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Abstrakt

Kubovcik, Martin Bce.: RL-Toolkit: Navrh a implementdcia sady nastrojov pre ucenie s
posiliiovanim v robotike. [Diplomova praca]. Univerzita sv. Cyrila a Metoda v Trnave,
Fakulta prirodnych vied, Katedra aplikovanej informatiky. Skolitel: prof. RNDr. Jifi
Pospichal, DrSc. Trnava, 2023. Pocet stran prace 76 s.

Diplomova préca je zamerana na samoucenie sa robotov v simulovanych prostrediach, kde
musia plnit’ zadané Glohy pri¢om ziskavaju skore, ktoré sa snazia maximalizovat. Ciel'om
je ziskat' Co najlepSie skore, Co predstavuje najidedlnejSie splnenie danej tlohy.
K dosiahnutiu ciel'a je pouZzitd umeld neurdnova siet’, ktora transformuje stavovy vektor
predstavujici merania senzorov na akcény vektor, teda pohyby motorov robota. Robot
vyuziva ucenie posiliilovanim, ktoré¢ho principom je maximalizacia Q-hodnoty predstavujuca
kvalitu dan¢ho prechodu z aktudlneho stavu do nasledovného stavu vplyvom vykonanej
akcie. Pre presnejSie vyjadrenie Q-hodndt je pouzitd distribucia pravdepodobnosti tychto
hodnot ucena kvantilovou regresiou. Pre ukladanie si interakcii ziskanych pocas hrania
v simulécii je pouzity databdzovy server Reverb. Vysledky su porovnané s pdvodnymi
pracami autorov pouzitych algoritmov a dokazuji zlepSenie oproti pévodnym vysledkom.
Ked’ze ide o sadu néstrojov, je k dispozicii niekol’ko néstrojov, ktoré spolu tvoria RL-
Toolkit. Konkrétne ide o databdzovy server, monitorovaci néastroj Weights & Biases a 3
rdzne popularne prostredia simulécii, Gymnasium, DeepMind Control Suite a PyBullet. Na
zaver je vytvoreny aj navrh architektury pre redlneho robota, ktory aplikuje RL-Toolkit do

realneho sveta.

Kruacové slova: soft actor-critic model, hlbok4 neurénova siet’, Gymnasium, robotika, Q-

hodnota, kvantilova regresia, Docker



Abstract

Kubovcik, Martin Be.: RL-Toolkit: Design and implementation of a set of tools for
reinforcement learning in robotics. [Diploma’s Thesis]. University of Ss. Cyril and
Methodius in Trnava, Faculty of Natural Sciences, Department of Applied Informatics.

Supervisor: prof. RNDr. Jifi Pospichal, DrSc. Trnava, 2023. Number of pages 76 p.

The thesis focuses on self-learning of robots in simulated environments where they have to
perform given tasks while obtaining scores that they try to maximize. The goal is to obtain
the best score, which represents the most ideal performance of a given task. To achieve the
goal, an artificial neural network is used to transform the state vector representing the sensor
measurements into an action vector, i.e., the movements of the robot's motors. The robot
uses reinforcement learning, whose principle is to maximize a Q-value representing the
quality of a given transition from the current state to the next state as a result of the performed
action. For a more accurate representation of the Q-values, the probability distribution of
these values learned by quantile regression is used. The Reverb database server is used to
store the interactions obtained during the simulations. The results are compared with the
original work of the authors of the algorithms used and show an improvement over the
original results. Several tools are provided which together form the RL-Toolkit. Specifically,
these are a database server, a Weights & Biases monitoring tool, and 3 different popular
simulation environments such as Gymnasium, DeepMind Control Suite a PyBullet. Finally,
an architecture design for a real robot that applies RL-Toolkit to the real world is also

created.

Keywords: soft actor-critical model, deep neural network, Gymnasium, robotics, Q-value,

quantile regression, Docker
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Uvod

Roboty sa stali neodmyslite'nou sucastou nasho zivota a vyuzivaju sa v roznych oblastiach,
ako je vyroba, zdravotnictvo, vzdelavanie a zdbava. Ovladanie robotov vSak nebolo vzdy
jednoduché, najmé v zaciatkoch, ked’ boli roboty prvykrat predstavené. Na zaciatku boli
roboty ovladdané prostrednictvom vopred naprogramovanych instrukcii, ktoré¢ boli pevne
zakddované v ich systémoch. Tieto inStrukcie hovorili robotovi, o mé v danej situdcii robit,
a robot ich bez odchylky dodrziaval. Tento pristup fungoval dobre pri jednoduchych
ulohach, ale nebol vhodny na zlozitejsie ulohy, ktoré vyzadovali, aby sa robot prisposoboval
meniacim sa podmienkam. S narastajicou zlozitostou uloh boli obmedzenia vopred
naprogramovanych pokynov stale zjavnejSie. Napriklad robot naprogramovany na montdz
auta v tovarni mohol vykonavat’ len tito konkrétnu tilohu a nemohol vykonavat’ Ziadnu int
ulohu. To robota robilo neprispdsobivym a obmedzovalo jeho uzito¢nost. Na prekonanie
obmedzeni vopred naprogramovanych pokynov zacali vyskumnici skimat’ nové metody
ovladania robotov. Jednou z takychto metdd je ucenie posiliiovanim. Ucenie posiliiovanim
Casto vyzaduje velké mnozstvo tidajov, ktorych zber moze byt nakladny a ¢asovo narocny.
Preto je na zefektivnenie procesu ucenia posiliovanim nevyhnutné mat ndstroje na
spracovanie a spravu udajov. Algoritmy ucenia posillovanim su ¢asto vypoctovo naro¢né a
vyzaduju vel'ké mnozstvo vypoctovych zdrojov. Preto je vyhodné proces ucenia rozdelit’ do
niekol’kych nezavislych instancii, ¢im sa zvysi celkovy vypoctovy vykon. Algoritmy ucenia
posilnovanim st vel'mi zavislé od hyperparametrov, ktoré mézu vyrazne ovplyvnit’ ich
vykonnost. Vyhodné je vyuzivat’ automatizované nastroje pre vyladenie hyperparametrov.
Ucenie posiliiovanim si vyzaduje dobré znalosti tedrie pravdepodobnosti a optimalizaénych
technik. Stbor nastrojov na ucenie posiliiovanim s réznymi nastrojmi strojového ucenia by

mal vyskumnikom poskytntt’ pristup k nastrojom na Statistickt analyzu a optimalizaciu.
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1 Viacvrstvové neuronové siete

Viacvrstvové neurdnové siete patria do rodiny neurénovych sieti a skladaju sa z viacerych
po sebe nasledujucich vrstiev perceptrénov. Perceptron je chapany ako zakladny prvok,
matematicky model neurénu, ktory je aktivovany vstupnym vektorom a na jeho zadklade
predikuje jeden vystup. Tento pristup je inSpirovany biologickymi neurénovymi sietami,
avSak doraz sa nekladie na napodobnenie zivého mozgu, ale na rieSenie komplexnych
matematickych modelov. Pre viacvrstvové neurénové siete existuje uciaci algoritmus
backpropagation, ktory ich uci mapovat’ vstupny vektor z tréningovej mnoziny na vystupny
vektor, teda z matematického hl'adiska ide o univerzalny aproximator. Zakladny neurdn
(perceptron) pozostava zo vstupov, vah, prahu, aktivacnej funkcie a vystupu. Vahy
kontroluju velkost’ signdlu prevedeného na vystup neurénu. Prah slizi na kontrolu otvarania
vystupu neuréonu podobne ako pri linearnej regresii, kde predstavuje posun priamky. Pre
aproximdciu nelinedrnych problémov je sucastou neurénov aktivacnd funkcia, ktord je
zvéacSa ind ako linedrna funkcia. Viacero neurénov tvoriacich skupinu s rovnakym poctom
hran od vstupnej vrstvy predstavuji vrstvu. Prva vrstva je vzdy chapana ako vstupna vrstva
a st na fu priamo privedené vstupy z okolitého sveta. Poslednd vrstva neurénov zase
predstavuje vystupnu vrstvu a jej vystupy predstavuju odpoved’ na rieSeny problém. Pri
ulohdch regresie sa Casto pouziva linedrna aktivacna funkcia v poslednej vrstve pre
docielenie pracovného rozsahu (-0, ). VSetky vrstvy obsiahnuté medzi vstupnou
a vystupnou vrstvou su oznacené ako skryté vrstvy. Tu sa prave pouzivaju nelinearne
aktivacné funkcie ako napriklad usmernend linearna jednotka (ReL.U) (Agarap, 2018) alebo

hyperbolicky tangens (TanH) (Brownlee, 2016).

