Nékteré stavy vedou k lepsi odmeéné a jsou tak pro agenta riciho se strategii m vyhodnéjsi,
nez jiné. Tato myslenka je formalizovand pomoci funkce hodnoty stavu, ktera je rovna
souc¢tu vsech budoucich odmén za predpokladu chovani podle strategie m:

Vﬁ(St) = E[Rt’St} (24)

Podobné se da definovat funkce hodnoty akce, kterd ohodnocuje kvalitu akce v daném
stavu:

QW(St,CLt) = E[Rt\st,at] (25)

Cil posilovaného uceni se da zapsat jako hleddni optimélni strategie =:

" = argmax V(s), (2.6)

tedy takové strategie m, kterd povede k nejvyssi odméné. V redlnych tlohich bohuzel pre-
chodové funkce nenf znama, jinak by se jednalo o trividlni problém. Castéji se tedy formuluje
problém jako:
" = argmax Q(s, a), (2.7)
a

neboli hledani optimalni akce pro kazdy stav. Obvykle neni problém zjistit, jaky stav a
odména nasleduji po zvoleni dané akce v daném stavu. Pak lze iterativné ziskat Q hodnoty
dalsich stavi a akci[14]. Vysledkem je Bellmanova rovnice, kterd je podstatou Q-uceni:

Q(s,0) = r+ymaxQ(s',d’) (2.8)

2.3 Metody Actor-Critic

Metody Actor-Critic jsou metody zaloZené na tzv. temporal difference (TD). Jejich podstata
je v oddéleni strategie od funkce hodnoty, takze se trénuji jako dva nezdvislé aproximéatory.
Model, ktery se uc¢i strategii, se nazyva actor, protoze se pouzivd k vybéru akci. Model,
ktery se u¢i odhadovat hodnotovou funkci se nazyva critic. Jeho tkolem je hodnotit akce
actora. Uceni je vzdy on-policy, coz znamend, ze critic vzdy hodnoti akci, kterou actor
prévé vybral. Tento skalarni signél je jeho jedinym vystupem a mé na starosti uceni obou
modelu[14]. Viz obrézek 2.2.

Po kazdém kroku critic vyhodnoti novy stav a rozhodne, zda je lepsi nebo horsi nez
predchozi. Vysledek je temporal difference error:

6t = Te+1 + YV (St41) — V(st) (2.9)

Tato odchylka pak mize byt pouzita pro vyhodnoceni pravé vybrané akce, neboli akce
ay zvolené ve stavu s;. Pokud je odchylka kladnd, znamena to, ze strategie by méla posilit
pravdépodobnost vybéru akce a;. Pokud je odchylka zapornd, strategie by méla pravdépo-
dobnost akce a; snizit[14].
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Obréazek 2.2: Actor-Critic. Odchylka vypocitana modelem Critic je pouzita k aktualizaci
obou siti.

2.4 Neuronové sité v hlubokém posilovaném uceni

Uméld neuronova sit je matematicky model, ktery je podobny biologickym neuronovym
sitim. Zakladni vypocetni jednotka neuronové sité je meuron. Neuron prijme vstup = a
zpracuje jej tak, ze jej vynéasobi svym vidhovym vektorem w a pri¢te k nému bias b:

z= Z wix; + b. (2.10)

Na vystup je pak aplikovana aktivaéni funkce f, kterd musi byt diferencovatelna, a vypocita
tak aktivaci neuronu:
y=[(2) (2.11)

Aktivacni funkce slouzi k zaneseni nelinearnosti do neuronové sité a tim umoznuje vytesit
nelinearni problémy. Mezi nejbéznéjsi aktivacéni funkce patii ReLU (Rectified Linear Unit),
tanh nebo sigmoid. U poslednich dvou je problém s takzvanym ,mizejicim gradientem*,
proto ustoupily do pozadi pfed ReLU, kterd tento problém nemé. Jeji dalsi vyhoda je
nizka vypocetni naroc¢nost, mé vsak nevyhodu spocivajici v tendenci ,umirat®, tzn. zacit
produkovat nulovy signdl bez moznosti se nékdy z tohoto stavu dostat.

Neurony se tadi do vrstev, které mohou byt mezi sebou rizné propojeny. Jednim
z Castych zplisobli propojeni je uplné’, kde je kazdy neuron jedné vrstvy spojen s kaz-
dym neuronem druhé vrstvy.

Spojeni vrstev dohromady se nazyva neuronova sit. Ta ma vzdy dany pocet vstupu a
dany pocet vystupi. Ostatni vrstvy se nazyvaji skryté. Sit se nazyva hlubokd, pokud ma
alesponi jednu skrytou vrstvu.

Neuronové sité jsou universalni aproximatory, a proto jsou idealni k aproximaci strategii
a hodnotovych funkci v posilovaném uceni. Konvolu¢ni neuronové sité mohou byt zase
vyuzity pro zpracovani obrazu. Sklddaji se z trojrozmérnych filtrf, které jsou posouvany po
vstupnim obrazu a hledaji v ném naucené vzory.

