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Abstrakt

Autonomni Fizeni vozidel ma potencial zvysit i¢innost dopravniho systému tim, ze zcela eliminuje
lidsky faktor. Autonomni fizeni snizuje ekologickou stopu Setrnéjsim chovanim k Zivotnimu pro-
sttedi v podobé nizsich emisi, kromé toho déld dopravu dostupnéjsi zejména pro osoby, které kvili
zdravotnim omezenim nemohou fidit vozidlo sami. Cilem préace je vytvorit simuldtor automobilu
pro zkouseni algoritmi reinforcement learningu s aplikaci v autonomnim fizeni. Konkrétné v praci
zkousim vyuzit Q-Learning algoritmus v kombinaci s hlubokou neuronovou Q siti k uceni ovladani
vozidla z jeho vlastnich zkusSenosti ziskanych pomoci pokusi a omylti. Provadény byly dva expe-
rimenty. Prvni zkousi vozidlo naucit vozidlo zdvodnimu stylu jizdy a druhy naopak plynulému a
bezpeénému stylu jizdy. Problém uceni fizeni byl rozdélen do dvou fazi, pricemz kazda faze vyu-
zivala svoji vlastni instanci konvolu¢ni neuronové sité a byly trénovany zvlast ve zvoleném potadi.
Veskery trénink byl realizovan v proceduralné generovaném prostiedi s vozidlem vsazenym do néj.
Vozidlo s uzivatelsky definovatelnymi fyzikalnimi vlastnostmi a parametry umoznuje zkouset al-
goritmus s riznymi typy vozidel. Vstupem modelt jsou snimky potizené predni kamerou, ktera
zachycuje bezprostiedni okoli vozidla a simuluje vyhled fidi¢e. Vystupem prace je systém pro simu-
laci jizdy ruzné slozitosti, jenz je schopen sdilet informace o situaci kolem vozidla a zaroven umozni

toto vozidlo fidit pomoci algoritmu reinforcement learningu nazyvaného Q-Learning.
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Abstract

Autonomous driving has the potential to increase the efficiency of the transport system by com-
pletely eliminating the human factor. Autonomous driving reduces the ecological footprint through
more environmentally friendly behavior in the form of lower emissions, in addition to making trans-
port more accessible, especially for people who cannot drive alone due to health restrictions. The
aim of the work is to create a car simulator for testing reinforcement learning algorithms with an
application in autonomous control. Specifically, in my work I try to use the Q-Learning algorithm in
combination with a deep neural Q network to learn to control the vehicle from his own experience
gained through trial and error. Two experiments were performed. The first tests the vehicle to

teach the vehicle a racing driving style and the second, on the contrary, a smooth and safe driving



style. The control learning problem was divided into two phases, each phase using its own instance
of a convolutional neural network and being trained separately in the chosen order. All training was
carried out in a procedurally generated environment with the vehicle inserted into it. A vehicle with
user-definable physical properties and parameters allows the algorithm to be tested with different
types of vehicles. The input of the models are images taken by a front camera, which captures the
immediate surroundings of the vehicle and simulates the driver’s view. The output of the work is
a system for simulating driving of various complexity, which is able to share information about the
situation around the vehicle and at the same time allow to control this vehicle using a reinforcement

learning algorithm called Q-Learning.
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Kapitola 1
Uvod

Jizda automobilem po silnici je pro ¢lovéka relativné jednoduchy tkol, nicméné sebemensi drobna
chyba pri rizeni vede obvykle k fatalnim nasledkiim, proto je vyvoj pokrocilych asistenc¢nich systému
jizdy od pocatku digitalizace automobilu neustalym procesem. V dnesni dobé automobily obsahuji
systém pro regulaci rychlosti, automatické parkovani, systém hlidani mrtvého thlu, systémy pro
predchazeni kolizim, systém pokrocilé navigace, monitorovaci systém ridice, rozpoznavani doprav-
nich znacek a mnoho dalsiho. Systémy zpracovavaji informace ze senzorti a na zédkladé nich konaji
sva rozhodnuti. Tyto typy senzoru casto generuji velké mnozstvi dat. Popularnim pristupem feseni
problému s velkym mnozstvim dat je ve strojovém uceni hluboké uceni, které je zalozené na umélych
neuronovych sitich. Béhem poslednich nékolika let vyuziti neuronové sité prudce vzrostlo, protoze
doslo k velkému pokroku ve vyvoji vypocetni kapacity grafickych procesorti. Vlivem modernizace
svéta, vétsich naroka na pohodli, snizeni ekologické stopy a minimalizace nehodovosti je autonomni
Fizeni v poslednich letech ¢im dal vétsi oblasti vyzkumu a uméla inteligence ve formé neuronovych

siti mé velky potencial tento problém efektivné fesit.

Organizace SAE International klasifikuje automatizované systémy fizeni do 5 riznych tvrovni.
V drovnich 0 - 2 se od tidic¢e ocekava, ze bude sledovat aktudlni déni kolem vozidla a bude vzdy
piipraven prevzit kontrolu. Urovné 3 — 5 jsou systémy, které mohou v omezenych podminkéch a v

zévislosti na prostiedi tidit samostatné bez dozoru.

Uplatnéni vysoce automatizovanych systému fizeni ve vozidlech miize mit mnoho vyhod. Oce-
kava se, ze vytrazenim lidského faktoru z rizeni povede k méné smrtelnym nehoddm a lepsi efek-
tivnosti v pretizeném provozu. Miuze také poskytnout mobilitu a svobodu tém, kteri vozidla tidit
nemohou. Navic by lidé mohli straveny cas cestovanim v automobilech vyuzit produktivnéji.

V prvni ¢asti diplomové prace je popsano autonomni tizeni, stupné autonomniho tizeni a metody
vyuzivané v autonomnim fizeni. V druhé c¢ésti popisuji reinforcement learning a jeho zakladni
principy véetné Markova rozhodovaciho procesu, nezbytnych vypocetnich vztahi a rovnic a hluboké

neuronové Q sité. Treti cast se zabyva implementaci algoritmi, architekturam neuronovych siti,
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fyzikalnimu modelu vozidla a procesu uceni. V zavéru prace se vénuji experimentalnimu ovéfeni

algoritmu a jejich porovnéni.
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Kapitola 2

7

Autonomni rizeni

Moderni automobily v dnesni dobé disponuji nékolika senzory. Mezi tyto senzory patii radar, lidar,
sonar, GPS a inercialni méfici jednotky. Pokrocilé fidici systémy interpretuji informace ze sen-
zoru o aktudlni dopravni situaci, aby identifikovaly vhodné navigacni cesty, prekazky a prislusné
znaceni. Ziskané informace slouzi pro systémy pokrocilé asistence ridice, které poskytuji dulezité

bezpec¢nostni funkce:
e varovani pred kolizi
e pomoc s Tizenim
e automatické brzdéni

Vozidla s autonomnim Fizenim tyto technologie posouvaji na dalsi droven tim, ze zcela eliminuji
potiebu Fidice. Senzory automaticky snimaji silni¢ni provoz a systémy vyhodnocuji dopravni situace
za Tidice. Vozidlo je tedy schopno vnimat prostfedi a navigovat se k cili bez zasahu ¢lovéka, pricemz
musi zajistovat vsechny bezpecénostni funkce.

Autonomni fizeni prinasi nékolik vyhod pro spolecnost. Zejména zvysuje uc¢innost dopravniho
systému diky plynulejsi jizdé autonomnich vozidel v konvoji, kde se vozidla pohybuji tésné za sebou,
diky cemuz se zvysi dopravni kapacita, prijezdnost a snizi dopravni kongesce. Dalsim benefitem
autonomniho fizeni je zvysSeni bezpecnosti v dopravé, protoze drtiva vétsina nehod je zplisobena
chybou fidice. Nemalé pfinosy piinasi autonomni fizeni v podobé snizeni emisi a dalsich dopadii
na zivotni prostredi, kromé toho slibuje i zlepSeni dostupnosti dopravy a sluzeb mobility zejména u

osob, které ze zdravotnich divodi ¢i jinych omezeni nemohou fidit vozidlo.

2.1 Stupné automatizovaného rizeni

Organizace SAE International (Society of Automotive Engineers) definovala 5 stupiia automatizo-

vaného fizeni pocinaje stupném O.
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2.1.1 Uroveii 0: Bez automatizace

V trovni 0 systém nemd kontrolu nad vozidlem, ale poskytuje fidi¢i pouze zdkladni informace o
dopravni situaci. Ridi¢ méa nad vozidlem plnou kontrolu a vie ovlada sim. Typickym pifkladem
muze byt akustické ¢i vizudlni upozornéni na vozidla nachazejici se v mrtvém thlu nebo upozornéni
pii poklesu teploty na moznou namrazu na vozovce. Do této Grovné patii drtiva vétsina dnesnich

vozidel na silnici.

2.1.2 Uroven 1: Asistence Fidice

Uroveri 1 znamens, Ze systém dokéze provadét tkony spojené s pi{énym pohybem nebo s podélnym
pohybem vozidla. Jinymi slovy systém muze mirné zasahovat do Tizeni na zdkladé aktudlni jizdni
situace, konkrétné zrychlovat, zpomalovat nebo lehce zatacet, ovsem vozidlo mize vykonavat vzdy
jen jednu funkei, nikoli je kombinovat. Ridi¢ sleduje aktudlni dopravni situaci a v pfipadé potieby
okamzité prebira kontrolu. Typickym prikladem je adaptivni automat udrzujici rychlost a zaroven
hlidajici bezpeény odstup od vozidla jedouciho vpted, parkovaci asistent s automatickym otacenim

kol, asistent pro udrzovani vozidla v jizdnim pruhu nebo asistent zabranujici kolizim.

2.1.3 Uroveii 2: Casteéna automatizace

V drovni 2 muze systém navic kombinovat jednotlivé ikony definované na trovni 1. Automatizovany
systém miiZe samostatné zrychlovat, brzdit i zatdcet. Ridi¢ sleduje a kontroluje automatizované
ukony a je ptipraven v pripadé potieby okamzité prevzit kontrolu nad vozidlem. Typickym ptikladem

je systém automatického parkovani nebo automatického brzdéni v pripadé mozné kolize.

2.1.4 Uroveii 3: Podminéna automatizace

Na tdrovni 3 systém muze prebrat za urcitych podminek plnou kontrolu nad vozidlem bez nutnosti
vizualni a fyzické kontroly fidicem, nicméné ridi¢ stdle musi byt pripraven na upozornéni systému
okamzité pfevzit fizeni. Piikladem muze byt jizda po dalnici s dobfe vyznacenymi jizdnimi pruhy.

Systém automaticky brzdi, zrychluje a dokonce se vyhyba vozidlim.

2.1.5 Urovei 4: Vysoka automatizace

V této trovni jsou veskeré tkony providény automatizované a neni nutny zadny zasah clovékem.
Systém dokonce dokaze bezpetné zastavit a zaparkovat v pripadé, ze Tfidice vyzve k prevzeti Ti-
zeni, ale ten nereaguje. Autonomni jizda funguje jen ve vymezenych oblastech nebo za zvlastnich

okolnosti. Mimo tyto oblasti a okolnosti musi byt vozidlo schopné bezpecné prerusit jizdu.
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2.1.6 Uroveii 5: PIna automatizace

Vozidla této trovné jsou plné automatizovand a neni potfeba zadny lidsky zdsah do Tizeni bez

vyjimky. Clovék zadd jednoduse jen cilovou destinaci a vozidlo se postara o vse ostatni. [1]

Ve

2.2 Metody vyuzivané v autonomnim Ffizeni

Autonomni Tizeni je slozity tkol. Existuji tfi hlavni pristupy k feseni problému autonomniho fizeni:

o predpocitand 3D mapa ve vysokém rozliseni

e zpracovani obrazu + strojové uceni

e prizpusobeni prostiedi automobilu

2.2.1 Predpocditané mapy

Tato vozidla zavisi na pfedem zaznamenané 3D mapé s vysokym rozliSenim okoli, ktera je predem
zachycena pomoci vozidel vybavenych lidarem. Vozidla vyuzivaji presné urc¢ovani polohy v realném
Case, kamery, senzory a mapova data (zachycené lidarem), které pomahaji detekovat kazdou kiivku
a pomahaji délat dlouhé jizdy a dojizdéni pohodInéjsi. Vozidlo pak muze pouzit mapu, zjistit zda se
prostiedi zménilo pomoci vlastniho lidaru a poté prevzit kontrolu pii jizdé v mapované oblasti. V
pripadé priblizeni se k nezmapované oblasti, vozidlo automaticky pomoci akustickych a vizuédlnich
vystrah upozorni ridice, aby prevzal kontrolu, v opa¢ném piipadé viz bezpecné zastavi. Spolehlivé
vyuziti autonomniho rizeni vyzaduje Sirsi spoluprace mezi obcemi a vyrobci automobili. Mapy je
potfeba vytvorit a udrzovat aktualni. Tato metoda nabizi predvidatelnost a vysokou spolehlivost
fizeni, ale prichazi s vyssimi naklady potfebnymi k zdznamu map a vyrobé vozidel vybavenych
lidarem. Tento pristup vyuziva napiiklad v soucasné dobé Cadillac Super Cruise od amerického
automobilového vyrobce General Motors. Jejich Cadillac Super Cruise je schopny vozidlo navigovat
pouze po dalnicich, které byly zmapovany a prosly kontrolou konzistence a bezpecénosti (viz obrazek
2.1).
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Obrézek 2.1: Trasy kompatibilni s GM Super Cruise

Na obrazku 2.1 jsou vyznaceny zmapované trasy modrou a zelenou barvou kompatibilni s mo-
delem Super Cruise s celkovou délkou pres 320 000 kilometri. Mimo automobilku GM na tento

pristup vsadili i automobilky Mercedes Benz a Ford.