15



@ convZD . MaxPooling2D ' Flatten ' Dense

Obrazok 1 Architektara viacvrstvovej neurénove;j siete pre klasifikaciu

1.1  Algoritmus backpropagation

Algoritmus spédtného Sirenia chyby je najrozSirenejSim pristupom pri aktualizécii véh
a prahu neurénovych sieti. Vychadza z principu spadu gradientu teda vypocita sa gradient
chybovej funkcie vzhl'adom na aktualizované parametre modelu. Ide o generalizaciu delta
pravidla pre jednoduchy neur6én do podoby viacvrstvovej neurénovej siete. Delta pravidlo je
pravidlo gradientného ucenia na aktualizaciu vah vstupov umelych neurénov vyuzivajice
rozdiel medzi ocakévanou a sti¢asnou hodnotou. Prvy sa vypocita gradient pre vystupnu
vrstvu, ktory sa d’alej $iri az k prvej vstupnej vrstve. Cielom backpropagation je ucit’ skryté
vrstvy modelu, kde nie je jednoduché urcit’ presnu chybu predikcie, preto vychddza z chyby
predikcie nasledujucich vrstiev. Ked’ze sa jedna o vypoctovo naro¢ny problém, najcastejSie

je realizovany pomocou grafického procesoru (McGonagle, 2022).

Gradient g, a g» je urCeny parcidlnymi derivaciami:

_OE _0E dx; OE (1.1)
Gw = aW” N ax] aWU B ax]y (Zi)xj
0E OEdx; OE (1.2)
9 _6_I)i_6_ycj6_l)i_6_9cjy (z:)
Zi = (Z lex]) + bi (1'3)
JEN

o E —funkcia chyby siete,
o Xxj— vstupny vektor neurdnu,

o y'(zy) — 1. derivacia aktivacnej funkcie neurénu.

16



Vypocet parcidlnej derivacie OE/Ox; je zvlast vyjadreny pre neurdny vystupnej vrstvy,
skrytej vrstvy a vstupnej vrstvy:

oF ( l"mké”any -¥) pre vystupnl vrstvu (1.4)
% 9 0% _ y'(zi)witt pre skryté vrstvy a vstupni vrstvu
g : 0xy, 0x; ax”l
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Algoritmus 1 Algoritmus backpropagation (Guo, 2019)

procedure TRAIN

1. X<« Training Data Set of size mxn

2. y <« lLabels for records in X

3. w <« The weights for respective layers
4. | < The number of layers in the neural network, 1...L
5. Dy <« The error for all l,ij

6. t" «0.Foralll,i,j

7. Fori=1tom

8.  a « Ifeedforward(x", w)

9. d' < a(L) - y(i)

10. ¥« ;) + a0 * ¢t

11. ifj# 0 then

12. D"« 1/m * ;{0 + Awy"

13. else

14. D"« 1/m* t;"

15.  where dJ(w)/dw;" = D"
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1.2 Inicializator

Zakladom pre spravne natrénovanie modelu je vyber vhodného inicializatora pociato¢nych
vah a prahov. Vyber vhodnej metddy vedie aj k stabilnejSiemu priebehu ucenia. Pre pouzitie
vo vybranych tulohach srobotmi je aplikovand metdéda vyberu ndhodnych hodnot
z rovnomernej distribucie s rozsahom [-/imit, limit] danym vztahom, ¢o predstavuje Skalu
hodnét. Skala je chapana ako miera rozloZenosti hodnét v rozdeleni pravdepodobnosti.
Rozptyl hodndt predstavujicich inicializaéné trénované parametre modelu urcuje Skala
(Hoffman, 2020):

V3 * scale (L.5)

limit =
fan_in
o scale — $kala pre ndhodnu premennu s hodnotou 1.0,

o fan_in — pocet vstupov do vrstvy.

1.3 Optimalizator Adam

Algoritmus adaptivny odhad momentu (Adam) vyuziva pri vypocte moment prvého
a druhého rddu. Moment je jednoduché technika, ktora casto zvySuje rychlost’ aj presnost’
tréningu, pri aktualizacii aktudlnych véh berie do Givahy predchddzajice zmeny vah. Pocas
tréningu sa zapamitava exponencialne klesajici priemer minulych Stvorcovych gradientov
v: ako aj exponencialne klesajlci priemer minulych gradientov m;. Vyhodou tohto algoritmu
je rychla konvergencia neurénovej siete, kedy postacuje mensi pocet krokov tréningu pre

dosiahnutie globalneho minima chybovej funkcie (Kingma, Ba, 2015).

0E
mt<—[)’1*mt_1+(1—ﬁ1)*m (1.6)

ij

o0E

Ve < Ba* v+ (1= Bo) * (aw.t.)z (1.7)

ij

m
o (1.8)
Wtzwt_l—n (1_ﬁ1)

ij ij T
Ja-mTe

o f1— parameter miery klesania momentu 1. rddu, pouzitd hodnota je 0.9,

[>—parameter miery klesania momentu 2. radu, pouzita hodnota je 0.999,

O

o ¢—mala konStanta pre numericku stabilizaciu, pouzita hodnota je 1077,

o n — parameter rychlosti u¢enia.
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Rovnakym postupom st odvodené aj rovnice pre parametre prahov neurénov (Kingma, Ba,
2015). Pre limitovanie maximalnej urovne gradientov je v optimalizatore pouzity aj globalny
clipnorm, ¢o predstavuje spdsob obmedzenia maximdlnej Grovne jednotlivych hodnot

gradientov na zéklade ich globélnej L2 normalizéacie (Pascanu, 2012).
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2 Ucdenie posiliiovanim

Ucenie posiliiovanim (RL) je typ strojového ucenia, ktoré umoziuje robotom ucit’ sa na
zaklade vlastnych skusenosti. Ucenie posililovanim funguje tak, ze robotovi poskytuje
odmenu alebo trest na zdklade jeho Cinnosti. Napriklad, ak mé robot za ulohu prejst’
bludiskom, dostane odmenu za uspesni navigaciu bludiskom a trest za naraz do steny alebo
minanie energie pri prehladdvani, ¢o ho nuti ndjst’ vzdy najkratSiu cestu v bludisku.
Postupom casu sa robot nauci, ktoré ¢innosti vedu k odmene a ktoré k trestu a podl'a toho
upravi svoje spravanie. Ucenie posiliiovanim umoziiuje robotom ucit sa z vlastnych
sktisenosti a prispdsobovat’ sa meniacim sa podmienkam, ¢im sa stavaju flexibilnej$imi a
prisposobivejsimi. Tento pristup viedol k vyvoju robotov, ktoré dokdzu vykonavat’ Siroku
$kalu uloh, a otvoril nové moZnosti vyuZitia robotov v roznych oblastiach. Uspesne sa okrem
robotiky uplatituje v roznych oblastiach, ako st hry ¢i spracovanie prirodzené¢ho jazyka.
Ucenie posiliiovanim je naro¢na oblast’ vyskumu, ktord si vyzaduje Siroka Skalu nastrojov a
technik strojového ucenia. Cielom je maximalizovat kumulativhu odmenu agenta

v prostredi (Bhatt, 2018).