Neuronové sité pracuji s tzv. ztratovou funkei (loss function). Téch existuje mnoho
druhti, mezi ty nejzndmnéjsi patii mean squared error (MSE) a cross entropy. Klicovym

4 Anglicky fully connected layer.



pojmem je zde zpétna propagace (backpropagation). Jedné se o metodu, kterd ma na starosti
uceni neuronovych siti. Nejprve je proveden forward pass, ¢ili data privedena na vstup sité,
a spoc¢itan vysledek. Uréi se velikost chyby a provede se backward pass. Pozpatku se prochazi
vypocetni strom a vypocitava se gradient, ktery predstavuje vliv jednotlivych vah na chybu.
Nakonec je gradient pouzit pro aktualizaci vah za celem snizeni chyby.



Kapitola 3

Soft Actor-Critic

Soft Actor-Critic (SAC)[9] je relativné novy algoritmus, ktery se pysni efektivitou a stabi-
litou a pfiblizuje pouziti posilovaného uceni na nesimulovand skuteéna prostredi[15]. Jeho
hlavni myslenkou je maximalizace entropie spolu s odménou, to znamené, ze jeho cilem je
chovat se tak ndhodné, jak je to mozné a stéle se snazit ziskat co nejvyssi odménu. Metoda
je navrzena pro prostredi se spojitym prostorem akci, je proto idealni k pouziti pri trénovani
pohybu robota.

zimal Policy Optimization (PPO) nebo Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) patii
mezi on-policy algoritmy. To znamend, ze po kazdé aktualizaci strategie potfebuji nové
vzorky, a nejsou tedy prilis efektivni. Oproti tomu algoritmy typu off-policy jako Deep Deter-
ministic Policy Gradient (DDPG) nebo Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient
(TD3) se uci velmi efektivné pouzitim starych vzorki ulozenych v prehrévaci paméti. Jejich
problém vsak spociva v kiehkosti a vysoké nachylnosti na spravné hyperparametry|[15].

Soft Actor-Critic fesi problémy obou skupin. Jedna se také o off-policy metodu, takze
muze vyuzit prehravaci paméti a ucit se ze vzorku efektivné. Zaroven je velmi stabilni diky
snaze maximalizovat entropii, neboli ndhodnost, ve své strategii. To tzce souvisi s kom-
promisem mezi pruzkumem a uzitkem (exploration-exploition trade-off). Zvyseni entropie
vede k vice prozkoumavani, diky ¢emuz agent predchézi tomu, Ze se zasekne v lokalnim
optimu/[3].

Algoritmus predpokldada spojity prostor akci. Misto aby ale vybiral pfimo akci, vraci
parametry normalniho rozdéleni, ze kterého je pak akce ndhodné vybrana. Maximalizace
rozdéleni. Pokud by vice akci vedlo ke stejné vysoké odméné, agent by jim priradil stejnou
pravdépodobnost.

3.1 Definice cile

Standardni posilované u¢eni maximalizuje o¢ekdvanou sumu odmén[3]:
ZE(St,at)pr [r(st?at)] (31)
t

Zavedme nyni entropii H jako funkci distribuce pravdépodobnosti P a proménné x
takto:

H(P)= E [-logP(x) (3.2)



Pak muizeme pouzit novou definici cile, ktery se snazi maximalizovat soucet odmény a

entropie:
T

J(1) = 3 By aupa (e, ar) + aH(x(ls)] (3.3)
t=0
kde a je regularizacéni koeficient entropie (v puvodni praci temperature parameter). Ten
udava dulezitost entropie oproti odméné a tim ovldda stochasticitu naucené strategie. Dle
ktery je nutno nastavovat[9]. Pomoci diskontniho koeficientu lze cil rozsitit i na nekoneéné
problémy.

3.2 Model algoritmu SAC

Metoda Soft Actor-Critic, kterou Haarnoja et al. popisuji, se od ostatnich algoritm lisi také
v tom, Ze pouzivd oddélené modely pro aproximovéani funkce hodnoty stavu (V) a funkce
hodnoty akce (@Q). Principidlné v tom neni rozdil, nicméné dle autoru to zvysuje stabilitu
algoritmu|[9].

Soft Actor-Critic tedy pouziva tii sité': funkci hodnoty stavu V' s parametrem 1), funkci
hodnoty akce ) s parametrem 6 a funkci strategie m s parametrem ¢.

Nésledujici popis parametri a jejich ztratovych funkei je pro struc¢nost ochuzen o nékteré
deriva¢ni kroky, které nejsou k pochopeni algoritmu podstatné. Dychtivy ¢tenar je odkazan
na origindlni praci autoru algoritmu SAC[9], kde jsou jednotlivé kroky odvozeni popsiny
podrobné. Implementace vsak vychazi s riznymi optimalizacemi z nasledujicich rovnic.

Funkce hodnoty stavu V

Funkce hodnoty stavu V je trénovana, aby minimalizovala nasledujici odchylku:

W) = B |5(Vels) = B [Qulstsar) =~ o mo(anlso)] (3.4)
Sgr~ at~T

kde D je rozdéleni difvéji navitivenych stavii a akei, neboli prehravaci pamét?. Jedna se
o slozity zapis popisujici jednoduse to, ze skrze vSechny vzorky vybrané z prehravaci paméti
je nutné vypocitat rozdil mezi predpovédi funkce V' a ocekavanou predpovédi funkce @),
tento rozdil umocnit na druhou a pricist entropii strategie .