2.2.2 Realtime analyza prostredi

Spise nez spoléhat na predem zaznamenané mapy, je mozné zvolit kombinaci zpracovani obrazu a
strojového uceni tak, aby kazdé vozidlo védélo o svém okoli co nejvice informaci v redlném case.
Jelikoz vozidlo vyzaduje aktualni znalost prostredi, mtze se prizpusobit ménicimu se stavu dopravni
situace a dynamicky na ni reagovat. Nehrozi jim tedy riziko spoléhédni na mapu, kterd mozna
obsahuje zastaralé informace. Neuronové sité analyzuji nezpracované snimky z jednotlivych kamer
a provadéji sémantickou segmentaci, detekci objekti a odhad hloubky, kromé toho navic porizuji
video a vytvareji rozlozeni silnic, statickou infrastrukturu a 3D objekty primo v pohledu shora doli.
Neuronové sité se uci z nejslozitéjsich a nejriznéjsich scénait na svété pochézejicich z vozidel v
redlném case. Vsechny ziskané informace a znalosti mezi sebou vozidla sdileji. Tento druh zpracovani
v redlném case vsak vozu pridava spoustu slozitosti. Na pristup analyzy prostiredi v redlnem case
napriklad vsadil automobilovy vyrobce Tesla. Jejich Tesla Autopilot vyuziva 48 neuronovych siti,
jejichz trénink trva zhruba 70 000 hodin GPU a v kazdém casovém kroku predikuji pres 1000
odlisnych predikeci.

2.2.3 Adaptace prostfedi a pozemni komunikace

Dalsi pristup v autonomii fizeni se tolik nezaméruje na to, aby automobily byly inteligentnéjsi a
prizpusobovaly se jejich prostiedi, ale na vytvareni intuitivniho a lehce pochopitelného prostiedi.

Tim se snizuje komplexita vozidel a rezie spojend s vyvojem automobilu, nicméné vozidla by stejné

15



méla byt schopna rozpoznat chodce, cyklisty, jind auta, kiizovatky, prednosti v jizdé, zaparkovana
vozidla a zmény jizdniho pruhu v pohybujicim se provozu. V tomto scénaii by prostiedi upozornilo
vozidlo na ménici se okoli a s vétsi presnosti informovalo o okolnich podminkach (napiiklad kuzely,
které mohou Fici vozu, kde pfesné je oblast konstrukce a kde se nachézi doc¢asné pruhy). Tento
pristup neni omezen na komunikaci s infrastrukturou. Auta mohou také komunikovat mezi sebou
a informovat ostatni auta o dilezitych udalostech, jako jsou nehody a objekty na vozovce, kromé
toho mésto mé moznost posilat do vozidel informace a data o mimoradnych situacich. Tento pristup

feSeni autonomniho feSeni zvolila naptiklad automobilka Volkswagen. [2]
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Kapitola 3

Reinforcement learning

Reinforcement learning je technika strojového uceni, kterd se zaméruje na uceni algoritmu(funkce)
metodou pokust a omyli. Agent vyhodnoti aktudlni situaci (stav), provede akci a po kazdém ¢inu
obdrzi zpétnou vazbu (odménu) z prostiredi. Pozitivni zpétna vazba je odména a negativni zpétnd

vazba je trest za chybu.

3.1 Markoviiv rozhodovaci proces MDP

Prostredi ve kterém se agent vyskytuje lze formélné popsat jako Markovuv rozhodovaci proces
(MDP). MDP je usporddand ¢tvefice (S, A, Py(s,5"), Ra(s,')), kde S je koneénd mnozina stavu, A
je konecna mnozina akci, P,(s,s’) je pravdépodobnost, ze akce a ve stavu s v ¢ase ¢t povede v Case
t + 1 do stavu s’ a R4(s,s’) je okamzitd odména dosazend po prechodu stavu na s’ ze stavu s s

pravdépodobnosti pfechodu P, (s, s"). Markoviv rozhodovaci proces demostruje obrézek 3.1.

o )
"] Agent
N
state reward action
S, | |R, A,
R. (
_S.. | Environment ]4—

\.

Obréazek 3.1: Markovtv rozhodovaci proces

Problém MDP se sklada z funkce odmény R a funkce pfechodu stavu P. V pripadé, ze funkce R
a P nejsou znamy, Q-Learning algoritmus lze pouzit k feseni problému MDP s neznamymi funkcemi

odmeény a prechodu. [3]
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3.2 Q-Learning

Q-learning je posilovaci algoritmus uceni. Agent (umélé inteligence) se snazi najit nejlepsi kroky,
které je treba provést vzhledem k soucasnému stavu tak, aby maximalizoval svoji celkovou odménu.
Za kazdy krok muze byt agent penalizovin nebo odménén. Pomoci tohoto systému odmén najde
Q-Learning optimalni chovani ve smyslu maximalizace odmény. Model Q-Learning problému je
dén stavy s souborem akci (kroki) a. Provedenim akce muze agent prechizet z jednoho stavu do
druhého. Cilem agenta je maximalizovat jeho celkovou odménu za jednotlivé kroky tak, ze se uci,

ktera akce je optimalni pro dany stav. [4]

3.3 Iterace Q-Hodnot

Algoritmus Q-Learning iterativné aktualizuje Q-Hodnoty pro kazdy par stav-akce pomoci Bellma-
novy rovnice, dokud Q-Funkce nebude konvergovat na optimalni Q-Funkci. Tento pristup se nazyva

iterace Q-Hodnot.

3.4 Q-Tabulka

K ukladani Q-Hodnot pro kazdy par stav-akce slouzi Q-Tabulka tvorena kombinaci stavu a akce:
Q:sxa=— R

Vodorovna osa tabulky predstavuje akce a svisla osa predstavuje stavy. Protoze agent nemé zadné
informace o tom jak prostiedi vypadd a nemd zidnou informaci o ocekdvanych odménach pro
pary stav-akce, jsou vSechny Q-Hodnoty v tabulce inicializovdny na nulu. Agent postupné spusti
nékolik epizod a vypocte nové Q-Hodnoty pro dvojice stav-akce, které agent nové objevil a pouzije
je k aktualizaci Q-Hodnot ulozenych v Q-Tabulce. Agent pozdéji muze hledat v aktualizovanych

Q-Hodnotéach a vytvorit dalsi akci zaloZzenou na nejvyssi Q-Hodnoté pro aktudlni stav.

3.5 Epizody

V kazdé epizodé agent zac¢ind vybérem akce z pocateéniho stavu na zakladé aktualnich Q-Hodnot
v Q-Tabulce. Agent vybira akci na zakladé akce s nejvyssi Q-Hodnotu v Q-Tabulce pro aktualni
stav. Na zacatku tréninku jsou Q-Hodnoty nastaveny na nulu a agent nedokéze rozliSovat mezi
nimi, nelze tedy rozhodnout, ktera z nich je lepsi. Epsilon Greedy strategie dokaze tenhle problém

vyresit.
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3.6 Epsilon Greedy strategie

Agent interaguje s prostredim dvéma zptsoby. Prvni je pouziti Q-Tabulky jako reference a zobrazeni
vSech moznych akci pro dany stav. Agent poté vybere akci na zakladé maximélni hodnoty téchto
akci. Jinymi slovy vyuzivame to, co se uz uméla inteligence naucila. Druhym zptisobem jak jednat,
je jednat ndhodné. Tomu se fikd pruzkum. Priuzkum zkoumd a ziskdva informace o prostredi, ve
kterém se agent pohybuje, proto misto vybéru akci na zékladé maximélni budouci odmény, vybira
akci ndhodné. Nahodné chovani je dulezité, protoze umoznuje agentovi prozkoumat a objevit nové
stavy, které by jinak nemohly byt vybrany v pripadé vyuziti Q-Hodnoty ze ziskanych zkusenosti.
Rovnoviha mezi prizkumem a vyuzitim dosavadné naucenych schopnosti se #idi Epsilon Greedy
strategii. [5]

Epsilon Greedy strategie definuje miru prizkumu epsilon a udava s jakou pravdépodobnosti
agent prozkoumad prostiedi namisto vyuziti Q-Hodnot z Q-Tabulky. Agent za¢ind objevovanim pro-
stiedi (epsilon = 1). Postupem ¢asu je hodnota epsilon snizovdna a agent za¢ind vyuzivat prvni
dovednosti ziskané z predchoziho zkoumani prostiedi. Nahodné vygenerované cislo mezi 1 a 0 v
kazdém casovém kroku rozhodne o tom, zda si agent zvoli prizkum nebo vyuzije dosavadné zis-
kané zkusenosti. Pokud je toto ndhodné cislo vétsi nez epsilon, pak agent vybere svou dalsi akci
prostiednictvim exploatace, neboli vybere akci s nejvyssi Q-Hodnotou na zékladé aktualniho stavu

z Q-tabulky, v opac¢ném piipadé bude jeho dalsi akce vybrana ndhodné. [6]

3.7 Aktualizace Q-Hodnoty

K aktualizaci Q-Hodnoty pro akci prevzatou z predchoziho stavu pouzijeme nasledujici Bellmanovu
rovnici.

q * (s,a) = E[R¢y1 + gamma x max(q * (si, ai))]

Myslenkou je priblizit Q-Hodnotu pro dany péar stav-akce co nejblize pravé strané Bellmanovy rov-
nice, aby se Q-Hodnota nakonec priblizné rovnala optimalni Q-Hodnoté ¢*. K tomu dojde v prubéhu
¢asu iterativnim porovnanim ztraty mezi Q-Hodnotou a optiméalni Q-Hodnotou pro dany par stav-
akce a néaslednou aktualizaci Q-Hodnoty znovu a znovu pokazdé, kdyz se setkdme se stejnym parem

stav-akce za tcelem snizeni chyby.

3.8 Rychlost uceni

Rychlost uceni neboli learning rate Ir je ¢islo mezi 0 a 1, které definuje do jaké miry je nova Q-
Hodnota oproti staré Q-Hodnoté prepsana pro dany par stav-akce. Predpokladejme naptiklad, ze
mame v Q-Tabulce Q-Hodnotu pro néjaky par stav-akce objeveného v predchozim casovém kroku.

Pokud agent narazi na stejny par stav-akce v pozdéjsim kroku a bude mit k dispozici vice informaci
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o prostredi, bude potfeba Q-hodnotu aktualizovat tak, aby odrazela zménu oc¢ekavani pro budouci
odmény. Uéelem rychlosti uéeni nenf prepsat starou Q-Hodnotu, ale spige kontrolovat kolik informaci
o vypocitané Q-Hodnoté z minulosti pro dany par stav-akce uchovavame oproti nové Q-Hodnoté
vypocitané pro stejny par stav-akce v pozdéjsim casovém kroku. Jinymi slovy, é¢im vyssi je rychlost
uceni, tim rychleji agent prijme novou hodnotu Q. Napiiklad pokud je rychlost uceni 1, odhad
Q-Hodnoty pro dany par stav-akce bude pravé nové vypocitda Q-Hodnota a nebude brat v tvahu

predchozi Q-Hodnoty, které byly pro dany par stav-akce vypocitany v minulosti.

3.9 Vypocet nové Q-Hodnoty
Nové Q-Hodnoty pro dvojice stav-akce jsou vypocteny podle néasledujici rovnice.
Gnew(s,a) = (1 = Ir) % gola(s, a) + Ir * (Ry+1 + gamma x maz(q(si, a;)))

Parametr gamma definuje vyznam budoucich odmén. Parametr R je odména ziskana po dokonceni
urcitého kroku v daném stavu. Nova Q-Hodnota se tedy rovna vazenému souctu staré Q-Hodnoty
a nové Q-Hodnoty vyndsobeného (1 — Ir). Nové vypocitand Q-Hodnota je ulozena v Q-Tabulce a

stejny proces se opakuje pro kazdy casovy krok az do ukonceni epizody.

3.10 Maximalni pocet kroki

Maximalni pocet krokt udava kolik kroki mtze agent maximéalné podniknout, nez se epizoda au-
tomaticky ukonéi. Epizodu lze ukoncit i pred vyuzitim vSech krokt, které mé agent k dispozici.
Ukonceni epizody v tomto pripadé znamena dosazeni urc¢itého koncového bodu agentem. Typicky
to muze byt dosazeni konce néjaké hry, dokonceni pozadovaného cile atd. Maximalni pocet kroku

se lisi v zavislosti na povaze a slozitosti problému, jenz agent resi.