Agent

o

state action

A,

Environment

Obrazok 2 Ucenie posiliiovanim

Prostredie je chépané ako svet, v ktorom agent vykonava operdcie. Stav je chapany ako
aktudlna situdcia, v ktorej sa agent nachddza a je vyjadrend meranim zo senzorov robota.
Odmena je spétna vizba z prostredia za vykonanu akciu. Politika je metdoda akou agent

mapuje stav na vykonanu akciu. Problémom ucenia posiliiovanim je, akym sposobom agent
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bude prehl'adavat’ prostredie. Tento problém sa oznacuje ako aj prieskum vs. vyuzivanie.
Vyvéazenie medzi prieskumom a vyuzivanim naucenych znalosti z prostredia vedie
k najoptimalnejsej politike agenta. Teoretické zaklady pre ucenie posiliiovanim vychadzaju
z Markovovho rozhodovacieho procesu. Markovov rozhodovaci proces (MDP) pozostava
z kone¢nej mnoziny stavov, mnoziny moznych akcii v danom stave, odmeny za vykonant
akciu a model prechodu daného pravdepodobnostou P(s:;+;, s:| a;). Nasledujuci stav s+,
vyjadruje stav, ktory agent zmeria po vykonani akcie a; v stave s;. AvSak u realnych prostredi
nie je znalost’ tejto pravdepodobnosti a model sa musi naucit’ sdm dynamiku prostredia,
model-free metdoda. Model-free nezahfiia znalost dynamiky procesu, ale snazi sa ju
aproximovat’ ucenim sa v prostredi. Q-hodnota je najéastejSie pouzivanou veli¢inou pre
model-free odhad kvality vykonanej akcie. Q-hodnota predstavuje sucet odmien za isty

casovy horizont (Bhatt, 2018).
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3 Metoda Actor-Critic

Actor-critic metody patria do skupiny temporal-difference (TD) metdd vychadzajiacich
z myslienky kombinacie Monte Carlo pristupu a dynamického programovania. TD metody
st ucené priamo zo zmeranych skusenosti senzormi agenta bez poznania modelu dynamiky
prostredia, kde agent vykonéava akcie. Model pre politiku je zndmy ako actor, pretoze
predikuje akcie agenta. TD metody vyuzivaju oddelentt Struktiru modelov, ktoré
reprezentuju zvlast' politiku © (akcie generované agentom), podla ktorej sa agent riadi
v prostredi a ohodnocovaciu funkciu Q, ktord vyjadruje kvalitu danej akcie. Ohodnocovacia
funkcia vyjadrena modelom je zndma ako critic, pretoze kritizuje akcie vykonané modelom
actor. Kritika je u¢ena v zmysle TD chyby ¢o predstavuje skalarny signél pouzity pre tréning
oboch modelov, ¢o je naznacené na obrazku 3. Ak je TD chyba pozitivna, vyplyva z toho,
ze zvolena akcia a; by sa v buducnosti mala posilnit,, na druht stranu ak je negativna, akcia

by sa mala potlacit’ (Sutton, Barto, 2015).

\\
> Policy ——
AN

Actor
B D
Critic / error
Value
— . i
state Function action
-
reward
Environment

Obrazok 3 Architektura actor-critic (Sutton, Barto, 2015)
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Prvky architektiry actor-critic:

= qactor (politika) — model predikujuci akcie a; na zaklade stavu s,
= critic (ohodnocovacia funkcia) — model predikujuci kvalitu vykonanej akcie,
= prostredie — priestor, v ktorom sa agent pohybuje a interaguje s okolim:
= stav —reprezentuje pozorovanie agenta pomocou svojich senzorov,
= akcia — aktivita vykonana agentom v prostredi,
= odmena — skaldrna spdtna vidzba na akciu a; vykonanu agentom v stave s,

= TD chyba — pravidlo, podl'a ktorého sa u¢i kvalita vykonanych akcii.
TD chyba je pouzita vo vztahu pre aktualizaciu Q hodnoty:

Q(St.at) = Q(St,at) + a[rt+1 + YQ(5t+1:at+1) - Q(Strat)] (31)

o QO(s, a) — Q-hodnota v stave s; pre akciu a; (kvalita vykonanej akcie),
o o —pozitivna hodnota urcujica velkost’ kroku aktualizacie,
o r~+1—hodnotiaca funkcia (odmena/trest) za vykonanu akciu a,

o y — faktor utlmujtci podiel nasledovnej kvality za akciu pri aktualizacii

sucasnej Q-hodnoty,

o QO(si+1, arr1) — vyjadruje kvalitu akcie aw1 v budiicom stave si+1, ktory

nastal po akcii a; (Sutton, Barto, 2015).
3.1 Algoritmus Soft Actor-Critic

Algoritmus Soft Actor-Critic (SAC) vychéadza z principu ucenia sa z interakcii ziskanych od
pociatku ucenia agenta v hernom prostredi s prihliadnutim na maximalizaciu entropie. Pri
maximalizacii entropie sa politika agenta upravuje tak, aby sa maximalizovala entropia
rozdelenia distribucie akcii agenta. Do ti€elovej funkcie agenta sa prida ¢len entropie, ktory
agenta povzbudzuje k tomu, aby vykonéaval menej sa opakujtice akcie, ¢im narastd neurcitost’
teda entropia. Clen entropie je definovany ako zaporna hodnota siétu pravdepodobnosti
jednotlivych akcii vynasobend logaritmom pravdepodobnosti. Tento ¢len penalizuje akcie s
vysokou pravdepodobnost'ou vyberu a podporuje akcie s niz§ou pravdepodobnost'ou vyberu.
Tymto pristupom actor vykonéva ¢o mozno najndhodnejsie akcie. Critic sa popritom uci
predikovat’ co mozno najpresnejSie Q-hodnotu udévajucu kvalitu akcie v danom stave. Na
zacCiatku ucenia nie je znamy model prostredia a SAC je teda narocné na mnozstvo prikladov
interakcii, ktoré potrebuje zbierat rddovo v milidbnoch pri vysoko rozmernych

24



stavovych/akénych priestoroch. Actor sa pocas ucenia snazi pomocou spadu gradientu
maximalizovat’ Q-hodnotu predikovanu ¢astou Critic. Vyhodou tohto pristupu je aj nizka
citlivost na nastavenie hyperparametrov v zmysle pouzitia agenta v rdéznych hernych
prostrediach (Haarnoja, 2018). Podobne ako pri algoritme twin delayed deep deterministic
policy gradient (TD3) s pouzité viaceré critic modely, z ktorych je brané minimum Q-

hodnoty ¢o zabranuje nadhodnocovaniu Q-hodnoty (Fujimoto, 2018).
Chybové funkcia minimalizovana pocas ucenia actor modelu:

Jn(P) = Egp e [0‘ log n¢(f¢(6t' S¢) Ist) — Qo (se, fy€r St))] 3.2)

o Jx @) — chybova funkcia actor modelu,
o o —vaha pre podiel entropie na chybe actor modelu,

o log[rmyfys, s)|sy)] — logaritmus pravdepodobnosti akcie vygenerovanej

actor modelom v stave s; (vyjadruje entropiu),

o Qas, fo(& s)) - Q-hodnota v stave s, pre akciu vygenerovanui actor

modelom (kvalita vykonanej akcie).
Chybové funkcia minimalizovana pocas ucenia critic modelu:

_ 1 2] (3.3)
10(0) = E(sapy~p 7 (Qo(sear) — (r(sp ar) + ¥(Qo(Ses1, Arrr) — alogmy(acls,))))

o Jo(6) — chybova funkcia critic modelu,
o Qdss, a) — Q-hodnota v stave s; pre akciu a; (kvalita vykonanej akcie),
o (s, a;) —odmena za akciu a; vykonanu v stave s,

o y— parameter reguldcie podielu nasledujucej kvality akcie na sucasnej

kvalite akcie,

o Qdsi+1, arr1) — Q-hodnota v stave s~1 pre akciu a1 (kvalita buducej

akcie),
o o —vaha pre podiel entropie na chybe actor modelu,

o log[my(ais,)] —logaritmus pravdepodobnosti akcie a; v stave s; (vyjadruje

entropiu).
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3.2 ZovSeobecnené prehladavanie zavislé od stavu

Zakladny pristup pri generovani akcii z Gaussovej distriblcie, ktorej parametre st
predikované pomocou neurdénovej siete sposobuje roztrasené spravanie sa robota ¢i jeho
vibracie. Jeden z prvych robotov vyuzivajucich umelu inteligenciu sa vel'mi triasol, ¢o sa
pretavilo aj do sucasnosti, kedy roztrasené akcie vyjadruju akcie doplnené o Sum, ktory
napomaha robotovi prehl'adavat prostredie. Toto spravanie moze v praxi viest' ku skorSiemu
opotrebovaniu mechaniky robota. Algoritmus generalized state-dependent exploration
(gSDE) riesi tento problém pridanim Gaussovho Sumu k deterministickej akcii, ktory je
generovany na zaklade stavového priestoru. Vyslednd akcia je generovand podla vztahu

(Raffin, 2021a):
a; = u(s., 6,) + €(z,, 0;) . ~ N (0,0?) (3.4)

o u(s, 6,) — deterministickd akcia generovand actor modelom

$ parametrami 0,

o &z, 6y — parametre generované Gaussovou distribliciou na zaklade

latentného priestoru z:.
Parameter Gaussovej distribucie ¢ je adaptovany pocas procesu ucenia sa agenta v zmysle:

dlogn(als) (aj — uj)? — 6 zfoy; (3.5)
doy; &7 G

(3.6)

6; = z_(aijzi)z
L

o z;— latentny priestor v actor modeli,

o o; — trénované parametre smerodajnej odchylky obsiahnuté medzi

parametrami actor modelu,

o o; — parametre smerodajnej odchylky aktudlnej distriblcie zavislé od

stavu st.
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Obrazok 4 Porovnanie akcii generovanych algoritmom gSDE (Raffin, 2021a)

3.3 Algoritmus C51

Typicky critic model predikuje jednu priemernt hodnotu veli¢iny, ale ak ma model opisat’

presnejsie realny svet, je potrebné predikovat’ distribuciu tejto veli¢iny. Prvym z pristupov

ako predikovat’ distribuciu Q-hodnoty, bolo pouzitie kategorickej distribucie atomov

generovanych pomocou aktiva¢nej funkcie sofimax s oznatenim C51. Atom predstavuje

jednu z hodnot diskrétnej distribucie. V tomto pripade atomy vyjadruju priklady Q-hodnét

z distribucie, pri¢om predikovana je pravdepodobnost’ tejto hodnoty, ¢o zabezpecuje critic

model. Priklady Q-hodnét predstavovali rovnomerne rozdelené hodnoty zpredom

definovaného intervalu, podl'a definovaného poctu atomov. Oznacenie C51 vyjadruje pocet

atomov pouzitych pre opis Q-hodnoty, ktorych bolo 51 (Bellemare, 2017).

P"Z

(@

R+~vP"Z

©

Obrazok 5 Distribtcia Q-hodnoty (Bellemare, 2017)
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Na obrazku 5 je mozné vidiet’ ukazku distribucie Q-hodnoty (a), zmenSenie distribucie
smerom k 0 vplyvom parametra y (b), funkcia odmeny sposobila posun distribucie na osi x

(c), projekcia distribucie pomocou 51 atémov (d).
3.4 Algoritmus QR-DQN

Pri popisani Q-hodnoty formou distribticie je jednou z d’alSich moznosti vyuzitie kvantilov.
Pri u€eni hlbokych neurénovych sieti (pojem "hlboka" sa vztahuje na skutocnost, ze siet
ma viac ako jednu skryta vrstvu) je mozné vyuzit' algoritmus kvantilovej regresie (vid’ d’alej
v sekcii 3.5.1) a ucit model predikovat opis distribucie na rozdiel od jej priemernej hodnoty.
Pretoze nie je mozné predom presne stanovit’ interval Q-hodndt, presnejSou metdodou sa
ukazala predikcia kvantilov na rozdiel od pevne stanovenych atdbmov. Pre vypocet chyby
medzi predikovanou a o¢akdvanou distribiciou je mozné pouzit’ 1-Wasserstein metriku
chyby. Tato metrika je zalozena na vypocte velkosti plochy tvoriacej rozdiel medzi dvomi
distribiciami definovanymi pomocou kvantilov (Stéphanovitch, 2022). Ako je mozné vidiet’
na obrazku 6 pri algoritme quantile regression deep Q network (QR-DQN) dochadza
k aproximacii distribicie pomocou diskrétneho vyjadrenia stanovenym poctom kvantilov.
Preto je aj aplikovana chybova funkcia aproximaciou velkosti tejto plochy pocas procesu jej
minimalizacie. QR-DQN model ziskal lepsie vysledky ako C51 model v typickom prostredi
pre porovnavanie algoritmov Atari 2600 (Dabney, 2017).
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Obrazok 6 Ukazka 1-Wasserstein chyby aplikovanej na distribuciu (Dabney, 2017)
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Na obrazku 7 je r6znymi farbami oznacend jedna z moznych diskrétnych akcii agenta
hrajuceho jednu z hier v prostredi Atari 2600, Spacelnvanders. Graf distribucie je tvoreny
kombindaciou viacerych histogramov umiestnenych na sebe. Kazdy z histogramov vyjadruje
distribuciu jednej z akcii. Moznymi akciami su strel’ba, vlavo + strel’ba, vpravo + strel’ba,

vl'avo, vpravo a nerobi nic.

Laser
Left+Laser ==

Right+Laser
— Right
l Left wm

l

Noop

Return

Obrazok 7 Ukazka distribucie Q-hodnoty po natrénovani QR-DQN (Dabney, 2017)

3.5 Obmedzenie nadhodnocovania kvality akcii s kvantilovym modelom

Soft Actor-Critic vychadza z principu ohodnocovania pomocou Q-hodnoty, ktora méze byt
podobne ako pri QR-DQN vyjadrend pomocou kvantilov. Tymto sposobom dojde k
zlepSeniu presnosti predikovanych kvalit, ¢im sa priamo Umerne zlepsi aj ucenie actor
modelu pomocou gradientov. Q-hodnota vSeobecne je pri aproximécii pomocou hlboke;j
neurénovej siete nadhodnocovana. Tuto nevyhodu je potrebné eliminovat pomocou
odstranenia niekol’kych hornych kvantilov, ¢im sa umelo znizi priemernd Q-hodnota
vyplyvajica z distribucie. Taktiez je vyhodnejSie pouzivat’ viacero critic modelov
v kombinécii, pricom je mozné hodnotu ich kvantilov triediacim algoritmom usporiadat’ od
najnizsej Q-hodnoty po najvyssiu Q-hodnotu. Takymto spdsobom je distribucia Q-hodnoty
vyjadrend kvantilmi rekonstruovatelnd. Tym je zabezpeCend eSte lepSia presnost

generovanych akcii po uceni sa actor modelu (Kuznetsov, 2020).
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Obrazok 8 Princip vyberu kvantilov k odstraneniu (Kuznetsov, 2020)