Parametry ¢ funkce V' pak aktualizujeme pomoci gradientu rovnice 3.4:

Vdv (W) = Vi Vi(s:) (Vip(st) — Qo(st, ar) + log my(ar|se)) (3.5)

Funkce hodnoty akce ()

Funkce hodnoty akce @ je trénovana minimalizovat néasledujici odchylku:

1 R 2
Jo(0) = (ShE)ND [2 (Qe(Sh at) — Q(se, Clt)]) } , (3.6)
pricemz R
Q(st,ae) =r(sp,a8) +v E [V¢(3t+1)]- (3.7)

St+1~p

'SAC ve skutednosti pouziva sfti pét, coz je v této praci probrano pozdéji.
2 Prehrdvact pamét — z anglického replay buffer.
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Minimalizace probéhne takto: pro vSechny vybrané péary (stav,akce) z prehravaci pa-
meéti je minimalizovan rozdil predikce funkce @ a okamzité odmény r, plus diskontovana
ocekavana hodnota nasledujiciho stavu.

Funkce V je zde parametrizovana v, coz znadi cilovou funkci hodnoty stavu. K aktua-
lizaci parametrii je pak pouzit nasledujici gradient:

VoJq(0) = VeQo(ar, st)(Qo(st, ar) — r(se, ar) — YV (s41)) (3.8)

Funkce strategie 7

Funkce strategie 7 je trénovana minimalizaci nasledujici odchylky:

Dkr(x || y) zde zna¢i Kullbackovu-Leiblerovu divergenci, zhruba fe¢eno miru odlisnosti
dvou proménnych. Snazime se tedy snizit odlisnost, neboli ptiblizit hodnotu funkce strategie
m k vyrazu %. Vyraz Z(x) znaél takzvanou partition function®, ktera nepfispiva
do gradientu podle parametru ¢ a muze byt ignorovanal9].

Aby mohl byt tento cil minimalizovan, pouzivaji Haarnoja et al. ,reparametrizacni trik*
Ten slouzi k tomu, aby vybér z distribuce pravdépodobnosti (sampling) byl diferencovatelny

a byla umoznéna zpétna propagace. Spoc¢iva v reparametrizaci funkce strategie takto:

Jr(¢) = Esnp [DKL (%('\St)

ar = fo(er; st) (3.10)

kde €; je vstupni Sum pochézejici z néjakého rozdéleni pravdépodobnosti. Po odstranéni
funkce Zy(s;), kterd nezdvisi na parametru ¢, je mozno rovnici 3.9 prepsat takto:

Jr(¢) = StIED[log 7o (fo(et; st)lst) — Qo(st, fo(et; )], (3.11)

€L,

s gradientem:

@d,Jﬂ((b) = Vylogmy(ar|si) + (Va, log me(ar|s:) — Va,Q(s¢, ar)) Vi foer; st) (3.12)

3.3 Algoritmus SAC

Algoritmus Soft Actor-Critic je vylepsSen jesté nékolika zpiisoby. Jednim z nich je pouziti
dvou siti pro odhad hodnoty stavu, Vi, a V. Vahy cilové sité 1 jsou aktualizovany vahami
lokdlnd sité ¢. Aktualizace pritom mize byt prubézna, kdy vahy cilové sité tvori priumér vah
lokalni sité, nebo narazova, kdy se v pravidelnych intervalech vahy lokalni sité nakopiruji na
cilovou sit. Tato cilova sit je pak pouzita pro generovani hodnot v rovnici 3.8. Bylo ukazéano,
ze tento pristup stabilizuje uceni [12].

Druhé vylepseni spoc¢iva v pouziti dvou siti pro odhad hodnoty akce, Qg, a Qg,. Obé
jsou nezavisle na sobé trénovany minimalizovat rovnici 3.6. Jako Q hodnota je pak vzdy
pouzito minimum z hodnot vracenych témito dvéma sitémi. Tento pristup resi problém
nadhodnocovani @ hodnot[7].

Algoritmus dale vyuziva pamét, kam si uklada zkusenosti pritom, co interaguje s prostre-
dim. Zkusenost se skladd z puvodniho stavu, zvolené akce, nového stavu, odmeény a binarni

3 Partition function — autor prace kvili nejasnému piekladu ponechavé anglicky nézev.
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hodnoty, kterd udava, zda akci preslo prostiedi do kone¢ného stavu. Paméf ma omezenou
velikost, takze nové zkusenosti nahrazuji ty staré. V kazdém kroku uceni je zvolen ndhodny
soubor zkusenosti, coz mé za dusledek zvysenou efektivitu uceni, protoze zkusenosti jsou
pouzity mnohokrat. Dobréa vlastnost je i ta, ze vzorky nejsou po sobé nasledujici, nejsou
korelované. Tento pristup lze jesté vylepsit tak, ze se kazdé zkusSenosti prifadi priorita na
zékladé toho, kolik by se z ni agent mohl naucit. Zajimaveéjsim zkuSenostem je prifazena
vyssi pravdépodobnost, ze budou ndhodné vybrany. Tento piistup se nazyva Prioritized
Ezxperience Replay.
Na zavér kapitoly je v algoritmu 1 uveden Soft Actor-Critic v jednotlivych krocich.

Algorithm 1 Soft Actor-Critic. Pievzato z [9].