3.11 Experience replay buffer

Simulace vozidla je vypocetné narocna. Vypocetni narocnost simulace lze snizit ucenim ze zkuse-
nosti, které agent ziskal v minulosti. Jednotlivé reakce agenta na prostiedi jsou ulozeny v datové
struktute, do které lze pristoupit s nizsi vypocetni nadrocnosti. Velikost datové struktury umoznuje
ulozit vice krokil, nicméné také zvysuje paméfovou slozitost algoritmu. Jednotlivé reakce na pro-
stfedi jsou definovany usporddanou Ctvefic (s¢, at, 7, S¢11), kde s; je stav v kroku ¢, a; je zvolend
akce, r; je odména a sy;y1 je nové dosazeny stav. U nékterych algoritmt je dilezité mit zietézena
data, ktera jsou oddélena jako casové sekvence. Replay buffer je v tomto pripadé rozsiten tak, aby

umoznoval ukladat sekvence usporadanych trojic (S¢4n, Gitn, Tt+n), kde n je poloha ¢tverice v ¢asové
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posloupnosti. Ulozena data jsou ndhodné navzorkovana a nasledné pouzity k tréninku neuronové
sité.

Hlavnim dtvodem pro pouziti Replay bufferu je zmirnit korelace mezi po sobé jdoucimi vzorky.
Trénink nejlépe funguje s nezavislymi a identicky distribuovanymi vzorky, nicméné pouzitim Re-
inforcement learningu dostavame sekvenc¢ni vzorky z interakci s prostredim, tak jak se postupné
vyskytly. To zpusobi, ze do neuronova sité vstupuje prilis mnoho vzorkiu jednoho druhu a sit ma
tendenci zapomenou ty ostatni. Napriklad agent by mohl dosadhnout druhé trovné hry, kterd vypada
nebo se chova Uplné jinak a zapomenout tak, jak hrat prvni troven. Ukladani veskerych zkusenosti

do replay bufferu umoznuje trénovat na méné zavislych vzorcich. [7]

3.12 Funkce odmény

Funkce odmény implicitné urcuje cil optimalizace a je dulezitou soucasti, protoze prostrednictvim
funkce odmény je popsano optiméalni chovani. Je definovana jako mapovani part stav-akce na re-
alné ¢islo. Funkce je nékdy dana prirozené (napiiklad penézni ndklady nebo energetickd ucinnost),
ale v nékterych oblastech to neni trividlni vybrat tu spravnou funkci vhodnou pro spésné uceni.
Spravna volba vhodné funkce odmény béhem navrhu MDP pro problém v redlném zivoté je zndmym
problémem v RL. Navrhar mé obvykle predstavu o tom, jak by vysledna strategie méla vypadat a
konstruuje funkci odmény, aby zduraznil konkrétni cile (napriklad dosdhnout néjakého cile a ztstat
v bezpedi).

Funkci odmény lze obc¢as snadno navrhnout ru¢né nebo je dana (napiiklad v pocitacové hre
nebo soutézi). V nékterych pripadech je vSak tézké najit takovou funkci. Funkce odmény, kterd
dava pro c¢lovéka smysl, neni vzdy nejlepsi pro vycvik agentd v RL. Funkce odmény miize byt v
jejich limitnich pt¥ipadech tidké (sparse), napt. jeden signdl po dokonceni epizody nebo naopak
hustd (dense). Funkce husté odmény odménuje agenta za priubézné vysledky. Naptiklad to mohou
byt pozitivni signaly pro dokoncéeni podurovné ve viceuroviové hie. Funkce ridkych i hustych odmén
jsou naucitelné. To znamend, ze se agent muze Uspésné naucit hodnotovou funkci pomoci danych
odmén. Nékdy je vsak funkce odmény prilis fidka a agent muze dosdhnout lokdlniho maxima a

navzdy tam uviznout. Takova situace nastavé, kdyz je obtizné dosdhnout stavu s velkou odménou.

3.13 Mezni situace

Q-Learning je uzite¢ny algoritmus, ktery prinasi robustni feseni jednodussich problému, nicméné
jeho vykon znacné klesé s velikosti prostiedi. Vétsi velikost stavového prostoru, znamend vice ¢asu
potfebného k projiti vsech téchto stavi a aktualizaci Q-Hodnot. V pripadé reprezentace stavu sadou
pixeld s nékolika akcemi z kazdého stavu se stava algoritmus vypocetné neefektivni a pravdépodobné

ve vétsiné pripadl neproveditelny kvuli vypocetnim zdrojim a ¢asu, ktery to mize trvat. V pripadé

vvvvvv
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hodné vyuzit Q-Learning v kombinaci s hlubokou neuronovou siti k aproximaci optimalni funkce.
Hluboké neuronova sit slouzi k odhadu Q-Hodnot pro kazdy par stav-akce v daném prostiedi a pro
aproximaci optimélni funkce. Akt kombinovani Q-Learning s hlubokou neuronovou siti se nazyva
Deep Q-Learning a hlubokd neuronové sif, ktera odhaduje Q-Funkci se nazyva Deep Q-Network
neboli DQN.

3.14 Deep Q-Networks

Deep Q-Networks neboli hluboké neuronové Q sité vyuzivaji neuronovou sit k aproximaci Q-Funkce
misto vypocetné narocné iterace vSech Q-Hodnot a fesi tak problém casové neefektivnosti ve velkém
stavovém prostoru v pripadé varianty Q-Learningu bez neuronové sité. Hlubokad neuronova Q sit
prijima jako vstup stavy z daného prostfedi a pro kazdy dany stavovy vstup sif vygeneruje odhad
Q-Hodnot pro kazdou akci na zakladé tohoto stavu. Cilem této sité je aproximovat optimalni Q-
Funkeci s respektem k Bellmanové rovnici. S ohledem na tuto skutecnost se chyba (loss) sité pocita
porovnanim vystupnich Q-Hodnot s Q-Hodnotami z pravé strany Bellmanovy rovnice. Cilem jakékoli
neuronové sité je minimalizovat tuto chybu. Po vypoctu chyby se vahy v siti aktualizuji pomoci
optimalizdatoru a zpétné propagace stejné jako u jakékoli jiné typické sité. Tento proces se provadi
znovu a znovu pro kazdy stav v prostfedi, dokud dostate¢né neminimalizujeme chybu a neziskdme

optimalni Q-Funkci.

3.14.1 Vstupni data

V pripadé slozitéjsiho prostiedi naptiklad videohra, jsou typicky vstupem do neuronové sité sta-
tické snimky zachycujici stavy z komplexniho prostfedi. Standardni pfedzpracovani provedené na
snimcich obvykle zahrnuje pfevod dat RGB do dat ve stupnich Sedi, protoze barva v obrazku prav-
dépodobné neovlivni stav prostredi. Kromé toho predzpracovani vstupnich snimki Casto zahrnuje
i oriznuti estetickych a méné dulezitych informaci z snimk véetné zmény méritka. Predzpracovani
optimalizuje a zrychluje cely proces diky mensi velikosti vstupt. Obvykle se pouziva nékolik po sobé
jdoucich snimki spojenych do jednoho zachycujici ¢tyti po sobé jdouci kroky z videohry v poradi,
ve kterém se ve vyskytly. Jediny snimek obvykle nebude stacit pro sit nebo dokonce pro nase lidské
mozky, abychom plné pochopili stav prostiedi. Napriklad pouhym pohledem na jediny snimek ne-
miuzeme zjistit, jakym smérem a rychlosti se objekt pohybuje. Podivame-li se vSak na ¢tyri po sobé

jdouci snimky, mame mnohem lepsi predstavu o soucasném stavu prostiedi.

3.14.2 \Vrstvy

Hluboké Q sité typicky obsahuji nékolik za sebou naskladanych konvoluénich vrstev nasledovanych

néjakymi nelinedrnimi aktiva¢nimi funkcemi. Na konvolucni sité jsou napojeny plné propojené sité.
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Na vystupni vrstvu navazuje linearni aktivac¢ni funkce, ktera zachova vystupni Q-Hodnoty v ptuvod-

nim netransformovaném surovém formatu.

3.14.3 Vystup

Vystupni Q-Hodnoty pro kazdou akci, kterou lze provést z daného stavu, generuje plné propojena
vystupni vrstva. Vystupni Q-Hodnoty generuje vystupni vrstva ve formé vektoru, kde poradi jed-
notlivych slozek vektoru predstavuji Q-Hodnoty jednotlivych akci z vstupniho stavu. Na vystupni

Q-Hodnoty se neaplikuji zddné transformace a zustavaji v ptivodnich hodnotach.
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Kapitola 4

Navrh reseni a implementace

Celou aplikaci jsem implementoval ve vyvojovém prostiedi IntelliJ] IDEA [8] od JetBrains s.r.o. v
programovacim jazyce Java [9]. Pro sestaveni projektu a doinstalovani potfebnych zdvislosti byl vy-
uzivan nastroj pro spravu projektl nazyvany Maven. Pro praci se strojovym ucenim byla vyuzivana
knihovna Deeplearning4j [10] disponujici Sirokou podporou algoritmi hlubokého uéeni napsanych v

Javé. Zdrojovy kéd je spravovan verzovacim systémem Git [11] [12].

Program se sklada z prostredi reprezentovaného platnem a jednoho vozidla s definovanymi fyzi-
kalnimi vlastnostmi a kamerovym senzorem. Vozidlo je mozno ridit pfimo uzivatel pomoci kontroleru

nebo Reinforcement learningem.

4.1 Proceduralni generovani trati

Simulator umoznuje generovat proceduralné generované traté rtzné slozitosti. Zakladnim stavebnim
blokem proceduralné generovanych trati je konvexni obal. Konvexni obal mnoziny bodi je definovan
jako nejmensi konvexni polygon, ktery uzavird vsechny body v mnoziné. K nalezeni konvexniho
obalu vyuzivim Andrewtv monoténni fetézovy algoritmus. [13] Kontrolni body tvofici konvexni
polygon jsou transformovany do Catmull-Rom kiivky. Jednou z nevyhod generatoru zalozeného
na konvexnim obalu je, ze neumoziuje trividlné generovat komplexni trasy s konkdvni topologii.

Priklad proceduralné vygenerované traté je vidét na obrazku ¢. 4.1.
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Obrazek 4.1: Priklad proceduralné vygenerované traté

4.1.0.1 Andrewiv monoténni fetézovy algoritmus

Andrewtv monoténni Tetézovy algoritmus konstruuje konvexni obal mnoZiny 2-dimenzionélnich
bodu v ¢ase O (n log n). Algoritmus za¢ing sefazenim bodu lexikograficky (podle souradnice x a
v pfipadé rovnosti bodu podle soutadnice y). V druhém kroku je zvolen poc¢atecni bod konvexniho

obalu. Poc¢atecéni bod je na obrazku 4.2 oznacen ¢ervené. [14]

&€

Obrazek 4.2: Priklad poc¢ateéniho bodu konvexniho obalu

eV,

stejné souradnici x, tak se rozhoduje podle druhé souradnice. Algoritmus pokrac¢uje prochézenim
sefazenych bodt. Pro kazdou trojici bodi rozhodneme, zda tvori konvexni nebo konkéavni roh. Pokud
je roh konkavni, pak stfedni bod z této trojice nelezi na konvexnim obalu. Z takto vygenerovanych
bodi lezicich na konvexnim obalu je vykreslena trat na platno, tak ze jednotlivé ¢asti vozovky tvori

hrany mezi body obalu. Sitka vozovky je generovana ndhodné v definovaném rozsahu.
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4.2 Protredi

Testovaci prostiedi je tvofeno platnem, na které je vykreslend uzavienad procedurdlné generovand
trat. V této praci uvazuji pouze trasu v oteviené krajiné. Trasy jsou povazovany za hladké bez
ostrych zatacek nebo vyskovych rozdili. V prostfedi funguje jednoduchy systém detekce kolizi na
zékladé barvy, kde bild barva zna¢i vozovku a ¢erna nesjizdny povrch. Simuldtor neumoznuje jizdu
po nesjizdném povrchu. V pripadé, ze vozidlo vyjede z traté na nesjizdny povrch, dojde ke kolizi a
tim k dplnému zastaveni vozidla, kromé toho je trasa generovand tak, aby vozidlo nebylo schopné
se otoCit béhem jizdy do protisméru. Detekce kolizi testuje pro kazdy casovy krok, zda body tvo-
fici ohranicujici ramecek (bounding box) vozidla se nenachézeji na soutadnici v prostiedi, kde se
zéroven nachézi nesjizdny povrch (Cerna barva). V pripadé pouzitého modelu vozidla v simuldtoru
je ohranicujici ramecek reprezentovany obdélnikem. Ohranujici ramecek pouzity v detekci kolizi je

prezentovan na obrazku 4.3.

Obrézek 4.3: Ohrani¢ujici radmecek pouzity v detekei kolizi (bounding box)

Prosttedi zobrazuje uzivateli v redlném case obraz kamerového senzoru, aktualni rychlost a
informace o tthlu natoceni kol v radianech, kromé toho béhem tréninku uzivateli zobrazuje aktualni
informace o odménéch, které vozidlo v dané epizodé ziskdvd a informace o tom, jak vozidlo v
pristim kroku upravi rychlost a natoceni kol. Prostredi je vykreslované jednoduchym vykreslovacim
modulem. Vykreslovaci okno je zhruba 1500 pixelu Siroké a 750 pixelt vysoké. Pomér zmenseni
vykreslovaciho platna, tedy pomér délky mérené na platné k délce ve skutecnosti je nastaven na

1:7, neboli 1 pixel na platné je zhruba 7 centimetru ve skutec¢nosti.