3.5.1 Kvantilova regresia

Kvantilova regresia vyuziva opis veli¢iny na zéklade kvantilov, ktoré¢ definujii rozsah
moznych hodnot nahodnej veli¢iny. Vyhodné je to napriklad pri predikcii cien
nehnutel'nosti, ktoré maju urcity mozny interval ohodnotenia ceny. Pri kvantilovej regresii
nie je mozné pouzit’ bezné regresné chyby ako priemernd Stvorcova chyba ale je vyvinuta
$pecialna chybova funkcia. Hodnota chyby zavisi od kvantilu, ktory je penalizovany, teda
negativne chyby st penalizované viacej, pokial’ ide o vyssie kvantily a pozitivne chyby su
viac penalizované pokial ide o nizSie kvantily (Ghenis, 2018).
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Obrazok 9 Ukézka kvantilovej chyby pre rézne kvantily a chyby (Ghenis, 2018)

Ako je mozné vidiet’ z obrazku 9, 50ty kvantil (median) je symetricky okolo nuly a vdha pre
nadhodnotené alebo podhodnotené predikcie je rovnaka. 10ty kvantil priklada nizsiu vahu

k negativnym chybdm a vysSiu vahu k pozitivnym chybam, nakolko vyjadruje spodnu
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hranicu intervalu predikovanej veli¢iny, a teda jeho podhodnotenie nie je také kritické ako

jeho nadhodnotenie. Pre 90ty kvantil to plati inverzne (Ghenis, 2018).
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4 RL-ToolKit

Ucenie agentov vykondvat' spravne zadané ulohy v rdéznych prostrediach si vyzaduje
komplexnu tréningova sadu néstrojov. Ako prvé je vyhodné mat k dispozicii viacero
simulacnych prostredi, kde je mozné trénovat’ agentov. Kazdé z prostredi od in¢ho autora
mdze mat’ rozdielnu definiciu API, ¢o komplikuje prenositel'nost’ procesu ucenia sa agenta.
Dalsim problémom je ukladanie a distribucia ziskanych interakcii (skuisenosti) z prostredia.
Pre umoznenie distribuovania ucenia medzi viacerych agentov zbierajicich skusenosti
v prostredi a viacerych learner uciacich sa zulozenych skusenosti je vyhodné pouzit
inStanciu databazového servera. Databazovy server by mal za tilohu poskytovat’ komplexné
API, ktoré umozni vytvorit’ ulozisko pre ziskané skusenosti, umozni zapis do tohto uloziska
a taktiez ¢itanie z uloziska, ktoré sa jednoducho aplikuje do existujtcich rieseni Actor-Critic
algoritmov. Poslednym faktorom je monitorovanie procesu ucenia a preto musi byt
uzivatelom dostupny monitoring rdéznych veli¢in. Tieto veli¢iny st zavislé od typu
pouzitého algoritmu pre ucenie sa agenta. Vyhodné je mat’ ulozené a dostupné grafické

vyjadrenie merani kdekol'vek na svete, ¢o je docielené vyuzitim cloudovych sluZzieb.

V porovnani s konkuren¢nymi rieSeniami MATLAB Reinforcement Learning Toolbox
pontika na vyber viacero roznych typov RL algoritmov. Avsak neposkytuje databazovy
server ako RL-Toolkit. Jeho d’alSou vyhodou je kombinovanie so Simulink (MATLAB,
2023).

Principidlne sa RL-Toolkit podobd na nastroje s otvorenym zdrojom ako ClearRL.
ClearRL podobne poskytuje monitorovacie nastroje Weights & Biases, okrem ¢oho aj
monitorovaci nastroj Tensorboard. ClearRL naviac obsahuje az 7 roznych RL algoritmov.
Podobne ako RL-Toolkit ma kontajnerovu integraciu v prostredi Docker. ClearRL vyuziva

ako kniznicu pre neurdnové siete PyTorch (Huang, 2022).

Dal§im zndmym néstrojom je Acme od DeepMind. Acme ponuka rovnako moznost
vyuzitia databazového servera DeepMind Reveb pre ukladanie a distribuovanie interakeii.
Avsak neposkytuje monitorovacie nastroje Weights & Biases a nastroje pre automatizované
ladenie hyperparametrov. Taktiez Acme nie je urené pre kombinovanie réznych pristupov
ale vyuzitie existujucich algoritmov a ich porovnanie pri rieSeni zadanej ulohy. Acme sa
nezaoberd ani priamou aplikidciou na realneho robota. Acme vyuziva ako kniznicu pre

neur6énové siete Jax a TensorFlow (Hoffman, 2020).
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Nastroj Stable-baselines3 vyuziva podobne ako RL-Toolkit algoritmus gSDE a TQC,
avSak neposkytuje databazovy server. Podobne ako CleanRL vyuziva kniznicu PyTorch.
Stable-baselines3 ma aj oficidlnu integraciu monitorovacieho nastroja zo strany Weights &
Biases. Poskytuje niekol'ko typov roznych RL algoritmov. Stable-baselines3 bol pouzity aj
pri tréningu redlnych robotov (Raffin, 2021b). V tabulke 1 je uvedené porovnanie viacerych

nastrojov pre ucenie agentov pomocou RL algoritmov.

Tabul’ka 1 Porovnanie konkuren¢nych nastrojov

Nazov nastroja CleanRL | Acme Stable-baselines3 | RL-Toolkit | MATLAB

Databazovy X X X
server

Monitorovaci X X
a ladiaci nastroj

Weights & Biases

Podpora X X X
algoritmu gSDE

Podpora X X X
algoritmu TQC

Podpora sluzby X X
Docker

Viaceré typy RL ~
algoritmov

RL-Toolkit poskytuje vSetky tieto vyssie uvedené druhy néstrojov. Umoziluje vyuzivat
pri uceni agenta prostredia DeepMind Control Suite, PyBullet, Gymnasium a v pripade
doinstalovania prostredia z tretej strany pre Gymnasium bude mozné vyuzivat aj toto
prostredie. Ako databazovy server pouziva DeepMind Reverb, ktory je Specializovanou
databazou pre vyskum v oblasti u¢enia s posiliiovanim. Pre monitorovanie procesu ucenia

agenta aplikuje cloudovt sluzbu Weights & Biases (WanDB, 2023a).
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Obrazok 10 Architektura RL-Toolkit

Stpravy nastrojov s otvorenym zdrojovym kédom a stipravy nastrojov velkych spolo¢nosti
sa lisia v niekol’kych ohl'adoch. Jednym z najvyznamnejsich rozdielov je pritomnost’ alebo
nepritomnost’ grafického pouzivatel'ského rozhrania (GUI). Zatial' ¢o velké spolo¢nosti
zvyCajne ponukaju sUpravy nastrojov s uzivatel'sky privetivym grafickym rozhranim,
supravy nastrojov s otvorenym zdrojovym kdédom casto grafické rozhranie nemaju a
nechdvaju viac prace na pouzivatel'ovi. Pre projekty s otvorenym zdrojovym kodom to vSak
nemusi byt nevyhnutne zIé. Stupravy néstrojov s otvorenym zdrojovym koédom zvycajne
vyvija komunita dobrovol'nikov, ktorych spaja spolo¢ny zdujem o technoldgiu alebo oblast’
pouzitia. Tito dobrovolnici prispievaji svojim ¢asom a odbornymi znalost'ami k vyvoju a
udrzbe suboru néstrojov, Casto bez akejkol'vek financnej odmeny. Vysledkom je, ze supravy
nastrojov s otvorenym zdrojovym kédom maji tendenciu uprednostiovat’ funkénost’ pred
pouzivatel'skou privetivostou. To znamend, ze im moéze chybat grafické pouzivatel'ské
rozhranie a na efektivne pouZzivanie si vyzaduju viac technickych znalosti. Na druhe;j strane,
vel'ké spoloCnosti maju Specializované timy vyvojarov, ktori su plateni za vytvaranie a
udrzbu stprav nastrojov pre svojich zdkaznikov. Tieto sady nastrojov su ¢asto navrhnuté tak,
aby boli ¢o najprivetivejSie pre pouzivatelov, s intuitivnym grafickym rozhranim a
rozsiahlou dokumentaciou. Tento pristup ma pre vel'ké spolo¢nosti zmysel, pretoze sa ¢asto
zameriavaju na netechnickych pouzivatelov, ktori musia byt schopni pouzivat sadu
nastrojov bez rozsiahleho Skolenia. Absencia grafického pouzivatel'ského rozhrania v
suboroch nastrojov s otvorenym zdrojovym kédom vSak moéze byt dobra z niekolkych
dovodov. Po prvé, umozituje komunite sustredit’ sa na vyvoj zadkladnych funkcii stipravy
nastrojov namiesto vynakladania zdrojov na vyvoj grafického rozhrania. Po druhé,
podporuje pouzivatel'ov, aby sa stali technicky zdatnej§imi, ¢o modze viest’” k hlbSiemu
pochopeniu zakladnej technolédgie a inovativnejSiemu pouZitiu supravy nastrojov. Nakoniec
umoznuje vacsiu flexibilitu a prisposobenie, ked'Zze pouzivatelia moézu sadu néstrojov
prisposobit’ svojim Specifickym potrebam bez toho, aby boli obmedzovani vopred