Inicializuj vektory parametra 1, 1&, 0, ¢.
for kazda iterace do
for kazdy krok prostredi do
a; ~ mp(atst)
St+1 ™~ P(St+1’St, az)
D+ DU {(St, at, T‘(St, at), StJrl)}
end for
for kazdy krok gradientu do
Y = AvVydv(9)
0; < 0; — /\Q@giJQwi) for i € {1, 2}
¢ ¢ — )\quﬂn(@
Ve T+ (1=-1)Y
end for
end for
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Kapitola 4
Navrh reseni

Algoritmus Soft Actor-Critic dosahuje velmi dobrych vysledkl v prostiedich se spojitym
prostorem akci. Autori algoritmu jeho vykonnost predvedli na simulovanych fyzikalnich
prostiedich, kde piedéil ostatni soucasné metody[9]. Slo o tilohy se simulovanymi roboty,
avSak i prostiedi, které bylo oznaceno za narocné, se stale sklddalo ze zjednoduseného
modelu humanoidniho robota (viz obrazek 4.1 vlevo) s relativné malo klouby (viz tabulku
4.1). Z puvodni préce tedy neni patrné, jak by si algoritmus vedl na prostiedi, které je
blizké skute¢nému robotu, nebo dokonce v prostredi redlném. Tato prace si proto klade za
cil natrénovat algoritmus SAC na 1loze pohybu modelu skute¢ného robota, jako je naptiklad
Atlas, v simulovaném fyzikalnim prostredi.

Tento kol s sebou nese nékolik problémut. Prvni, vice zfejmy, souvisi se slozitosti pro-
stfedi, nebot zvysujici se pocet stupnu volnosti logicky klade vétsi naroky na algoritmus a
snizuje jeho schopnost se efektivné ucit. Druhy, méné ziejmy problém, je Spatnd dostupnost
open-sourcovych prostiedi, ve kterych je mozné roboty trénovat.

Obréazek 4.1: Priklady prostredi. Vlevo HumanoidBulletEnv-v0 z balicku PyBullet, vpravo
opravené a funkéni prosttedi AtlasPyBulletEnv-v0 z balicku PyBullet Gymperium.
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4.1 Prostredi PyBullet a OpenAl Gym

OpenAl Gyml4] je platforma pro vyvoj a porovnévani algoritmi pro posilované uceni.
Jeho cilem je standardizovat prostfedi pouzita pii vyhodnocovani algoritmt ve vyzkumnych
pracich[2]. Obsahuje siroké spektrum tloh od jednoduchych hiicek typu CartPole, kde agent
vybird jednu ze dvou moznych akci, pres hry z rodiny Atari 2600 az po roboticky pohyb,
at uz ve 2D ¢i 3D. Pro robotiku je nutné nainstalovat zaroven fyzikalni engine. Oficidlné
je ztejmé doporucovan program MuJoCo, ktery je ale proprietarni a nabizi pouze zkusebni
verzi zdarma. Zaroven ale OpenAl na nékolika mistech uvadi, Ze nyni doporucuje namisto
toho PyBullet, ktery je open-source[l].

OpenAl v jednu chvili vydal prostfedi Roboschool, které mélo za cil prenést tilohy z pro-
prietarntho MuJoCa do open-source. Projekt byl ale brzy opustén ve prospéch PyBullet. V
tomto balicku opravdu jsou néktera prostredi k dispozici, zvlasté ta jednoducha. Napriklad
prostredi s Atlasem ale implementovano neni.

Existuje jesté repozitai PyBullet Gymperium|[6], ktery zfejmé implementuje nékterd
dalsi prostfedi pro OpenAl Gym, ale byl podle vseho v priubéhu vyvoje opustén a je Cés-
tecné zastaraly. Pravé prostredi s Atlasem je zde ale ¢asteéné implementovano. Obsahuje
vsak kritické chyby zpusobujici chybné chovani fyzikdlniho modelu a neni proto pouzitelné.
Vzhledem k tomu, Ze je kéd tohoto repozitafe verejny, podafilo se mi jeho kéd v ramci
této prace nakonec opravit a prostiedi AtlasPyBulletEnv-vO0 zprovoznit. Patch je soucasti
odevzdaného adreséie jako polozka v souboru requirements.txt'.

Prostredi pro OpenAl Gym sdileji stejné rozhrani, takze pokud je kdd napsin obecné,
je mozné jej pouzit na trénovani libovolného prostiredi predaného argumentem. Vsechna
prostiedi se chovaji podle principt posilovaného uceni — prijmou akci a vrati novy stav,
respektive pozorovani nového stavu, odménu, a k tomu jesté informuji agenta, zda presel
do koncového stavu nebo nikoliv. Pfitom rozmér pozorovani a akce se mize mezi prostredimi
lisit. Jednodussi prostfedi budou mit rozméry nizsi. Tato préace se zabyva pouze prostredimi,
kterd maji spojity prostor akci, jelikoz jsou obecné pro agenta naroc¢néjsi. Jak je videét
v tabulce 4.1, algoritmus bude vyhodnocen na Sesti riznych prostredich, jejichz naro¢nost
stoupa. Pritom prvnich pét prostredi se shoduje s prostiedimi pouzitymi v praci Haarnoji
et al. Vysledky jsou ale porovnatelné jen orientacné, nebot ackoliv se jednd o stejny typ
ulohy, nejsou zndmy presné parametry prostiedi, jez byla pouzita pfi vyhodnoceni.