4.3 Modelovani fyziky automobilu

Vozidlo pouzité v simulatoru uvazuje pouze 1 rychlostni stupen a disponuje pedalem brzdy a pedéa-
lem plynu. Vozidlo je pohdnéno pouzitim pedalu plynu, ktery simuluje zrychleni vozidla ve formé
pseudo sily, ktera tlaci vozidlo vpred. Velikost sily motoru Fipaction je Fizena primo uzivatelem nebo

reinforcement learningem. Brzda ptlisobi na vozidlo silou v opa¢ném sméru nez sila motoru.

4.3.1 Prvni Newtonuav zakon setrvacnosti

Newtontiv prvni zakon setrvacnosti rikd, ze kazdé téleso setrva v klidu nebo v rovnomérném pri-
mocarém pohybu, dokud neni nuceno zménit sviij stav psobenim vnéjsi sily (napiiklad ptisobenim

jiného télesa). To znamend, ze pokud téleso setrva v klidu nebo v rovnomérném pirimocarém pohybu

26



a nepusobi na néj zadna sila, pak si téleso udrzi konstantni rychlost. Pokud je tato rychlost nulova,
pak objekt zustane v klidu. Pokud na téleso puisobi vnéjsi sila, rychlost se zméni v disledku sily.
Simulator uvazuje prvni pohybovy Newtoniv zakon setrvacnosti. Vozidlo v rovnomérném pri-
mocarém pohybu pri konstantni rychlosti udrzi tento pohyb, dokud na néj nebude piisobit vnéjsi
sila. Jedinym divodem, proc¢ vozidlo s vyrazenou rychlosti nebude navzdy setrvat v této rychlosti,
je ten, ze tfeni a vnéjsi sila, ho postupné zpomaluji. Vnéjsi sila vznikd tfenim mezi vozovkou a

pneumatikami a vlivem proudiciho vzduchu kolem vozu.

4.3.2 Druhy Newtoniv zakon sily

Druhy zakon vysvétluje, jak se rychlost télesa méni, kdyz je vystaveno vnéjsi sile. Jestlize na téleso
pusobi sila, pak se téleso pohybuje zrychlenim, které je pifimo imérné puisobici sile a nepfimo imérné
hmotnosti télesa. Zakon lze vyjadriv vztahem F' = m x a, kde F' je vektor sily, m je konstantni
hmotnost télesa a a je vektor zrychleni. Vektory zrychleni a sily maji podle této rovnice stejny
smer.

Simulator uvazuje druhy pohybovy Newtoniiv zdkon sily. V pripadé, Ze je na automobil apliko-
vana sila motoru, je zména pohybu timérna sile délené hmotnosti vozidla. Silnéjsi motor znamena
rychlejsi zmény v pohybu a vyssi hmotnost vozidla zptsobi, ze vozidlo bude na sily reagovat poma-
leji, proto jsou auta s nizkou hmotnost{ rychla a vykonns. Cim silnéjsim motorem vozidlo disponuje

/v,

a ¢im méné vazi, tim vétsiho zrychleni lze dosdhnout.

4.3.3 Treti Newtoniv zakon akce a reakce

Treti Newtontuv pohybovy zdkon akce a reakce rikd, Ze pro kazdou akei (sila) existuje stejnd reakce
opac¢ného sméru. Jinymi slovy, pokud téleso t1 vyviji silu na jiné téleso ¢2, pak i téleso 2 také vyviji
stejnou silu na téleso t1.

Simulator vyuziva tieti Newtontv zakon ve formé brzd a zrychleni. V piipadé zrychleni ptisobi
sila pneumatik na vozovku a ta je vyrovnana stejnou silou v opa¢ném sméru pusobici smérem od
vozovky na vozidlo. Podobné seslapnutim pedédlu brzdy zptisobi, ze pneumatiky vozidla tlaci silou

proti vozovce a vozovka tlaci stejnou silou v opac¢ném sméru zpét, dokud vozidlo nezpomali.

4.3.4 Odpor vozidla

Odpor vozidla je kombinace sil, které ptisobi proti pohybu vpred. Odpor ovliviiuje mnoho faktori.
Mezi tyto faktory patii hmotnost vozidla, gravitace, setrvacnost, mnozstvi tfeni v ndpravach, mnoz-
stvi tfeni mezi pneumatikami a povrchem vozovky a odpor vzduchu. Cim vétsi odpor, tim vice sily
je zapotiebi k pohonu vozidla. V osobnich vozidlech je 3 az 11 procent plynu pouzito k prekonani
této sily. Snizeni odporu na mozné minimum znamena usporu paliva.

vvvvvv

Odpor vzduchu je imérny druhé mocniné rychlosti. Simulator aproximuje silu odporu vzduchu
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nasledujicim vztahem

Farag = —Cldrag * v * |1

Konstanta Cqrag je ddna vztahem Cgrag = 0.5 x Cd x A x rho * v?, kde Cd je koeficient t¥eni, A je
celni plocha vozidla a rho je hustota vzduchu. Vektor v je aktudlni rychlost vozidla. Dalsim odporem
je valivy odpor. Valivy odpor vznikd tfenim mezi pneumatikami a povrchem vozovky a tfenim v
napravach. Sila odporu je linedrné zavisla na aktudlni rychlosti vozidla. Pri nizkych rychlostech je
valivy odpor hlavni odporovou silou, naopak pfi vysokych rychlostech prevazuje odpor vzduchu. Pri

zhruba 100 km/h jsou tyto dvé sily ekvivalentni. Sild odporu je vypoctena nésledujicim vztahem
Fo.=—-Cx*xv
Celkova podélna sila vozidla je vypoctena vektorovym souctem téchto tii sil.
Fiong = Ftraction + Fldrag + Fir

Zrychleni vozidla je vypoé¢teno podle druhého Newtonova pohybového zdkonu a = F/m, kde a je
zrychleni, m je hmotnost télesa a F' je sila piisobici na téleso. Eulerova metoda pro numerickou
integraci v = v + dt * a, kde dt je ¢asovy prirustek v sekundach od predchoziho volani, aproximuje
rychlost vozidla. Nova pozice vozu je zase urCena integraci rychlosti v ¢ase néasledujicim vzorcem
p = p+ dt x v, kde p je aktualni pozice vozidla. Pro simulaci brzdy je v tomto modelu pouzita

konstanta Fyaking. Brzda ptisobi silou na vozidlo v opa¢ném sméru jizdy.

Pomoci vyse zminénych sil je mozné pomérné presné simulovat zrychleni vozidla. Spole¢né také
urcuji nejvyssi rychlost vozu pro dany vykon motoru. Neni tfeba nikde v kédu uvadét maximalni
rychlost. Maximalni rychlost vyplyva z uvedenych rovnic. Rovnice tvofi pomyslnou smycku diky
negativiim odporovym sildm. Pokud tazna sila (sila motoru) pretlaci vSechny ostatni sily, viz
zrychluje, nicméné vyssi rychlost zptisobuje nartust odporovych sil. Tazna sila je postupné vyvazo-
vané silou odporu a v urcitém okamziku se odporové sily zacnou navzajem rusit a v tomto bodé

vozidlo dosahlo nejvyssi rychlosti pro dany vykon motoru. [15]

4.3.5 Smyk

Aby se viz udrzel ve sméru natoceni kol, musi byt treci sila mezi vozovkou a pneumatikami do-
strediva. Kdyz je odstrediva sila vétsi nez treci sila, auto se zacne dostavat do smyku. Bezpecnou
rychlost v zatacce lze zvysit sklonem silnice v zatacce. Pokud je silnice spravné naklonénd, lze za-
branit smyku bez pouziti tfecich sil. Simulator predchazi vzniku smyku nastavenim maximalniho
uhlu natoceni kol v zavislosti na rychlosti vozidla, tak aby bylo schopné projet ostré zatacky pouze

v bezpecné rychlosti.
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4.4 Kamerovy senzor

Vozidlo disponuje kamerovym senzorem umisténym nad vozidlem, jenz snimé kazdy casovy krok
bezprostiedni okoli vozidla a vyhled fidic¢e. Senzor dokaze zachytit informace o dopravni situaci, zda
se blizi k zatacce, nebo jestli se napiiklad vozovka zuzuje. Obraz senzoru je reprezentovany bitmapou
o velikosti 300x300 pixeli odpovidajici ve skute¢nosti zhruba viditelnosti 20 metra vpred. Diky
dostatecné velké snimané oblasti ma vozidlo daleko lepsi predstavu o prostiedi a slozitosti trasy v
dostatecném predstihu a umoznuje chapat souvislosti v Sirsim kontextu. Senzorem snimanou oblast
shora doli a neboli simulaci vyhledu ridice demostruje obrazek 4.4, kde cervena barva oznacuje

hranice vyhledu fidi¢e (snimané oblasti).

Obrazek 4.4: Snimand oblast kamerovym senzorem

Skutecnd viditelnost fidice ve vozidle v redlném svété je v porovnani s kamerovym senzorem
mnohonasobné vétsi, nicméné kvili rostouci pamétové slozitosti s velikosti obrazu je velikost vyhledu
v simuldtoru omezena. Barevny obraz neni v tomto pripadé dilezity a nepridava obrazu zadnou
hodnotu a zbytecéné zvysuje pamétovou slozitost algoritmu, proto kamera snimé okoli pouze ve
stupnich sedi. Snimand oblast senzoru musi byt dostatecné primérenda maximalni rychlosti vozidla,
v opacném pripadé muze byt pro vozidlo nemozné rozpoznat stavy, kdy je nutné zareagovat vcas
a zacit brzdit pred ostrou zatidckou v dostateéném casovém predstihu. Priklad obrazu senzoru je

vidét na obrazku 4.5.
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Obrazek 4.5: Priklad obrazu kamerového senzoru

4.5 Normalizace a standardizace vstupnich dat

Data z kamerového senzoru jsou v redlném case posildna do neuronové sité za ticelem predikce nebo
tréninku. Pred vstupem do hluboké neuronové sité jsou data normalizovina a standardizovana.
Obrazu z kamery je zménéna velikost na 40x40 pixel a rozsah hodnot je pfeskdlovan do rozsahu
<0, 1>. Normalizace obrazu hraje dilezitou roli pro spravné trénovani modelu a pozorovani vyhod-
nocovani vykonnostnich metrik modeld pfi tréninku. Vahy modelt jsou na zac¢atku inicializovany
na malé ndhodné hodnoty a aktualizuji se pomoci optimaliza¢niho algoritmu na zakladé odhadu
chyby mezi predikovanymi a skutecnymi hodnotami. Nenormalizované vstupni hodnoty mohou mit
za nasledek pomaly nebo nestabilni proces uceni.

Augmentace obrazovych dat se pouziva k rozsifeni tréninkové datové sady za ucelem zlepseni
vykonu a schopnosti modelu se 1épe zobecnit. Obvykle se na tréninkova data aplikuji rtizné trans-
formace, zejména posuny ve sméru jedné z os, zrcadleni nebo skélovani obrazu. Simulator rozsiruje
trénovaci data tak, ze vozidlo postupné stiida smér jizdy, diky tomu vozidlo poznd rozmanitéjsi pro-
stfedi, které pomaha modelu se zobecnit. Pokud by vozidlo jezdilo napfiklad ve sméru hodinovych
rucicek porad dokola, vysledny model by pravdépodobné byl schopny rozeznat pouze pravouhlé

zatacky a pri styku s levotocivou zatackou by doslo ke kolizi.

4.6 Architektura neuronové sité

Architekturu neuronové sité tvori celkem 4 vrstvy. Prvni dvé vrstvy jsou konvoluéni a maji za tikol
rozpoznat situaci vozidla. Vstupem konvolucni vrstvy je obraz, kterému vrstva prirazuje dtlezi-
tost ruznych aspektu / objektu a je schopna je odlisit jeden od druhého. Zatimco v primitivnich
metodach klasifikace jsou filtry vytvareny rucné, konvolucéni vrstvy s dostatec¢nym tréninkem maji
schopnost se tyto filtry a vlastnosti naucit. Pamétova a vypocetni slozitost konvolucnich vrstev

roste s velikosti jejich vstupu, proto je vhodné velikost obrazku zmensit a zbavit se zbytec¢nych
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estetickych detaild obrazu. Zména velikosti vstupu na rozumnou velikost zrychli vycvik a snizi pa-
métové naroky. Zpracované vysledky z konvolu¢nich vrstev jsou mapovany na 256 vystupt pomoci
tfeti pIné propojené vrstvy (dense layer). Ctvrta vrstva vystupni mapuje predeslych 256 vystupt
na vystupni akce. Pfesnost odhadu je méfena pomoci stfedni kvadratické chyby (MSE). MSE je
definovand nasledujici rovnici.
1
Luse = > (i — fxi,0))?,
i=1
kde z; je vstupni obraz, parametr € jsou vahy neuronové sité, y; je Q-Hodnota z pravé strany
Bellmanovy rovnice a f(x; — 6) je vystup neuronové sité. Pouzitd architektura v této praci je vidét

na obrazku ¢islo 4.6.