definovanym grafickym rozhranim. Hoci absencia grafického pouzivatel’ského rozhrania v
y y
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tejto praci navrhnutom subore nastrojov s otvorenym zdrojovym kodom moze spdsobit, ze
ich pouzivanie je pre netechnickych pouzivatel'ov naro¢nejsie, ide o zdmerna volbu, ktoréd
uprednostiiuje funkcnost’, flexibilitu a spolupracu v ramci komunity pred pouzivatel'skou

privetivostou.
4.1 Databazovy server

Ukladanie interakcii (skusenosti) v typickom rieSeni s replay buffer (Fedus, 2020) je
zabezpecené pomocou suboru matic ulozenych v operacnej pamiti pocitaca, kde prebieha
proces ucenia. Pri velkom pocte agentov zbierajucich interakcie sucasne a vyuziti
niekol’kych pocitacov pre proces ucenia je vyhodné mat’ oddelent insStanciu databdzového
servera ur¢enu pre ukladanie a distribaciu. Takato databidza by mohla popri ukladani eSte

regulovat’ ich vkladanie a vzorkovanie.

Toto rieSenie ponuka databaza DeepMind Reverb. S doplnenim o instanciu databazového
servera je mozné cely proces ucenia algoritmom Soft Actor-Critic rozdelit’ na 3 samostatné
role. Kazd4a zroli by tvorila samostatnu instanciu, pricom by iSlo otych Co zbieraju
interakcie (skiisenosti) v prostredi — actors, tych €o sa na zdklade tychto interakcii ucia —
learners atych ¢o ukladaji a distribuuju interakcie — servers. Tento pristup umoziuje

paralelné spustenie na viacerych inStanciach, pri¢om Skélovanie je jednoduché.

Pre reguldciu pomeru vkladani a samplovania je ur¢eny hyperparameter — pomer samples
per insert (SPI). Reverb poskytuje vytvorenie uloziska na zdklade algoritmu fronty,
zasobnika alebo haldy. Ulozenym interakcidm moZzu byt pridelené priority, podla ktorych
budi vyberané do procesu ucenia (Cassirer, 2021). V tejto praci sa osvedc¢il pomer SPI
nastaveny na 32, ¢o pri velkosti tréningového balicku 256 prikladov zodpovedalo priblizne

osem nasobku poctu nazbieranych interakcii k po¢tu krokov ucenia sa agenta.

num_sampled_items 4.1)

SPI = - -
num_inserted_items
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Obrazok 11 Ukazka principu SPI pomeru (Cassirer, 2021)

Na obrdzku 11 s zobrazené dve modelové situacie, ktoré mozu nastat’ pocas regulécie
vkladania a vzorkovania z loziska na zédklade SPI pomeru 3/2 s toleranciou + 3. Moznost’
vyobrazend na lavej strane obrdzka 11 je vkladanie prikladov blokované lebo prevySuje
hornu hranicu tolerancie. Moznost’ vyobrazena na pravej strane obrazka 11 je blokované
vkladanie prikladov lebo st v tolerancii (Cassirer, 2021). V tejto praci je tolerancia pocitana
ako 10 percent z SPI pomeru a minimdlna hranica poctu prikladov ulozenych v databaze

pred zaciatkom procesu ucenia (samplovania) je 10 000.
4.2 Zmeny v pouZzitej chybovej funkcii

Pri kvantilovej regresii u QR-DQN modelu bola pouzita Huber loss. Tato chybova funkcia
je menej nachylnd k ovplyvneniu presnosti vyjadrenej chyby spdsobenej odlahlymi
hodnotami (Gokcesu, 2021). Avsak v tejto praci je pouzitd LogCosh chybova funkcia, ktora
na rozdiel od Huber loss mé hladka prva aj druht derivaciu. LogCosh sa osvedcila kvoli
svojim vlastnostiam pri kvantilovej regresii, nakol'ko sa radi do kategdrie robustnych
odhadov. Jej predikcia sa zameriava na rieSenia v blizkosti medidnu a nie priemeru. Svojou
vlastnostou sa pri hodnotach vzdialenych od x = 0 sprava podobne ako L1 (absolutna
hodnota). Ak x je blizko 0 potom sa sprava podobne ako L2 (kvadratickd hodnota). Nakol'ko
priame pouzitie funkcie LogCosh by mohlo sposobit’ numericku nestabilitu, rozne prostredia
implementuji jej numericky stabilni aproximaciu (Saleh, 2022). Rovnica 3.2 popisuje
aproximaciu LogCosh funkcie v prostredi TensorFlow (Tensorflow, 2023). Na obrazku 12
je ukazka funkcie LogCosh, pricom na osi x je rozdiel medzi predikovanou a o¢akavanou

hodnotou a na osi y je chyba siete.

log (cosh (x)) = x + softplus(—2.0 * x) — log(2.0) 4.2)
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Obrazok 12 Ukazka chybovej funkcie LogCosh

4.3 Architektura modelov

Pouzité modely obsahuju ako zdkladny prvok vrstvu perceptronov, ktora transformuje svoj
vstup na vystup podla trénovanych parametrov. Okrem perceptronov s pouzité aj Specialne
vrstvy ako vrstva suctu, lambda vrstva, bijector vrstva aktivana vrstva a vrstva predikujuca
Sum. Model actor aj model critic nebolo mozné realizovat’ ako klasicky sekvencny model,
kvoli Specidlnym vnuitornym prepojeniam medzi vrstvami, ateda jednd sa o definiciu
modelov pomocou orientované¢ho grafu. Vrstva predikcie Sumu sa nenachddza v ponuke
preddefinovanych vrstiev kniznice TensorFlow a bolo teda potrebné ju vytvorit’ ako vlastnu
vrstvu dedenim z triedy vSeobecnej vrstvy. Vystup modelu actor je privedeny na jeden zo
vstupov modelu critic, ¢im je zabezpeceny tok gradientov od siete kritik az po siet’ actor.
V takomto pripade st trénovatel'né parametre modelu critic zamrazené, aby nenastavala ich
modifikécia ale ich hodnota je vyuzitd pri vypocte zmeny trénovateInych parametrov

modelu actor.
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Obrazok 13 Architektara modelu actor

Na obrazku 13 je vyobrazena architektiura modelu acfor. Stavovy priestor vstupuje do prvej
vrstvy perceptronov, ktora ho dalej po transformovani posiela na dalSie dve vrstvy
perceptronov. Po tretej vrstve perceptronov nasleduje lambda vrstva, ktora obmedzi rozsah
vystupov predchadzajicej vrstvy podla stanoveného intervalu ako hyperparametra. Ak ma
actor generovat’ stochastické akcie je potrebné predikovat’ hodnoty Sumu pomocou vrstvy
MultivariateGaussianNoise, ktord ako vstup pouziva latentny priestor z druhej vrstvy.
Predikovany Sum je potom vo vrstve suctu s¢itany s predikovanym priemerom akcie, ktory
je vystupom lambda vrstvy. Ziskany sucet je eSte potrebné obmedzit’ na rozsah [-1, 1], aky
maju vsetky akcie v pouzitych prostrediach. Toto obmedzenie zabezpecuje bijector vrstva,
ktora na vstup aplikuje TanH funkciu. V pripade predikcie deterministickych akcii je vystup
lambda vrstvy predstavujlci priemerna akciu privedeny priamo na vstup bijector vrstvy.