4.2 Navrh agenta a neuronové sité

Jako framework, nad kterym byl program postaven, byl vybran stale popularnéjsi PyTorch.
Nabizi vhodné abstrakce nad nizkotdrovinovymi komponentami, coz umoznuje, aby kéd nad
nim napsany byl jednoduchy a prehledny. Vypocetni graf vytvareny dynamicky za béhu
umoznuje snadné debugovani, coz zase usnadnuje a urychluje implementaci.

Metoda Soft Actor-Critic pouziva velice jednoduchy model neuronové sité. Vsechny sité
Actor, Critic i Value jsou postaveny na obyc¢ejnych dvou plné propojenych linearnich skry-
tych vstvach (torch.nn.Linear), kazdd po 258 skrytych neuronech, oddélenych aktivaénimi
funkcemi typu ReLU (Rectified Linear Unit).

Sit Value dostava na vstupu pouze stav a jejim vystupem je skalarni veli¢ina V popisujici
jeho hodnotu. Critic prijima na vstupu dvojici stav a akce. To mize byt implementoviano
vice zpusoby. Critic miize dostat dvojici na vstupu hned u prvni vrstvy, nebo miize dostat

"https://github.com /hasdavid /pybullet-gym
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v prvni vrstvé jen stav a az v dalsi vrstvé akci. Na vykon modelu by to nemélo mit velky
vliv. Vystupem sité Critic je opét skalarni veli¢ina, tentokrat vyjadiujici hodnotu @ dvojice
stav—akce.
vystupu mé dvé hlavy. Jedna hlava totiz produkuje stiedni hodnoty p a druhd smérodatné
odchylky o. Tyto hodnoty popisuji normalni rozdéleni, z nichz jsou pak akce nadhodné
vybrany. Pritom kazda hlava produkuje jednu hodnotu pro kazdy rozmér akce, vystupem
je tedy dvakrat tolik hodnot, nez kolik mé akce rozmeéru.

Nésledné zpracovani vystupu sité Actor také neni trividlni. Je nutné se totiz postarat
o to, aby pri vybéru akce z normélniho rozdéleni nedoslo k preruseni grafu toku gradientt,
¢imz by se zabranilo zpétné propagaci a nemohlo by dojit ke korektni aktualizaci vah sité.
Nahodny vybér pritom pravé graf prerusi. Pouzije se zde proto takzvany reparametrizacni
trik, jak je zminéno v sekci 3.2. Ten spocivé v tom, Ze misto toho, aby se vzorek z rozdéleni
pravdépodobnosti vybral ndhodné, pouzije se pridana veli¢ina, kterd slouzi jako Sum. Ta
samotnd muze byt uz vybrana ndhodné. Déale neni zadouci, aby vyslednd akce méla prilis
divoké hodnoty. Vyuzita je proto funkce tanh(), kterd vysledek hyperbolicky omezi na in-
terval (—1;1). Pak je mozné vysledny interval snadno upravit, pokud si prostiedi zad4 jiny
rozsah. Vyslednd funkce pro zpracovani vysledku sité Actor mize byt zapsana takto:

ap(s,&) = tanh(ug(s) + og(s) © £), kde £ ~ N(0, 1). (4.1)

Pridand veli¢ina £ je vybrana z Gaussova rozdéleni[3]. Ve frameworku PyTorch je mozné
si jesté zjednodusit praci a pouzit vestavénou funkcionalitu tiidy Distribution. Ta umoz-
nuje vybrat vzorek bud béznym zptisobem pomoci metody sample(), nebo pravé pomoci
reparametrizacniho triku metodou rsample (), kterd by se dala prelozit jako ,,sample using
reparametrization trick®.

Implementovany byly vsechny optimalizace popsany v sekci 3.3: prehravaci pamét s vy-
choz{ kapacitou 108, dvojita sit Qg,, Qa, a soft-aktualizace parametrii cilové Value sité Vi
pomoci parametru 7, jehoz vychozi hodnota je 0.005. Cilova sif je v kazdém kroku aktuali-
zovéna podle rovnice 1) = 7t + (1 — 7)¢ a tvoif tak pribézny exponencialni priamér lokalni
sité V. Hodnota parametru 7 podle poc¢atec¢nich experimentt neni pfili§ vyznamnd a byla
ponechéna po celou dobu na vychozi hodnoté.

Byly testovany architektury s jednou a tfemi skrytymi vrstvami a riznym poctem neu-
ront. Byla vyzkousena i implementace napiiklad bez reparametriza¢niho triku nebo s Ac-
torem, ktery primo generoval akce, namisto parametrii norméalniho rozdéleni. Kratké ex-
perimenty ukéazaly, Ze tyto zmény maji bud nezretelny, nebo i zaporny vliv na efektivitu
tréninku.

Pokud je trénovani agenta z néjakého divodu preruseno, agent ulozi svij stav a program
pak muze pokracovat tam, kde naposledy skoncil. Neni vsak redlné, aby vzdy ulozil na disk
celou svou prehravaci pamét a ta byla tedy vzdy restartovana. To se ukazalo jako problém,
protoze agentovo primérné skore obvykle po restartu hluboce propadlo. Jednou zménou,
kterda toto pomohla vyftesit, bylo zavedeni pocatecniho pruzkumu prostiedi (v programu
INITIAL_LEARNING) a nastaveni na hodnotu 10000. Agent se tedy zacal znovu ucit az ve
chvili, kdy se jeho pamét naplnila aspon na tento pocet vzorki, coz zabranilo ostrému
propadu tspésnosti jeho strategie.