Convolution
(layerO0)

Convolution
(layer1)

i«

Output
(layer3)

Obrazek 4.6: Architektura neuronové sité

4.7 Zpracovani historie

Zpracovani historie mé zédsadni vliv na uceni spravnych reakci na ostré zatacky, nerovnosti na
vozovce, chodce, dopravni znaceni nebo protijedouci vozidla. Procesor historie zpracovava poslednich
n snimkt, které nasledné sklada do kanalt. Tyto snimky reprezentuji momentalni hybnost vozidla.

Procesor kazdy casovy krok vklada aktualni snimky do fronty. Jakmile ma procesor k dispozici ve
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fronté dostatecné mnozstvi naakumulovanych snimki, jsou snimky spojeny do n kanala v zavislosti
na konfiguraci. Obvykle neni nutné neuronové siti predkladat veskeré informace o pohybu pouze
o 1 krok napred, proto je vyhodné vyuzit funkci preskakovani snimku. Preskakovani snimku (skip
mod) muze zrychlit uceni za cenu relativné malé ztraty informaci. Naptiklad vyuzitim preskakovani
4 snimki je ve skuteCnosti zpracovan neuronovou siti pouze 1 ze 4 snimki. U preskocenych snimki

agent opakuje posledni pouzitou akci, dokud nedojde k akumulaci dalsich snimku ve fronté. Procesor

historie je zobrazen na obrazku ¢. 4.7.

Skipped frames (skip mod = 4)

History Processor

(History length = 4) M
— -‘ : '2‘ | : ,3‘ l ; 41 B
Sy
L PR P PR
Sti1 -‘

Obrazek 4.7: Procesor historie

Priklad vstupu do neuronové sité s vyuzitim historie o délce 3 ve vybraném simula¢nim prostiredi

je vidét na obrazku 4.8.

Obrézek 4.8: Piiklad vystupu z procesoru historie (n = 3)

4.8 Navrh reSeni

Problem lze rozdélit do dvou fazi. V prvni fazi se vozidlo uéi fidit pomoci volantu a v druhé fazi
se vozidlo ué¢i zrychlovat. Rozdélenim problému do dvou kroki je vyrazné snizena c¢asova slozitost
v porovnani s tréninkem obou dovednosti zaroven. Myslenka rozdéleni tréninku je inspirovand clo-
vékem. Lidé za volantem pfirozené ovladaji paralelné pedal plynu i fizeni nezévisle na sobé a lze

je povazovat za dvé odlisné dovednosti. Nevyhodou tohoto pristupu je silna zavislost druhé faze na
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spolehlivosti modelu z prvni faze. Po natrénovani se oba modely vzajemné doplnuji a kazdy casovy
krok jsou predikovany celkem dva vystupy. Prvni vystup je vybér akce fizeni a druhy vystup iika
vozidlu jakou rychlost ma zvolit v zavislosti na prostiedi. Obé faze vyuzivaji Epsilon Greedy stra-
tegii. Uceni zacind ndhodnymi kroky (epsilon = 1). V prubéhu uceni je hodnota epsilon postupné
snizovana. Hodnota epsilon urcuje pravdépodobnost nahodného kroku misto vyuziti dosavadné na-
ucenych schopnosti (predikce). Automobil vyuzivd kamerovy senzor. Obraz z kamerového obrazu
vstupuje do konvolu¢ni neuronové sité. Obraz zaroven definuje stav, ve kterém se vozidlo v danou
chvili nachazi. V pribéhu uceni jednotlivych fazi se ndhodné méni smér jizdy vozidla. Po urcité
dobé se epocha automaticky restartuje a vozidlo je vsazeno do prostredi v opa¢ném sméru. Poca-
tecni poloha agenta se odviji od mista vniku kolize. Cel4 trat je rovnomérné navzorkovana body v
oblasti stfedové délici ¢ary. V pripadé kolize, prostiedi automaticky najde nejblizsi bod a vyuzije
jej jako pocatecni polohu agenta.

V prvni fazi je vozidlo vsazeno do prostfedi a je mu na startu nastavena konstantni rychlost.
Konstantni rychlost je zamérné zvolenda, tak aby vozidlo nebylo omezovano ve smyslu prevence
smyku kvili vysoké rychlosti a mohlo tak naplno vyuzit zataceni v plném rozsahu. Reinforcement
learning 7{di automobil natdc¢enim volantu do 5 poloh. Mezi tyto polohy patii ostie doleva, mirné
doleva, mirné doprava, ostfe doprava a poloha, kdy vozidlo udrzuje stejny smér, pricemz poloha
ostfe doprava odpovidd maximalnimu natoceni kol o 30 stupni doprava a ostfe doleva odpovida
maximalnimu natoceni kol o 30 stupnii doleva. Mirné doleva a mirné doprava se rovna poloviné
maximalniho natoceni kol na danou stranu. Natoceni kol se vzdy pocita jako relativni tthel mezi
vozidlem a natocenim kol. V pripadé, ze vozidlo udrzuje staly smér je relativni thel mezi vozidlem

a koly rovny 0. Jednotlivé akce Tizeni jsou zobrazeny na obrazku 4.9.

Obrazek 4.9: Vizualizace akel rizeni

Algoritmus méa moznost vybrat jakoukoliv strategii a nevaze se na predchozi zvolenou akci.
Algoritmus muze preskakovat libovolné mezi ruznymi thly natoceni volantu bez ohledu na akci
zvolenou v predchozim kroku. Mezi jednotliviymi vybéry akce je casova pomlka, jelikoz vozidlo
vyuziva principt fyziky a potfebuje ¢as na to, aby se jednotlivé zmény projevily v ¢ase, proto nema
smysl trénovat neuronovou sit na datech, ve kterych neni zadna viditelna zména v reakci na zvolenou

strategii. V pripadé chybného rozhodnuti, které vyusti v kolizi, je zivotni cyklus vozidla restartovan
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a vozidlo je premisténo v misté kolize do stfedu vozovky a cely proces se opakuje. Maximéalni pocet
krokt epizody neni nijak v tomto pripadé omezen, protoze vozidlo v ranné fazi uceni ¢asto chybuje,
jelikoz neni schopné pomoci ndhodnych taht udrzet rizeni uprostfed vozovky a vétsinou skonci
epizoda po nékolika malo krocich kolizi.

Druhou fazi uceni je trénovani zrychleni. Béhem tohoto procesu je vyuzit natrénovany model
Fizeni. Jelikoz kazda faze vyuziva svij vlastni model, tak kazdy ¢asovy krok modely generuji dvé
predikce. Jedna predikce slouzi k fizeni a druhd k ovlddani zrychleni. Algoritmus #{di vozidlo tFemi
ruznymi kroky. Vozidla m& moznost mirné zrychlovat (1/4 plynu), plny plyn, a nebo brzdit. Po-
sloupnosti vybranych akci nejsou nijak omezeny a algoritmus je mutze dle libosti kombinovat. Mezi
zvolenymi kroky je ¢asova prodleva, aby se rozhodnuti algoritmu stihli projevit v ¢ase. Diky po-
uzitému fyzikdlnimu modelu, jsou prechody mezi jednotlivymi akcemi plynulé a cela jizda pusobi
realisticky. Aby se byl model schopny spravné naucit, kdy ma brzdit a kdy zrychlovat, potirebuje
informaci o tom, jak rychle se blizi k ostré zatacce. Tuto informaci dokaze zachytit procesor histo-
rie, ktery nasklada poslednich n snimka do n kanala. V pripadé kolize vlivem neptfimérené rychlosti
je zivotni cyklus vozidla restartovan a vozidlo je premisténo do stredu vozovky a celd epizoda se
opakuje. Jednotlivé epizody jsou omezeny maximalnim poctem kroki. Omezeni maximalniho poc¢tu
kroki ukonci v pripadé dlouhé bezchybné jizdy epizodu predcasné a tim optimalizuje cely proces

uceni.

4.9 Implementace odmén

Navrhovani funkce odmeény, ktera popisuje optimalni chovani p¥i fizeni, je notoricky obtizné, protoze
rizeni automobilu se skldda z mnoha rznych typi scénait, které 1ze jen tézko odvodit z explicitni
rovnice. Jelikoz je vsak rozsah této priace omezen na to, aby vozidlo bylo jedinym tucastnikem
silnicniho provozu a prostredi se sklddalo ze silnice, kterd tvori okruh, lze ignorovat mnoho vyzev
navrhovani funkce odmény za rizeni. Abychom agenta vedli k optimalnimu chovani, byly navrzené
funkce odmeény zvoleny jako husté (dense).

V této praci jsou navrzeny dvé odménovaci funkce pro prvni fazi uceni (natéceni volantu) popisu-
jici dva typy chovani. Prvni pocitda odmény jednotlivych epoch na zakladé vzdalenosti od stredové
délici ¢ary. Vzdélenost od stredové délici ¢ary je pocitdna od stfedu predni ¢asti vozidla (pridi
vozidla) (viz obrazek 4.10).

Obrazek 4.10: Vizualizace vzdélenosti od stfedové délici ¢ary
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Cim blize stiedové ¢afe se vozidlo nachézi, tim vyssi odmény ziskéva. Odmény formou vzdéalenosti
od stredové délici ¢ary motivuji vozidlo udrzovat blizko stredové délici cary za predpokladu, ze
vozidlo neni schopné se vlastni vili otoc¢it do protisméru. V takovém pripadé by vozidlo mohlo byt
natocené smérem ke svodidlim, prestoze by se nachéazelo blizko stfedové ¢ary. V nasledujicim kroku
by pravdépodobné doslo k néaraz a vozidlo by za to bylo jesté nespravné odménéno. Vizualizace

odmeén na zakladé vzdéalenosti od stredové ¢ary je na obrazku 4.11.

Obréazek 4.11: Vizualizace odmén na zakladé vzdalenosti od stiedové cary

Cervend barva oznacCuje body s vysokou odménou a modra barva oznacuje body s nizkou az

zapornou odménou. Odména je vypoctena vztahem

n

Raistance = base — Z(Plz - p2i)27
=0

kde parametr base je zdkladni odmeéna, pl je pozice stiedové délici ¢ary a p2 je pozice pridé vozidla.

Druhé funkce odmény pro trénink dovednosti fizeni odménuje vozidlo na zakladé odchylky sméru

od délici stfedové ¢ary. Odmeénovaci funkce je definovana jako

abs(s —rs)

— 0.5
0.5 ’

Rsteeringidev =

kde s je natoceni vozidla v radidnech a rs je prfimy smér vozovky vyjadreny v radianech.
Ve fazi uceni schopnosti ovladat plyn jsou predstaveny dvé odménovaci funkce popisujici dva
typy chovani. Prvni funkce odménuje vozidlo pouze za rychlost. Odmény za ryhlost je vypocitana

jako
v

Rspeed = - 0~5a

max,
kde parametr maxr_ v je maximalni rychlost vozidla. Odmény za rychlost maji za kol motivovat
vozidlo ujet co nejdelsi trasu v co nejkratsim case, jinymi slovy ¢im rychleji se pohybuje, tim vétsi
odmény ziskdva. Vysokd rychlost znamena vétsi odmény, nicméné vysoka rychlost vede obvykle ke

kolizi a k ukonceni celé epizody. Vozidlo se tedy snazi najit pomyslnou rovnovahu mezi optimalni
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rychlosti, kterou si muze vzhledem k topologii trasy dovolit, aby ziskalo co nejvétsi odmeény, ale
zaroven nedoslo ke kolizi s mantinely ¢i vyjeti z vozovky. Odmény za rychlost lze optimalizovat

nastavenim hranice minimalni rychlosti, za kterou je vozidlo odménovano.

Druhé funkce odmény ve fazi uCeni zrychleni odménuje vozidlo na zakladé aktualni rychlosti
a odchylky od stredové délici ¢ary. Samotna funkce odchylky neni pro toto feseni neni dostatecné
uc¢inné, protoze nijak nemotivuje vozidlo ptridavat plyn, nybrz jen minimalizovat odchylku fizeni od
stredové délici ¢ary, proto je tento typ odmény kombinovany s odménou za momentalni rychlost.

Kombinovand odmeénovaci funkce je definovana jako

Rspeedv if v <=20
Rsteeringfdevfspeed = . (41)
Rspeed + Rsteeringideva if v > 20,

kde Rgpeeq je odmeéna za rychlost, Rgteering dev je 0dména za odchylku sméru a v je rychlost vozidla.

V této praci jsou dale predstaveny dveé sparse (Ffidké) odmeény, které nebyly pouzité v experimen-
tech. Prvni fidkda odména ve fazi uceni zrychleni odménuje vozidlo na zdkladé ¢asu, za ktery ujede
jedno kolo normalizovanym délkou trasy. Vozidlo postupné zkousi, které posloupnosti provedenych
krok jej v dané trase vedou k vysokym odménam. Jelikoz k ziskani odmény musi vozidlo ujet
miniméalné jeden okruh, je tento typ velice ¢asové narocny a muze potirebovat i desetitisice krokt k

nauceni dovednosti. Odménovaci funkce je definovana jako
Rlaptime =tx ’I“l,

kde t je doba, za kterou vozidlo zvladlo tspésné ujet jedno celé kolo bez kolize a rl je délka trasy.