Kazda z vrstiev perceptronov obsahuje zaroven nelinearnu aktivaénu funkciu ReLU.
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Obrazok 14 Architektara modelu critic

Na obrazku 14 je vyobrazena architektiura modelu critic. Stavovy priestor vstupuje do prvej
vrstvy perceptronov, ktord ho d’alej po transformovani posiela druhu vrstvu perceptronov.
Prva vrstva obsahuje aj aktivacnu funkciu ReLU. Druhd vrstva perceptrénov neobsahuje
aktivacnu funkciu a teda sluzi iba ako projek¢énd vrstva. AkEny priestor vstupuje do vrstvy
perceptronov, ktora tieZ neobsahuje aktivaénu funkciu a slazi iba ako projekénd vrstva. Dalej
nasleduje vrstva suctu, kde sa séita vetva stavov a vetva akcii. Po sucéte je vysledok
transformovany aktivacnou vrstvou pomocou funkcie ReLU. Poslednd vystupna vrstva

perceptroénov predikuje hodnoty kvantilov, pricom ale obsahuje aj aktivacnu funkciu ReLU.
4.4 Optimalizacia hyperparametrov agenta

Optimalizacia hyperparametrov agenta bola vykonana v zmysle uspeSnosti vyrieSenia
vSetkych zadanych uloh v réznych prostrediach. Pre ndjdenie vhodnych parametrov bol
pouzity nastroj WanDB Sweep (WanDB, 2023b). Testovanie agentov na ziskané priemerné
skore pri rieSeni tloh prebiehalo na 10 nezavislych experimentoch v kazdom z prostredi. Pri
kazdom experimente boli ndhodne vygenerované hlboké neurdénové siete ako aj herné

prostredie, kde sa agent pohyboval.
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Obrazok 15 Porovnanie skore natrénovaného agenta pri pouziti rozneho pomeru SPI

Na obrazku 15 je mozné vidiet' vysledky porovnania nastaveni SPI pomeru z intervalu [0,
256]. Vysledky boli ziskané pomocou RL-Toolkit v prostredi MinitaurBulletEnv
s deterministickym agentom, ktory sa predtym ucil vyriesit' zadanti ulohu. Z vysledkov

vyplyva, ze idedlnym nastavenim SPI pomeru je 32.
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Tabul’ka 2 N4jdené optimalne nastavenie hyperparametrov

Nazov Hodnota
Pocet krokov ucenia 1 000 000
Y 0,98
T 0,005
Maximalna velkost’ uloziska interakcii 1 000 000
SPI pomer 32
Velkost tréningového balicka 256
Pocet neurénov v skrytych vrstvach modelu actor 400, 300
Inicializacna hodnota pre smerodajnu odchylku akcii -3,0
Hranica pre priemernu hodnotu akcie +2,0
Pocet neurénov v skrytych vrstvach modelu critic 400, 300
Pocet modelov critic 5
Pocet kvantilov 35
Pocet vynechanych hornych kvantilov 3
Inicializaény o parameter pre regulaciu entropie akcii 1,0
Parameter rychlosti ucenia 7,3 *10*
Gradient clipnorm 40,0
Nelinearna aktivacna funkcia ReLU

Z tabul’ky 2 vyplyvaju vSeobecne optimalne parametre, s ktorymi bolo mozné vyriesit

zadanu tlohu v kazdom z testovanych prostredi. Pre pripadné d’alSie zlepSenie skore agenta

je potrebné precizne nastavit’ hyperparametre pre konkrétnu rieSenti ulohu v prostredi.

4.5 Testovacie prostredia

RL-Toolkit bol testovany v Standardnych prostrediach, ktoré pouzivaju viaceré prace. Ich
cielom je vzdy vytvorit’ prostredie, agenta a zadanu ulohu tak, aby ju nezvladol vyriesit’

nahodny agent. Nahodny agent je algoritmus, kedy sa akcie generuju bez znalosti stavového
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priestoru aich pravdepodobnost vyberu je dand rovnomernou distribuciou. Tymto
spdsobom je mozné dokazat, ze agent vyuzivajuci znalost’ zo stavového priestoru a vhodnu
rozhodovaciu logiku vie spravne vyrieSit zadant ulohu. V niektorych pripadoch sa
porovnava aj skore s 'udskym hra¢om, o eSte navySe moze dokazat’, ze pouzity algoritmus
je lepsi ako priemerny l'udsky hra¢. Nakolko je chodza subjektivnym problémom, nie je
mozné presne povedat’, ktora chddza je estetickejSia a teda porovnanie s 'udskym hra¢om je

irelevantné.
4.5.1 BipedalWalkerHardcore-v3

Prostredie BipedalWalkerHardcore-v3 simuluje kracajiceho dvojnohého robota so
Stvoricou kibov. Jeho cielom je kra¢at’ smerom vpred priom musi prekonavat’ prekazky
ako priepast’, krabice a schody. Priepasti m6zu mat’ réznu ndhodnu $irku, krabice maji roznu
nadhodnu velkost’ a schody mézu ist’ ndhodne smerom hore ako aj smerom dole. Terén nie
je celkom rovny a robot sa musi naucit’ kracat’ aj do kopca alebo z kopca. Stavovy priestor
tvori uhlova rychlost’ trupu, horizontdlna rychlost, vertikilna rychlost, polohy kibov a
uhlové rychlosti kibov, ¢i bol kontakt noh so zemou a desat’ merani dial’komerom lidar.
Akény priestor tvoria hodnoty rychlosti rotorov v rozsahu [-1, 1] pre kazdy zo $tyroch kibov
na bedréch aj kolendch. Odmena sa udel'uje za postup dopredu, pri€om na koniec je mozné
nazbierat’ viac ako 300 bodov. Ak robot spadne, dostane odmenu -100 bodov. Podmienky
konca simulécie st ak sa trup dotkne zeme alebo robot pride na pravy koniec dizky terénu,
¢o je signalizované Specialnym signalom, ktory ukon¢i trajektoriu na irovni MDP. Krttiaci
moment motora predstavuje maly zdporny pocet bodov, ¢o niti robota optimalizovat’ svoje

spravanie aj v zmysle Setrenia energie (Gymnasium, 2023a).
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Obrazok 16 Ukazka z prostredia Bipedal WalkerHardcore-v3

4.5.2 Walker2DBulletEnv-v(

Prostredie Walker2DBulletEnv-v0 simuluje dvojnohého kracajuceho robota so Siestimi
kibmi. Jeho cielom je kra¢at’ po rovnom povrchu smerom vpred. Stavovy priestor tvori
uhlova rychlost’ trupu, horizontalna rychlost’, vertikilna rychlost, polohy kibov, uhlové
rychlosti kibov a vyska v akej sa nachadza trup. Akény priestor tvoria hodnoty kratiaceho
momentu aplikovaného na Sest’ rotorov v kiboch z rozsahu [-1, 1]. Kladna odmena sa udel'uje
za kazdy Casovy krok, kedy je agent zivy a agent kraca vpred o najvyssou rychlostou. Agent
je zivy ak simulécia neskonéi predcasne, ¢o je signalizované Specidlnym signalom, ktory
ukonéi trajektoriu na urovni MDP. Podmienky konca simulécie su ak stavovy priestor
obsahuje hodnoty mimo hranic prostredia alebo vyska v akej sa nachddza trup je mimo
preddefinovaného intervalu [0.2, 1.0], ¢o znamend, ze je trup blizko pri zemi. V pripade
dosiahnutia 1000 krokov simulécia kon¢i ale na tirovni MDP sa trajektoria neprerusi ale
naopak blizi sa k nekonecnému MDP. Ziporna odmena je udelovand za velky krutiaci
moment aplikovany na rotory, ¢o vedie robota optimalizovat’ spotrebu energie (Gymnasium,