Ackoliv je trénovani mozné provadét i na CPU, stroj s grafickou kartou a podporou
frameworku CUDA je praktickd nezbytnost. Pro trénovani modelu k tomuto projektu byla
s uzitkem vyuzita platforma Google Cloud”. Uzivatel si zde miize vytvorit virtualni stroj

Zhttps://cloud.google.com/
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Tabulka 4.1: Parametry trénovanych prostredi

Prostredi Rozmér pozorovani Rozmér akce
HopperBulletEnv-vO0 15 3
Walker2DBulletEnv-vO0 22 6
HalfCheetahBulletEnv-v0 26 6
AntBulletEnv-vO0 28 8
HumanoidBulletEnv-v0 44 17
AtlasPyBulletEnv-vO 70 33

a pouzivat jej k libovolnému 1ucelu, naptiklad pro trénovani neuronovych siti, coz je jeden
z pripadl uziti, ktery je v platformé podporovan out-of-the-box. Uzivatel se tak nemusi
zdrzovat instalaci potfebnych knihoven, coz je zrovna u systému CUDA mnohdy casové
naro¢ny proces. Virtualni stroj v cloudu se hodi i v piipadé, Ze uzivatel sim vlastni pouzi-
telny stroj. Cloud mutze vyuzit na paralelni trénovani dvou agentii a rychleji tak zvalidovat
nékteré parametry. Dalsim potencidlnim pouzitim je treba také distribuované trénovani.

16



Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole je vyse navrzeny agent Soft Actor-Critic podroben experimentim a jsou
prezentovany jejich vysledky. Méritkem je odména, kterou se agentovi podarilo od prostredi
ziskat, nac¢rtnutd oproti ubéhlym kroktm. Puvodni napad vypisovat odménu proti uplynu-
lym epizodam se ukézal trochu nestastny, protoze délka epizod nékdy divoce kolisa a casto
se drasticky zvysuje, coz graf zkresluje. Grafy jsou nakonec vykresleny proti poc¢tu ubéhlych
krok.

Experimenty jsou vyhodnoceny na Sesti riiznych tlohéch. Ve vSech prostiedich dostava
agent odménu za urazenou vzdéalenost vpred. Detaily se lisi, ale dotyk zemé nécim jinym
nez chodidlem obvykle agenta penalizuje a vétsinou i ukonc¢uje epizodu. VSechna prostredi
také kon¢i epizodu po 1000 krocich.

Hopper je nejjednodussi z pouzitych prostredi. Jedné se jen o jednu koncetinu se tfemi
klouby. Idealni pohyb je skdkani dopredu. Prostiedi je ve 2D. Pad ukoncuje epizodu.
2D, ale agent uz ma k dispozici obé nohy. Idedlni pohyb je chtize nebo béh. Pad ukoncuje
epizodu.

HalfCheetah je zvite majici jednu nohu vepredu a jednu vzadu. Prostredi je 2D. Agent
by se mél naucit sprintovat. Pokud se télo dotyka zemé, dostava postih.

Ant je prvni 3D prostiedi. Jedna se o kulovité télo vybavené ¢tyfmi ortogonalnimi
nohami. Za dotyk zemé télem dostavd negativni odménu. Model ma tmyslné zvysenou
vedly na strategie, kdy agent vyhodil dvé protilehlé nohy do vzduchu a pohyboval se pouze
zbylyma dvéma.

Humanoid je jednoducha postavicka pripominajici stickmana ve 3D. Agent se musi
nema za cil bézet dopredu, ale k vlajce, jejiz pozice se zméni vzdy, kdyz k ni dobéhne. Agent
se v tomto prostfedi nauci zatacet a zvedat po padu ze zemé. Existuje také HardcoreFlagrun,
kde je agent navic bombardovan projektily. Tato dvé pokrocila prostiedi nejsou v této praci
testovana a jsou uvedena jen pro zajimavost.

Atlas je podobné jako Humanoid dvounohy robot. Cilem je naucit se chodit po dvou
co nejrychleji, co nejdéal a neztratit pritom rovnovahu.

Trénovani probihalo na instanci Google Cloud s grafickou kartou NVIDIA Tesla T4 a
na vlastnim stroji s kartou NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti.
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5.1 Hopper
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Obrézek 5.1: HopperBulletEnv-v0

Nejjednodussi z trénovanych prostiedi. Jak je vidét z tabulky 4.1, agent mé k dispozici
pouze tii klouby, se kterymi mtize manipulovat. Jednd se pouze o jednu koncetinu, ktera se
navic muze pohybovat pouze dopredu a dozadu, prostfedi ji nedovoli spadnout na stranu.
Je s podivem, ze ackoliv agent dosahl stabilni relativné dobré odmeény, nepodafilo se mu
presdhnout pomyslnou hranici 1000.0. Pti sledovani jeho pohybu je vidét, Ze se pouze sune
pomalu dopfedu aniz by spadl, coz mu zajistuje konstantni signal odmény, ale nenaucil
se skakat, prestoze mu to nazev prostredi napovida. Agent nedosahl hodnot, jakych na
tomto prostiedi vykazuji Haarnoja et al., coz je také zvlastni, protoze by oba agenti méli
mit podobné hyperparametry. Agent by moznéd dosahl lepsich vysledki s vy$si hodnotou
reward scale. Sami autori algoritmu jej oznacuji za jediny hyperparametr, ktery je nutno
ladit, a tento vysledek to muze potvrzovat. Tento agent se ucil s reward scale 2.0, zatimco
referencéni implementace s hodnotou 5.0. Nas agent se také ucil kratsi dobu, ale vzhledem
k tomu, jaky tvar méa ucici krivka, ziejmé by delsi uceni o moc lepsich vysledkt nedosahlo.