Druhé 7idkd odména penalizuje vozidlo v prvni fazi uceni rizeni za kolize. Odména zdiraznuje
vaznost fatalnich nasledku vlivem kolize a motivuje vozidlo predchéazet témto situacim. Jednorazova

penalizace za kolizi je definovand jako

—50, if car crashed
Rcrash — (42)

0, otherwise.

Treti a zaroven posledni fidkou odménou je penalizace za pouziti brzdy pri nulové rychlosti.
Tento typ odmény uci vozidlo nepouzivat brzdu v pripadé, ze se nepohybuje a predchézi tak situacim,

kdy vozidlo stoji nehybné na misté a brzdi. Penalizace za pouziti brzdy je definované jako

-1, ifv<=0
Rbrake = (4-3)
0, if v >0,

kde v je rychlost vozidla.
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4.10 Implementace MDP

Simuldtor implementuje Markovuv rozhodovaci proces. MDP poskytuje matematicky ramec pro
modelovani rozhodovani problému uceni fizeni a zrychleni v diskrétnim prostoru. Tvar stavu z pro-
stfedi odpovidéd dimenzi a hloubce obrazu z kamerového senzoru po aplikaci funkci predzpracovani.
Funkce odmén se odviji od pozadovaného chovani a stylu jizdy a jednotlivé stavy jsou reprezento-
vany sadou pixeli. Tok rizeni prostredi simulace je konstruovan tak, ze prostiedi provede akci, o
které agent rozhodne a pro pevny pocet snimku je simulace pozastavena. Poté, co agent provedl
jeden krok, prostredi vraci novy stav, odménu a logickou proménnou, kterda uvadi, zda aktualni stav
prostredi odpovida koncovému stavu nebo ne. Prostfedi nastavi logickou proménnou odpovidajici
koncovému stavu na 1 pouze v pripadé, ze se agent nachazi mimo vozovku nebo byl vecerpan maxi-
malni pocet krokti v epizodé. Navzorkované body v oblasti stredové délici ¢ary slouzi jako zachytny
bod v pripadé, Ze je agent v koncovém stavu a MDP je restartovan a vozidlo mohlo navizat na
predeslou epizodu. Je dilezité, aby automobil nezacinal epizodu stéle ze stejného mista a neuronové
siti bylo predkldaddano na vstupu co nejvice rtiznych dat, v opa¢ném pripadé by data byla velmi

nerovnomérné distribuovana a neuronova sit by se nebyla schopna se spravné naudit.

4.10.1 MDP tizeni

Akce jsou v pripadé rozhodovaciho procesu rizeni definovany jako

ostre doleva

mirné doleva

Asteer t —

stejny smeér (4.4)

mirné doprava

IS w N = o

ostfe doprava.

Stavy procesu fizeni uréuji bitmapy tvorené predzpracovanymi snimky z kamerového senzoru. Pre-

chody mezi stavy v rozhodovacim procesu fizeni demonstruje obrazek 4.12.

‘ - !7% —»3 !“‘mhn*{) ) !—ﬂuz, ft+’=3t+sft+3*{3 } !

Obréazek 4.12: Prechody mezi stavy v rozhodovacim procesu fizeni

Vykreslovaci modul vykresluje v simula¢nim prostiedi zhruba 60 snimkt za sekundu, coz se
vsak miize obcas lisit, pokud vykresleni aktualni scény vyzaduje znacné vypocetni zatizeni. Pozice

vozida je prepocitavana se stejnou frekvenci jako frekvence prekreslovani scény. Rychlost simulace
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neni zavisla na vykonu hardwaru a poctu vykreslenych snimku za vterinu, protoze velikost kroku je
normalizovana casovym rozdilem mezi predchozim vykreslenym snimkem a aktudlnim vykreslenym
snimkem (delta time). Na vykonéjsim hardwaru je velikost kroku mensi a jizda pusobi vizudlné
plynuleji, jelikoz je schopny vykreslit vétsi pocet snimkt za vtefinu nez méné vykonny hardware.
Pocet ramcu vykreslenych po provedené akci odpovida poctu vykreslenych ramci, které stihne dany
hardware vykreslit za 166 milisekund, coz pro rozhodnuti odpovida frekvenci zhruba 6 Hz. Ridic

tok MDP fizeni znézornuje nasledujici diagram aktivit (viz obrazek 4.13).

1 Reset MDP

H

Step o

:

Steering action

:

Wait 166 ms (equals

Yes to 6 Hz)

Collect reward and
new state

Obrazek 4.13: Diagram aktivit znazornujici ridici tok MDP fizeni

4.10.2 MDP zrychleni

Kazdé akci rozhodovaciho procesu zrychleni predchazi akce z natrénovaného MDP fizeni a nésleduje

akce zrychleni. Akce zrychleni jsou definované jako

0, plny plyn
@move_t = {1, mirné zrychlovat (4.5)

2, brzda.
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Stavy procesu definuji bitmapy tvorené sekvenci predzpracovanych snimki z kamerového senzoru.
Prechody mezi stavy v rozhodovacim procesu zrychleni s délkou historie 3 a 2 preskoc¢enymi snimky

demonstruje obrazek 4.14.

8y Ay 141

Obrézek 4.14: Prechody mezi stavy v rozhodovacim procesu zrychleni (n = 3, skipmod = 3)

V simulaci zrychleni pocet ramct vykreslenych po provedené akci odpovida poc¢tu vykreslenych
ramct, které stihne dany hardware vykreslit za 66 milisekund, coz pro rozhodnuti odpovida frekvenci
zhruba 15 Hz. V simulaci zrychleni, kde se o natoceni kol stard natrénovany model fizeni z predchozi
simulace, rozhodovaci proces vyuziva prodlevy rovné prodlevé po uc¢inéné akci zrychleni. Rozdilna
frekvence kroku v tomto pripadé nebude mit zadny vliv na vykon modelu fizeni, jelikoz model pocita
s jednoduchym vstupem bez zadnych aditivnich informaci napriklad rychlosti a tthel natoceni kol
lze predpovédét v jakékoliv situaci nezavisle na rychlosti, kterou se vozidlo pohybuje. Ridici tok

MDP zrychleni modeluje nasledujici diagram aktivit (viz obrazek 4.15).
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E— Reset MDP

:

Step KF—

;

Predict steering
action

H

Movement action

Yes

-

No

Wait 66 ms (equals to
15 Hz)

:

Collect reward and
new state

Obrazek 4.15: Diagram aktivit znazornujici ridici tok MDP zrychleni
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Kapitola 5

Experimentalni ovéreni algoritmii a jejich

porovnani

Experiment vyuzivd Q-Learning algoritmus v kombinace s konvolu¢ni neuronovou siti. Uc¢eni bylo
rozdéleno do dvou fazi a postupné spusténo. Obé faze uceni vyuzivaji svou vlastni instanci vyse
zminéné architektury vicevrstvé neuronové sité. Prvni fize je faze uceni Tizeni, kdy se vozidlo uéi
natacet volant pri konstantni rychlosti. Vozidlo se tak nestard o zrychleni ani brzdu, nybrz jen o
udrzeni spravného sméru natac¢enim volantu. Délka uceni v prvni fazi probihala zhruba hodinu,
kdezto druhé faze probihala asi 4x déle. Béhem uceni byly méfeny epochy, vizualizované provedené
posloupnosti jednotlivych kroki, chyby modelu (loss) a jednotlivé odmény za epochy. Vysledné vihy

naucenych modelt jsou ulozeny ve formé souboru pro jejich pozdéjsi vyuziti.

5.1 Seznam experimentii

V této préaci uéim vozidlo dvou riznym stylim jizdy ve dvou ruznych prostiedich (trasach). Prvni
experiment byl proveden za tucelem trénovani vozidla zavodnimu stylu jizdy a hledani nejrychlejsi
mozné jizdy v dané topologii trasy pri zachovani bezpecné navigace a stability vozidla. Druhy
experiment byl proveden za tcelem trénovani konfortniho a bezpecného stylu jizdy s durazem na

stabilitu jizdy. Oba experimenty vyuzivaji dvoufazové uceni a pouzivaji rizné odmeénovaci funnkce.

5.2 Systémova konfigurace

Knihovna strojového uceni DeeplLearning4j umoznuje pouzit grafickou akceleraci a zrychlit tak
proces uceni, nicméné to umoznuje jen grafickym kartdm s podporou architektury CUDA, proto
v dusledku absence grafické karty s podporou architektury CUDA nebudu vyuzivat v této praci

grafickou akceleraci pro trénink. Alternativnim feSenim by bylo vyuzit grafické akcelerace na AMD
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grafické karté, kterou mam k dispozici, ale tu bohuzel knihovna v soucasné dobé nepodporuje.

Zvolené systémova konfigurace je vidét v tabulce 5.1.

MacBook Pro (13-palcovy, model 2019)
CPU | Intel Core i5 (1,4 GHz, TB 3,9 GHz)
RAM 8 GB 2133MHz
GPU | Intel Iris Plus Graphics 645 1536 MB

Tabulka 5.1: Zvolend konfigurace pro spusténi uceni

5.3 Trénink zavodniho stylu jizdy

5.3.1 Uceni Fizeni

V zavislosti na vyuziti modelu tizeni v praxi se budou lisit odmény vozidla za pozadovany styl
jizdy. Jiné odmény bude vozidlo dostavat za plynulé fizeni a jiné za agresivni styl rizeni. Problém
fizeni se prirozené nachdzi ve spojitém prostoru, protoze je fizen natdcenim (thlem) volantu v
definovaném intervalu. Q-Learning fesi problémy v diskrétnim prostoru, proto je nutné spojity
prostor diskretizovat s dostateéné malym krokem, tak aby nedochézelo k skokovému otaceni volantu.

V tomto experimentu uc¢im vozidlo udrzovat v bezprostiedni blizkosti sttedové délici cary.

Pokus byl provadén v procedurdlné generované trati s mirnou obtiznosti. Zvolené simulacni
prostfedi pouzité pro uceni modelu fizeni je zobrazeno na obrazku 5.1. Zvolend konfigurace pro

spusténi uceni zavodniho vozidla je uvedeno v tabulce 5.2.

Steering: -0.5235988

Steering deviation reward: 0.0
Center deviation reward: 18
Distance traveled reward: 0
Epoch: 146

Reward: 37587

Steering action: LEFT MAX
Movement action: ACCELERATE 80

Input:

Obrazek 5.1: Zvolené simula¢ni prostfedi v rdmci ucéeni fizeni zavodniho vozidla
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Parametry simulace Parametry uceni
Maximalni rychlost 35 km/h Pocet epizod 150
Minimé&lni rychlost 35 km/h Maximélni pocet krokt v epizodé | oo
Maximalni sitka vozovky | 6,9m Maximalni pocet krokt 7000
Minimalni sitka vozovky | 5,5m Rychlost uceni 0.001
Sila motoru 35 Batch size 10
Rozmeéry vozidla 4m x 2m Gamma 0.99
Hmotnost vozidla v kg 800 Miniméalni epsilon 0.01
Obtiznost trasy lehka Optimalizator SGD
Délka trasy 230m Pocet trénovatelnych parametri | 86 581
Maximélni natoceni kol 30° Experience replay buffer 7 000

Tabulka 5.2: Zvolena konfigurace pro spusténi uceni zavodniho vozidla

Prvni 2500 iteraci (kroku) se model choval velice nestabilné. Zhruba po 3000 iteracich za¢ind
model konvergovat a stabilizovat se. Model bylo mozné trénovat i déle a dosdhnout jesté lepsi
presnosti, nicméné z hlediska pomeéru délky trénovani a vykonu modelu prispélo nejvice prvni 7000
iteraci. Po skonceni uceni se chyba modelu pohybovala v priméru okolo 0.02. Tento vysledek se
da povazovat za dokonalé zvladnuti fizeni a je mozné tento spolehlivy model pouzit v druhé fazi
uceni. Celkova doba tréninku trvala zhruba 45 minut. Zvolend konfigurace nauronové sité zavodniho

vozidla je uvedend v tabulce 5.3. Skére modelu (loss) v jednotlivych iteracich je zobrazen na obrazku

0.2

Parametry neuronové sité

# ‘ Vrstva ‘ Vstupy ‘ Vystupy ‘ Kernel ‘ Stiida ‘ Aktivacni funkce
0 | Konvoluéni 3 16 8x8 4x4 Relu

1 | Konvoluéni 16 32 4x4 2x2 Relu

2 | Plné propojend | 32 256 - - Relu

3 | Vystupni 256 ) - - Identity

Tabulka 5.3: Zvolena konfigurace neuronové sité zavodniho vozidla
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Model Score vs. Iteration

0.5 M score
summary

0.4

0.3

0.2
0.1 |

0.0
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Score : 0.56331, Iteration : 154

Obrazek 5.2: Skore modelu (loss) v jednotlivych iteracich v uceni fizeni zavodniho vozidla

Béhem uceni dominovaly akce udrzovani sméru. Méné casto volil agent akce ostfe doprava a
ostre doleva. Nejméné vyuzivané akce byly mirné doprava a mirné doleva. Distribuci jednotlivych

akci béhem tréninku je uvedeno v tabulce 5.4.

Akce Tizeni
# ‘ Akce Pocet
0 | Ostfe doleva 1473
1 | Ostre doprava 1483
2 | Mirné doleva 1307
3 | Mirné doprava 1210
4 | Udrzovani sméru | 1527

Tabulka 5.4: Distribuce akei béhem tréninku fizeni zavodniho vozidla

5.3.2 Uceni zrychlovani

V zavislosti na vyuziti modelu v praxi se 1isi funkce odménujici vozidla za pozadovany styl jizdy.
Jiné odmény budou vyuzity v pfipadé agresivniho stylu zrychlovani a jiné v ptripadé bezpecného ale
zaroven dynamického stylu jizdy. Tak jako u uceni fizeni se problém zrychleni prirozené nachazi ve
spojitém prostoru a je tedy v tomto pripadé také nutné problém zrychleni diskretizovat dostatecné
malym krokem, tak aby bylo mozné simulovat realistickou jizdu s ohledem na velikost stavového pro-
storu a dobu uceni. V tomto experimentu uc¢im vozidlo zdvodnimu stylu jizdy a nutim jej posunout
limity aZ k hrani¢ni rychlosti ve zvolené topologii trasy. Agent je odménovan funkci Rgpeeq. Trat pro

trénink by méla idedlné obsahovat nékolik zatacek, které je mozné projet jen v bezpecné rychlosti a
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zaroven by méla obsahovat rovinku umoznujici vyuzit plny vykon motoru. Vysledny model by mél
byt schopen simulovat jizdu v maximalné mozné rychlosti vzhledem k obtiznosti trasy a vzhledem

k maximalnimu vykonu motoru.

Experiment byl provadén v proceduralné generované trati se stiedni obtiznosti. Druhd faze je
casoveé delsi na trénink a to z toho duvodu, ze predchozi dokonale natrénovany model fizeni dokaze
zvladnout ve vétsiné pripadt prijezdy zatacek v prameérné rychlosti, proto byla zvolena trat s vyssi
obtiznosti. Primérna rychlost vozidla vyplyva z Epsilon Greedy strategie, kdy veskeré akce na
startu jsou vybirdny ndhodné a lze tak predpoklddat, ze kombinace akci maximalniho zrychleni s
brzdou vyusti v primérnou rychlost a model ziskd pomérné vysoké odmeény, i kdyz se jesté nic ve
skutecnosti nenaucil. Zamérem je donutit vozidlo udélat v co nejkratsi dobé co nejvice chyb, aby
model zacal v rozumném case konvergovat, proto trat pro uceni zrychlovani obsahuje zdmérné vice
ostrych zatacek, aby bylo zdtraznéno, kdy presné mé vozidlo prizpiisobovat rychlost pro bezpecnou
jizdu a nedochazelo tak k tomu, Ze vozidlo bude bezchybné jezdit dokola a ve vysledku se nic nenauci.
Zejména by trat méla obsahovat rovinu pro vyuziti plné rychlosti a ostré zatacky pro plné vyuziti
brzdy a zkraceni celkové doby uceni. Maximéalni pocet krokt provedenych v epizodé je omezeny na
200. Limit 200 krok je v piipadé bezchybné jizdy dostateény na to, aby vozidlo stihlo objet alespon
jedno kolo. Zvolené simulac¢ni prostredi pouzité pro uceni modelu zrychleni je zobrazeno na obrazku

5.3. Tabulky 5.5 a 5.6 zobrazuji zvolenou konfiguraci simulace a prostiedi a parametry neuronové
site. [16]
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Obrazek 5.3: Zvolené simula¢ni prostfedi v rdmci uc¢eni zrychleni zavodniho vozidla
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Parametry simulace Parametry uceni
Maximalni rychlost 120 km/h Pocet epizod 844
Minimaélni rychlost 0 km/h Maximalni pocet kroku v epizodé | 200
Maximalni sitka vozovky | 6,9m Maximalni pocet krokt 100 000
Minimalni sitka vozovky | 5,5m Rychlost uceni 0.001
Sila motoru 140 Batch size 10
Rozméry vozidla 4m x 2m Gamma 0.99
Hmotnost vozidla v kg 800 Minimélni epsilon 0.01
Obtiznost trasy stredni Optimalizator Adam
Délka trasy 240m Pocet trénovatelnych parametru 86 581
Maximalni natoceni kol 30° Experience replay buffer 7 000

Tabulka 5.5: Zvolena konfigurace pro spusténi uceni zavodniho vozidla

Parametry neuronové sité
# ‘ Vrstva ‘ Vstupy ‘ Vystupy ‘ Kernel ‘ Strida ‘ Aktivacni funkce
0 | Konvolu¢ni 3 16 8x8 4x4 Relu
1 | Konvolué¢ni 16 32 4x4 2x2 Relu
2 | Plné propojend | 32 256 - - Relu
3 | Vystupni 256 3 - - Identity

Tabulka 5.6: Zvolend konfigurace neuronové sité zavodniho vozidla

V ranné ¢asti tréninku se model choval velmi stabilné. Stabilita modelu vyplyva z Epsilon Greedy
nahodné strategie, jez vytsti v primérnou rychlost vozidla. Postupem ¢asu dochaz ke snizeni epsilon
a vozidlo zac¢ind pomalu benefitovat z prvné naucenych znalosti a zacina volit akce, které generuji
vyssi odmeény. Presnost modelu se zhorsuje, protoze vozidlo zvysuje priumérnou rychlost a zac¢ina vice
chybovat za cenu vyssi odmény. Zhruba v poloviné tréninku se primérné ujetd vzdédlenost v jedné
epizodé zvysSuje a prinasi mensi spolehlivost, protoze vozidlo zac¢inad chapat fakt, ze rychlost prinasi
bohaté odmény, nicméné prilis vysokd rychlost vede v ostrych zatackach k narazu a tak dochézi
k velkym vychylkdm chyb modelu, které jsou vidét na obrazku 1. V zavéru uceni se model zacina
zpét stabilizovat a dochazi k zdvére¢nému ladéni modelu. V této fazi uceni uz vozidlo prevazné voli
dovednosti, které se béhem dosavadniho tréninku naucilo a ziidka je dopliuje ndhodnymi kroky.
Poslednich 3000 iteraci se model za¢ind zpét stabilizovat a zvysuje se jeho spolehlivost. Po skonceni
uceni se chyba modelu pohybovala v priiméru okolo 0.08. Tento vysledek se da povazovat za zvladnuti
dovednosti zrychleni. Model bylo mozné trénovat i déle nicméné z hlediska poméru délky trénovani

a vykonu modelu prispélo nejvice prvnich 30000 iteraci. Celkova doba tréninku trvala zhruba 4
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hodiny. V porovnani s modelem fizeni, je trénink zrychleni asi 4x ¢asové naroc¢néjsi na trénink.

Skére modelu (loss) v jednotlivych iteracich je zobrazeno na obrézku 5.4.

Model Score vs. Iteration
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Obrazek 5.4: Skore modelu (loss) v jednotlivych iteracich v uceni zrychleni zavodniho vozidla

Béhem tréninku prevazovala akce plného plynu. Mnohokrat agent zvolil akci brzdy. Nejméné
pocetné zastoupeni méla akce mirného zrychleni. Distribuci jednotlivych akeci béhem tréninku je

uvedeno v tabulce 5.7.

Akce zrychleni
# | Akce | Pocet
0 | Plny plyn 46398
1 | Mirné zrychlovat (1/4 plynu) | 25143
2 | Brzda 28337

Tabulka 5.7: Distribuce akci béhem tréninku zrychleni zdvodniho vozidla

5.4 Trénink spolehlivého stylu jizdy

5.4.1 Uceni Fizeni

V tomto experimentu uc¢im vozidlo se prilis nevychylovat od primého sméru a pritom zustat jet co
nejvyssi moznou rychlosti. Agent je odménovan funkci Rgieering dev- Pokus byl spustén v procedu-
ralné generované trati se stfedni optiznosti. Zvolené simulac¢ni prostfedi pro uceni je na zachyceno

na obrazku 5.5. Tabulka 5.8 zobrazuje zvolenou konfiguraci simulace a prostredi.
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Obrazek 5.5: Zvolené simula¢ni prostiedi v ramci uceni fizeni spolehlivého vozidla

Parametry simulace Parametry uceni
Maximalni rychlost 35 km/h Pocet epizod 200
Minimalni rychlost 35 km/h Maximélni pocet kroku v epizodé | oo
Maximalni sitka vozovky | 6,9m Maximéalni pocet krokt 7000
Minimélni sitka vozovky | 5,5m Rychlost uceni 0.001
Sila motoru 35 Batch size 10
Rozmeéry vozidla 4m x 2m Gamma 0.99
Hmotnost vozidla v kg 800 Miniméalni epsilon 0.01
Obtiznost trasy lehka Optimalizator SGD
Délka trasy 270m Pocet trénovatelnych parametra | 57 075
Maximalni natoceni kol 30° Experience replay buffer 5 000

Tabulka 5.8: Zvolenda konfigurace pro spusténi uc¢eni spolehlivého vozidla

Prvni 1500 iteraci byl trénink nestabilni. Doba trvani jedné epochy byla kratké. Poc¢atecni chyba
byla zhruba 0.1. Postupem ¢asu model zac¢ind po malych krocich konvergovat a stabilizovat. Doba
trvani jedné epochy se zacind zvysovat a vozidlo zacalo dostavat vyssi odmény. Nejvétsiho zlepSeni
dosédhl model v prvni poloviné tréninku. Druhou polovinu se rychlost optimalizace modelu zacala
zpomalovat. V zavéru tréninku se chyba pohybovala zhruba kolem hodnoty 0.01. Celkova doba
tréninku trvala zhruba 50 minut. Obréazek 5.6 zobrazuje skére modelu v jednotlivych iteracich a v

tabulce 5.9 je uvedena zvolena konfigurace neuronové sité spolehlivého vozidla.
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Model Score vs. Iteration
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Obrézek 5.6: Skére modelu (loss) v jednotlivych iteracich v uceni fizeni spolehlivého vozidla

Parametry neuronové sité
# ‘ Vrstva ‘ Vstupy ‘ Vystupy ‘ Kernel ‘ Stiida ‘ Aktivacéni funkce
0 | Konvoluéni 3 16 10x10 | 4x4 Mish
1 | Konvolué¢ni 16 32 6x6 2x2 Mish
2 | Plné propojend | 32 256 - - Mish
3 | Vystupni 256 5 - - Identity

Tabulka 5.9: Zvolena konfigurace neuronové sité spolehlivého vozidla

V prubéhu uceni agent prevazné volil akei udrzovani sméru. Druhou nejcastéji pouzivanou akei

byla akce ostfe doleva a ostfe doprava. Akce mirné doleva a mirné doprava agent vyuzival nejméné.

Distribuce akei fizeni béhem tréninku zobrazuje tabulka 5.10.

Akce fizeni
# | Akce Pocet
0 | Ostfe doleva 1405
1 | Ostre doprava 1374
2 | Mirné doleva 1357
3 | Mirné doprava 1371
4 | Udrzovani sméru | 1493

Tabulka 5.10: Distribuce akci béhem tréninku fizeni spolehlivého vozidla
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5.4.2 Uceni zrychlovani

V tomto experimentu uc¢im vozidlo prilis neménit smér jizdy pokud to neni nezbytné nutné. Agent
je odmeénovan funkcl Rgieering dev speed- Vysledkem by méla byt simulace plynulé a bezpecné jizdy
vzhledem k typu trasy. Trénink byl spustén v proceduralné generované trati s lehkou obtiZznosti.

Zvolené simula¢ni prostiedi je zobrazeno na obrazku 5.7. Konfigurace neuronové sité a parametry

simulace zobrazuji tabulky 5.11 a 5.12.

Obrazek 5.7: Zvolené simula¢ni prostfedi v rdmci uc¢eni zrychleni spolehlivého vozidla

Parametry simulace

Parametry uceni

Maximalni rychlost 90 km/h Pocet epizod 844
Miniméalni rychlost 0 km/h Maximaélni pocet kroku v epizodé | 200
Maximalni sitka vozovky | 6,9m Maximalni pocet krokt 70 000
Minimalni sitka vozovky | 5,5m Rychlost uceni 0.001
Sila motoru 100 Batch size 10
Rozmeéry vozidla 4m x 2m Gamma 0.99
Hmotnost vozidla v kg 800 Miniméalni epsilon 0.01
Obtiznost trasy stredni Optimalizator Adam
Délka trasy 265m Pocet trénovatelnych parametra 57 075
Maximaélni natoceni kol 30° Experience replay buffer 7 000

Tabulka 5.11: Zvolena konfigurace pro spusténi uceni spolehlivého vozidla
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Parametry neuronové sité

+# ‘ Vrstva ‘ Vstupy ‘ Vystupy ‘ Kernel ‘ Strida ‘ Aktivaéni funkce
0 | Konvoluéni 3 16 10x10 | 4x4 Mish

1 | Konvoluéni 16 32 6x6 2x2 Mish

2 | Plné propojend | 32 256 - - Mish

3 | Vystupni 256 3 - - Identity

Tabulka 5.12: Zvolena konfigurace neuronové sité spolehlivého vozidla

V prvnich krocich se model choval stabilné a chyba se pohybovala kolem hodnoty 0.2. Postupem
¢asu se chyba modelu zacala zvétsovat. Cim déle se vozidlo ucilo, tim dochéazelo k vy$§im odchylkam
v chybé modelu. Navzdory horsi presnosti modelu, vozidlo v pritbehu konvergovalo k optimalnimu
chovani. Presnost modelu se postupné zhorsuje, protoze agent se v jizdé zlepsuje a tim zvySuje po-
stupné svoje odmeény a prumeérnou délku trvani jedné epizody. Postupnym zvySovanim odmén roste
i jeji rozptyl a tkol odhadovani Q-Hodnot se stava tézsi a tézsi, proto ma model tendenci se zhorso-
vat. V zavéru uceni se chyba modelu pohybovala kolem hodnoty 1.5 a vozidlo zvladalo bezpecnou
a stabilni jizdu bez zbytecné oscilace v Tizeni. V tomto pripadé hodnota chyby modelu neodpovida
tomu, jak kvalitné se béhem tréninku agent naucil danou schopnost. Obrazek 5.8 zobrazuje skére

modelu v jednotlivych iteracich.