Nicméné, i na tomto prostredi je vidét pocatecni velmi rychlé uceni.
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5.2 Walker2D
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Obrazek 5.2: Walker2DBulletEnv-vO

Agent zde dostal druhou koncetinu, stale se ale jednd o pohyb ve 2D prostredi. Vysle-
dek je velmi podobny jako u predchoziho tkolu — agent se rychle priblizi tisicové hranici,
neni ji vsak schopen prekrocit, prestoze referenéni implementace s tim problém nema. Pti
sledovani, jak si dari, se ukazuje, ze se drzi vzprima a témér se nehybe, jen Soupe nohama
dopredu. Jako v predchozim piipadé je mozné, ze se agent zasekl v lokalnim maximu a
zvysend hodnota reward scale by mu pomohla se z néj dostat.

Mam ale zaroven pocit, ze toto prostiedi neni prilis dobfe definované, nebotf agent
dostava vysoké odmény za témeér nulovy pohyb.
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5.3 HalfCheetah
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Obrazek 5.3: HalfCheetahBulletEnv-v0

Stale 2D prostiedi, tentokrat agent manipuluje s dvounohym zviretem.

Po zvlastnich zkusenostech s predchozimi dvéma prostredimi bylo toto prostfedi uceno
dvakrat pomérné dlouhou dobu s dvéma odliSnymi hodnotami parametru reward scale za
ucelem zjistit, jestli dosdhnou jinych vysledki. Graf vlevo ukazuje uceni s hodnotou 1.0
a graf vpravo s hodnotou 10.0. Je dobfe vidét, ze vyssi hodnota umoznila agentovi ucit
se rychleji, ale stdle mu neumoznila najit efektivni metodu pohybu. Prostfedi penalizuje
agenta, pokud se jeho hlava dotyka zemé. Agent si tedy nékdy dfepne s hlavou tésné nad
zemi a plazi se dopredu.

Za povsimnuti stoji i to, ze vysoka hodnota reward scale vede k témér deterministické
strategii a agent uz se nic neudi, jeho kfivka je rovna. Naopak agent s nizkou hodnotou
parametru stale vykazuje vzestupny trend.
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5.4 Ant
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Obrazek 5.4: AntBulletEnv-vO

Ctyinohy zivocich ve 3D prostieds.

U tohoto experimentu je poprvé vidét velmi neintuitivni trend, ktery prochazi vsechna
lepsich vysledkt agent dosdhne. Vsechny predchozi pokusy vyvrcholily v neuspokojivé stra-
tegie, prestoze jejich slozitost byla nizsi. Teprve v tomto prostredi agent ukazuje zajimavou
strategii a jeho snazeni vyustilo v byt neohrabanou, ale prece jen, chtizi.

Za vysvétleni stoji propad tspésnosti v druhé piilce uceni. Ten zpiisobilo preruseni uceni
kvili zméné reward scale. Vypnuti agentovi vymazalo pamét a po znovuzapnuti se zacal
ucit s prazdnou. Dobfe je na tom vidét uzitecnost prehravaci paméti. Jakmile se agent zacal
ucit na pouze recentnich korelovanych vzorcich, jeho strategie se o hodné zhorsila. Nésledné
bylo nastaveno minimalni zaplnéni paméti na 10.000 vzorkd.

Je vidét, Ze uceni by klidné mohlo jesté pokracovat a agent by se jesté zlepsil.
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5.5 Humanoid
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Obrazek 5.5: HumanoidBulletEnv-vO

Dvounohy jednoduchy humanoidni robot.

Tomuto prostredi jsem vénoval zvysenou pozornost, jelikoz jsem si kvili jeho slozitosti
nebyl jist, zda se agent bude schopen néco zajimavého naucit. Je vidét, ze zacatek byl
pieruseni uéeni a tim paddem vymazan{ zdsobniku. Ucelem zase bylo upravit hodnotu reward
scale a zjistit, zda to bude mit na uceni vliv. Z grafu to nyni vypadd, ze zména hodnoty
vliv mozné ani neméla, a agent by se bez preruseni dostal na stejné misto, jen rychleji. Na
konci je vidét pokles thlu stoupani. To indikuje, Ze agent mozna dosahuje svych limitt v
tomto prostredi.

P1i renderovani nau¢eného modelu jsem byl prekvapen, ze agent skute¢né chodi, prestoze
po malickych kriccich.
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5.6 Atlas
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Obrazek 5.6: AtlasPyBulletEnv-vO0

Trénovani Atlase bylo extrémné zajimavé. Nevim ani o zadné referenc¢ni implementaci,
takze nebylo jisté, jestli se nejedna o prilis slozité prostredi. Prece jen ma asi dvojnasobny
akéni prostor oproti predchozimu prostiedi, které je samo o sobé docela slozité. Navic jsem
prostiedi Atlase musel sdm ¢asteéné upravit, takze nebylo otestované.