Model Score vs. Iteration
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Obrézek 5.8: Skére modelu (loss) v jednotlivych iteracich v uceni zrychleni spolehlivého vozidla

Béhem tréninku agent nejvice vyuzil akci plného plynu. Méné casto agent vyuzival brzdu v

kombinaci s akei mirného zrychleni (1/4 plynu). Distribuce akei zrychleni béhem tréninku ukazuje

tabulka 5.13.



Akce zrychleni
# | Akce | Pocet
0 | Plny plyn 32531
Mirné zrychlovat (1/4 plynu) | 18697
2 | Brzda 18772

Tabulka 5.13: Distribuce akci béhem tréninku zrychleni spolehlivého vozidla

5.5 Testovani

Testy byly provadény v proceduralné generovanych tratich se stfedni obtiznosti odlisnych od trati
pouzitych pro trénink. Vozidlo bylo vsazeno na ndhodné misto do stfedu vozovky a spusténo. Pro
vahy modelu Tizeni a zrychleni byly postupné nacteny do programu a pouzity k predikci. Jako vstup
do natrénované neuronové sité byly pouzity predzpracované kamerové snimky. Parametry simulace

jsou uvedeny v tabulce 5.14.

Simulace spolehlivého agenta Simulace zdvodniho agenta
Délka simulace 1000 kroki Délka simulace 1000 kroki
Maximalni rychlost 90 km/h Maximalni rychlost 120 km/h
Minimélni rychlost 0 km/h Minimalni rychlost 0 km/h
Maximélni sitka vozovky | 6,9m Maximalni sitka vozovky | 6,9m
Minimélni sitka vozovky | 5,5m Minimélni sitka vozovky | 5,5m
Sila motoru 100 Sila motoru 140
Rozméry vozidla 4dm x 2m Rozméry vozidla 4m x 2m
Hmotnost vozidla v kg 800 Hmotnost vozidla v kg 800
Obtiznost tras stfedni ObtizZnost tras stfedni
Pocet testovanych tras ) Pocet testovanych tras 5
Maximélni natoc¢eni kol | 30° Maximalni natoceni kol 30°

Tabulka 5.14: Parametry testovacich simulaci

Kazdy casovy krok oba modely generuji celkem 2 hodnoty. Prvni hodnota slouzi pro vybér
vhodné akce Tizeni a druhd hodnota rozhoduje o tom, zda vozidlo zrychli, zpomali, zabrzdi ¢i bude
udrzovat soucasnou rychlost. U predikce zrychleni je dilezité dodrzet presny postup transformaci
aplikovanych na obraz z kamery, zejména zpracovavat stejnou délku historie obrazu jako byla pouzita
béhem tréninku vcéetné poctu preskocenych snimkt a zachovat tak ddaj o momentalni hybnosti
vozidla v piivodnim forméatu, v opa¢ném ptipadé vozidlo nebude schopno dosdhnout tak presnych

vysledku jako pfi tréninku nebo v horsim pripadé nebude schopno jizdy.
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Pokud jsou modely spravné naucené, mély by se umét generalizovat. Generalizovat v tomto p¥i-
padé znamend, ze model neni zavisly na vstupnich datech, na kterych byl naucen. Obé vozidla byly
postupné spustény na 5 odlisnych vygenerovanych tratich. Oba agenti bravurné zvladli bezchybné
nataceni volantu v obou smérech ve vsech zatackach, dokonce i v zatackach, které jesté nevidéli.
To je dikazem toho, ze se modely perfektné zobecnily a dokazi si poradit i s neznamym prostie-
dim. Dale bylo z jizd jasné vidét, ze obé vozidla v ostrych zatackach dokazaly inteligentné vyuzivat
brzdu, kterou pouzivaly jen v situacich, které to vyzadovaly a nebylo by mozné soucasnou rychlosti
bezpecné projet. Na rovinné vozidla zrychlovala az k hranici maximéalni rychlosti pro dany vykon
motoru a spravné zvladla situace, kdy bylo potreba snizit rychlost a zabranit tak vzniku mozného

smyku.

5.6 Porovnani

V ramci uceni fizeni obé pouzité odménovaci funkce splnili sviij icel a modely konvergovaly k
pozadovanému chovani. V piipadé zavodniho stylu jizdy agent udrzoval ptrid vozidla v bezprostiedni
blizkosti stredové délici ¢ary a fizeni pusobilo obcas trhané. Na rovince se agent snazil rizeni udrzet
dokonale ve stiedu, coz se ziidka projevovalo oscilaci fizeni ve stiedu vozovky z jedné strany na
druhou. Oscilace je zpiisobena hrubou diskretizaci spojitého prostoru s pomérné velkym krokem.
Naopak v pripadé spolehlivého stylu jizdy se agent snazil prilis neménit smér jizdy a Fizeni ptisobilo
plynuleji. Rozdilnd délka tras neméla na uceni vyrazny vliv. Pfestoze obé uceni méla nastaveny
stejny maximalni pocet kroku, tak zdvodni agent se choval spolehlivéji a zptsobil méné kolizi nez
jeho konkurent. Navzdory rozdilnému poctu trénovatelnych parametrti se oba modely dokazaly
dovednost perfektné naudit.

V ramci uceni zrychleni navrhnuté odménovaci funkce splnili sviij ticel a agent se naucil pozado-
vané chovani. Narozdil od uceni fizeni oba grafy skére (kvality odhadt) v jednotlivych iteracich mély
stoupajici trend a modely mély tendenci se zhorSovat. Ukézalo se, ze uceni spolehlivého agenta bylo
rychlejsi na natrénovani a trénink nevyzadoval tolik krokt jako v pripadé tréninku zavodniho agenta.
Malé rozdily v délkach tras nemély na trénink zadny vliv. Spolehlivy agent volil radéji primérnou
rychlost a nevychylovat se prilis od pifimého sméru, naopak zavodni agent se choval agresivné a
snazil se projet trasu maximélni moznou rychlosti. Mezni situace nastévala pokud zavodni vozidlo
zrychlilo natolik, Ze nestihlo zareagovat vcas na neznamou a ostrou zatacku, ktera nebyla pouzita
pri tréninku. Duvod pro¢ nedokaze model spravné zareagovat na neznamou ostrou zatacku vyplyva
piimo z povahy toho jak neuronové sité funguji. Jedna z méla nevyhod neuronovych siti je fakt,
ze nedokazou generovat hodnoty vyssi nez ty, které sit vidéla pii tréninku. V takovém pripadé je
mozné problém vyfFesit snizenim vykonu motoru nebo nastavenim maximélni rychlosti (omezovace)
a nebo nechat model dal ucit i po hlavni tréninku béhem predikce a ddt mu tim moznost si v
prubéhu dodatecné upravovat vahy a naucit se tak nové vzniklé typy vozovek, jez nebyly dostupné

pfi tréninku a vznikly az po néjakém case.
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Kapitola 6
Zaveér

Vozidla s autonomnim fizenim maji potencidl zvysit bezpecnost silni¢niho provozu, redukovat do-
pravni zacpy a poskytovat mobilitu i tém, ktefi nejsou schopni ru¢né vozidlo ovladat ze zdravotnich
divodi. Organizace SAE International definovala 5 stupni automatizovaného rizeni. Vétsina dnes-
nich vozidel je stale na trovni 0 - bez automatizace. Vyvoj bezpec¢nych a Gc¢innych autonomnich
vozidel, jenz jsou schopny jizdy za vsech podminek je jednou z nejvétsich vyzev dnesnich automo-
bilovych vyrobct. Nejvétsi vyrobei automobila zvolili odlisné pristupy feSeni autonomniho fizeni.
Automobilovy vyrobce Tesla zvolil pristup obdobny pristup pouzity v této praci, kdezto vyrobce
GM vsadili na metodu predpocitanych map. Volkswagen pristupuje k feseni problému autonomniho
tizeni tak, ze prizpusobuje prostfedi a pozemni komunikaci, tak aby bylo pro vozidlo 1épe pochopi-
telné.

Reinforcement learning algoritmy dokazou vytesit komplexni problémy jako jsou videohry, hle-
déni a rozpoznavani vzoru v obrazu a lokomoce roboti. [jkoly, které mohou byt obtizné resitelné
klasickymi metodami fizeni, 1ze nyni fesit bez nutnosti plného porozumeéni vsem aspekttim problému.
Jednou z nevyhod reinforcement learningu v pripadé reseni tikolu kritického z hlediska bezpecnosti
je, ze neexistuje zadna zaruka chovani podle naucenych zasad. U autonomné izeného vozidla mutze
mit jeden Spatny krok fatalni nasledky. V ramci této prace je ukazano, ze soucasné algoritmy rein-
forcement learningu jsou schopné se naucit rfizeni vozidla v simulovaném prostredi. Myslenka inspi-
rovand ¢lovékem rozdéleni problému fizeni na dvé rtizné dovednosti vykonavané soucasné urychlila
uceni a umoznila se soustredit na dva dil¢i problémy. Ukézalo se, Ze navrzené konvolu¢ni neuronové
sité s pouze 4 vrstvami jsou dostatecné k realizaci jednoduchého autonomniho fizeni v omezenych
podminkéach. Modely byly trénoviny pomoci pouze obrazovych dat z kamerového senzoru. Obraz z
kamery realisticky odrazi vyhled ridice a tim simuluje situaci, kdy lidsky ridi¢ musi na zakladé svého
vyhledu vyhodnotit situaci a dynamicky na ni reagovat. Namisto lidského mozku, obraz zpracovava
konvoluéni neuronova sit, ktera je schopna identifikovat objekty a odliSit je jeden od druhého.

Fyzikalni model vozidla vyuzivajici Newtonovi pohybové zdkony simuluje ptsobeni vnéjsich sil

na vozidlo véetné sily vétru a valivého odporu. Vozidla pouzivana v silni¢nim provozu jsou rtizna a
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lisi se zejména velikosti, vykonem a rozméry. Uzivatelsky definovatelné fyzikalni vlastnosti vozidla
umoznuji vyuzit simulator pro vSechny znacky, vykony a rozméry vozidel.

Autonomniho Fizeni je slozity tikol, ktery se sklad4 z mnoha scénéiu, které lze jen tézko popsat
rovnici. Jeho Feseni se mize vy vysledku liSit v zavislosti na pozadovaném stylu jizdy. Styl jizdy a
chovani ovliviiuje odménovaci funkce. Navrzenim funkce odmény dokadzeme popsat optimalni cho-
vani pfi fizeni. Funkce odmén mohou byt husté (dense) nebo fidké (sparse). Oba typy odmén jsou
naucitelné. V praci je definovanych nékolik odménovacich funkei, které 1ze vyuzit k nauceni auto-
nomniho fizeni. Vysledky experimentt demonstruji, ze Q-Learning algoritmus, 1ze pouzit k nauceni
dovednosti fizeni riznych styli jizdy. VSsechny naucené modely se dokézaly zobecnit a jsou schopny
odhadnout rozhodnuti fizeni i v neznamém prostiedi. Hlavni pfinosem préce je zkouseni Q-learningu
algoritmu s aplikaci v autonomnim rizeni. Andrewlv monoténni retézovy algoritmus je uziteény al-
goritmus, diky némuz lze proceduralné generovat traté zalozené na konvexnim obalu. Proceduralné
generované traté umoznuji rychle a jednoduse generovat prostredi a simulovat jizdy rtzné slozitosti

a pritom sdilet informace o situaci kolem vozidla.
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Priloha A

Videozaznamy z testovacich jizd

Byly potizeny dva kratké zdznamy z testovacich jizd demonstrujici dva odlisné typy chovani a styly

jizdy. Videozaznamy jsou dostupné z odkazu uvedenych v tabulce A.1.

Videozaznamy

Chovani ‘ Odkazy
Zavodni https://www.youtube.com/watch?v=Cs533zdyUnw
Spolehlivé | https://www.youtube.com/watch?v=pq5Hz_ pg-pQ

Tabulka A.1: Odkazy na videozdznamy demonstrujici dva typy chovani
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