Agent se trénoval sam asi tyden v Google Cloudu. Neocekaval jsem, ze bude konvergovat
k néjakému zajimavému vysledku, ale velice pomaly zvysujici se trend sSel pozorovat. Nechal
jsem ho tedy bézet, protoze jsem chtél vidét, k jaké hodnoté se dostane. Ptfitom jsem
predpokladal, Ze se nauci nanejvys mozna spadnout na spravnou stranu.

Opravdu jsem necekal, ze po péti milionech krocich zac¢ne zni¢ehonic sdm od sebe konver-
govat. Pravdépodobné se v jednu chvili musel naucit klicovou schopnost, kterd mu umoznila
objevovat nové vysoce odménované stavy.

Pfi sledovani jeho pohybu se ukazuji dalsi zajimavé poznatky. Atlas se napiiklad nau-
¢il velice sikovné vyuzivat své flexibilni ruce k udrzovani rovnovahy. Ve vychozi poloze je
mé natazené v pravém thlu rovné do stran od téla. Vyuziva rychlé svizné pohyby lokty
a péstmi, aby se Svihem posunul potfebnym smérem a zabranil ztraté rovnovahy. Atlas
je takto schopen udrzet rovnovdhu témér po celou dobu béhu epizody a pritom slusnou
rychlosti jit dopredu, defacto tim tlohu jako jediny z robot, kteri byli v rdmci této prace
trénovani, vytesil.

Zajimavé je i to, ze se naucil aplné opac¢né chovani, nez Humanoid, ktery drzi ruce blizko
u téla.

Tri viditelné propadliny v pravé ¢asti grafu jsou opét zpusobeny restartovanim uceni.
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5.7 Vyhodnoceni

Zéavéry experimentt jsou pro mé prekvapujici. Dopadly presné naopak, nez jsem ocekéval.
7 jednoduchych prostredi, se kterymi jsem zacinal, nebyl zadny pokus prilis tspésny. Naopak
robot Atlas si jako jediny vedl velmi dobte a jeho uceni se da povazovat za tspéch.
Nékolik poznatki je dokonce zdhadnych. Bylo by zajimavé zjistit, jak prfimét agenty na
prostfedich Hopper, Walker a HalfCheetah, aby objevili efektivni strategii. Pfitom by se
nemeéli moc liSit od referenéni implementace, coz také pridava na zdhadnosti.
vani. Prvni t¥i prostfedi, ale vypadala, ze dosdhla stropu a delsi doba ucéeni by jim nejspis
nepomohla.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo pouzit algoritmus Soft Actor-Critic na prostiedi simulujici pohyb ro-
bota a natrénovat v ném agenta, ktery bude prostredi umét resit. Zaméreni padlo na robota
Atlase a manualné upravené prostiredi AtlasPyBulletEnv-v0. Byl navrhnut a implemen-
tovan agent pouzivajici algoritmus SAC a navzdory ocekavani na slozitém prostiedi velmi
uspésné natrénovan. Experimenty sestavaly i z trénovani agentu na dalsich, jednodussich
prostiedich, na které se nedostalo tolik vypocetni sily a jejich prislusni agenti si s nimi
trochu paradoxné poradili méné tspésné.

V teoretické ¢asti prace byly probrany zdklady posilovaného ucéeni a neuronovych siti.
Detailné je rozebréana vybrand metoda Soft Actor-Critic.

Agent nauceny na robotovi Atlas dosdhl skvélého primérného vysledku pies 3000 skore
po 7 milionech krocich. Dalsi dva agenti trénovani na 3D tlohdch, Humanoid a Ant, do-
sahli primeérného skére 500, popt. 800, coz neni Spatny vysledek vzhledem k tomu, ze byli
trénovani jen 1 milion krokt.

Bylo by velmi zajimavé zanalyzovat proces uceni Atlase a zkusit prijit na to, co vedlo
k tak atypické ucici krivce. Zaroven bych chtél zjistit, jak by si vedl novy cerstvy agent
trénovany na tomto prostfedi. Jestli bude konvergovat rychleji, stejné, nebo tieba vibec.
Kazdopddné mam v planu nechat Atlase jeSté néjakou dobu trénovat a pozorovat, zda se
jeho vysledek jesté zlepsi. Dalsi zdhadou je, pro¢ se agenti ve 2D prostiedich pokazdé zasekli
na urcité hranici, zatimco stejni agenti na slozitéjsich 3D tlohach takovy problém neméli.

Pouzity algoritmus je mozné vylepsit riznymi optimalizacemi. Jedna z nich je tfeba
prioritizovana piehravaci pameét (prioritized replay buffer). Porovnani se soucasnym stavem
by mohlo prinést zajimavé vysledky.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

— bp/ Zdrojové soubory technické zpravy.
— sac/ Zdrojové soubory vytvoreného programu.
core/ Jadro programu.
trained/ Adresar s natrénovanymi modely.
main.py Vstupni bod programu.
README . md Popis instalace a pouZiti programu.
requirements.txt  Soubor s instalacnimi poZadavky.
— projekt.pdf Tato technicka zprava.
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