2023b).
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Obrazok 17 Ukazka z prostredia Walker2DBulletEnv-v0

4.5.3 AntBulletEnv-v(

Prostredie AntBulletEnv-v0 simuluje $tvornohého kragajuceho robota s 6smimi kibmi. Jeho
cielom je kracat’ po rovnom povrchu smerom vpred. Stavovy priestor tvori uhlova rychlost’
trupu, orientacia trupu v priestore, horizontalna rychlost, vertikélna rychlost’, polohy kibov,
uhlové rychlosti kibov a vyska v akej sa nachaddza trup. Akény priestor tvoria hodnoty
kritiaceho momentu aplikovaného na osem rotorov v kiboch z rozsahu [-1, 1]. Kladna
odmena sa udel'uje za kazdy Casovy krok, kedy je agent zivy a agent kraca vpred co
najvyssou rychlostou. Agent je zivy ak simulacia neskonéi predcasne, ¢o je signalizované
$pecialnym signalom, ktory ukon¢i trajektériu na urovni MDP. Podmienky konca simulacie
su ak stavovy priestor obsahuje hodnoty mimo hranic prostredia alebo vyska v akej sa
nachadza trup je mimo preddefinovaného intervalu [0.2, 1.0], ¢o znamen4, Ze je trup blizko
pri zemi. V pripade dosiahnutia 1000 krokov simulécia kon¢i ale na urovni MDP sa
trajektoria neprerusi ale naopak blizi sa k nekone¢nému MDP. Zaporna odmena je
udelovana za velky kritiaci moment aplikovany na rotory, ¢o vedie robota optimalizovat’

spotrebu energie (Gymnasium, 2023c¢).
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Obrazok 18 Ukazka z prostredia AntBulletEnv-v0

4.5.4 HalfCheetahBulletEnv-v(

Prostredie HalfCheetahBulletEnv-v0 simuluje dvojnohého robota podobného macke so
Siestimi kibmi. Jeho cielom je kra¢at’ po rovnom povrchu smerom vpred. Stavovy priestor
tvori horizontalna rychlost, vertikalna rychlost, polohy kibov, uhlové rychlosti kibov a
vyska v akej sa nachddza robot. Ak¢ny priestor tvoria hodnoty krutiaceho momentu
aplikovaného na Sest’ rotorov v kiboch z rozsahu [-1, 1]. Kladna odmena sa udeluje za
krac¢anie agenta vpred Co najvySSou rychlostou. V pripade dosiahnutia 1000 krokov
simulacia kon¢i ale na urovni MDP sa trajektoria neprerusi ale naopak blizi sa
k nekonecnému MDP. Zapornd odmena je udelovana za vel’ky kratiaci moment aplikovany

na rotory, ¢o vedie robota optimalizovat’ spotrebu energie (Gymnasium, 2023d).
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Obrazok 19 Ukazka z prostredia HalfCheetahBulletEnv-v0

4.5.5 HopperBulletEnv-v0

Prostredie HopperBulletEnv-v0 simuluje jednonohého skékajuceho robota s tromi kibmi.
Jeho cielom je skékat’ po rovnom povrchu smerom vpred. Stavovy priestor tvori uhlova
rychlost’ trupu, horizontalna rychlost’, vertikalna rychlost, polohy kibov, uhlové rychlosti
kibov a vyska v akej sa nachadza trup. Akény priestor tvoria hodnoty krutiaceho momentu
aplikovaného na trojicu rotorov v kiboch z rozsahu [-1, 1]. Kladna odmena sa udel'uje za
kazdy casovy krok, kedy je agent zivy a agent kraca vpred ¢o najvyssou rychlostou. Agent
je zivy ak simulécia neskonéi predcasne, ¢o je signalizované Specidlnym signalom, ktory
ukon¢i trajektoriu na trovni MDP. Podmienky konca simuldcie st ak stavovy priestor
obsahuje hodnoty mimo stanoveného intervalu, vyska v akej sa nachédza trup je mimo
preddefinovaného intervalu a uhol ndklonu trupu je mimo daného intervalu. V pripade
dosiahnutia 1000 krokov simuldcia kon¢i ale na tirovni MDP sa trajektoria neprerusi ale
naopak blizi sa k nekonecnému MDP. Zaporna odmena je udelovand za velky krutiaci
moment aplikovany na rotory, ¢o vedie robota optimalizovat’ spotrebu energie (Gymnasium,

2023e).
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Obrazok 20 Ukazka z prostredia HopperBulletEnv-v0

4.6 Navrh aplikacie na realneho robota

Kazdé z pouzitych simulovanych prostredi ma jednotny Standard pre komunikaciu agenta
s prostredim. Stavovy priestor, ktory predstavuji senzory robota je mozné posielat’ agentovi
tym istym spdsobom, priCom vsak sa nebude jednat’ o simulované merané veli¢iny. Reélne
senzory umiestnené na konstrukcii robota budu posielat’ svoje aktudlne namerané hodnoty
do vytvoreného falo§ného simulovaného prostredia. Falo$né znamenad, ze sa navonok sprava
a komunikuje s agentom ako typické simulované prostredie, avSak v skutoCnosti ide
o redlneho robota s redlnymi senzormi a motormi. V takomto faloSnom simulovanom
prostredi neprebiehaji vypocty fyziky ale jedna sa len o komunikéciu medzi agentom
a redlnym svetom. Akcie, ktoré generuje agent na zaklade stavového priestoru su naopak
falosnym simulovanym prostredim odosielané na realne pohyblivé casti robota. RL-Toolkit
teda redlnemu robotovi rozumie tak, Ze sa jednéd o bezné simulované prostredie. Na obrazku

21 je ukdzka realizacie faloSného simulovaného prostredia.
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Obrazok 21 Architektira falosného simulovaného prostredia

Na obrazku 22 je ukazka realneho kracajuceho dvojnohého robota, ktory vyuziva RL-
Toolkit ako ndstroj pre ucenie sa uspesne vykonavat’ zadané ulohy v redlnom svete. Ako
hlavnu riadiacu jednotku robot vyuziva NVIDIA Jetson Xavier NX, ktora obsahuje aj
graficky procesor od NVIDIA. Je teda mozné priamo na robotovi spustat’ velké modely
neurénovych sieti, avSak nie je urend na ich ucenie. Ako senzory pouziva IMU, teda
kombinéciu akcelerometra a gyroskopu, aby vedel urcit’ svoju polohu v priestore. Pohyb
kibov zabezpetuje Sestica servomotorov. Komunikiciu so senzormi a ovladanie
servomotorov zabezpecuje riadiaca jednotka Arduino Nano RP2040 Connect. T4 potom
priamo cez USB rozhranie komunikuje s NVIDIA Jetson Xavier NX. RL-Toolkit je na
robotovi spusteny v mdde actfor ateda robot iba zbiera interakcie (skusenosti). Robot je
pomocou WiFi pripojeny k databdzovému serveru Reverb, kam ukladd ziskané data.
Instancia learner je spustena na vykonnom serveri s grafickou kartou, ktory sa taktieZ pripoji
k databaze. Ako zdroj energie robot vyuziva litium-polymérovy akumulator s kapacitou

1800mAh s nomindlnym napitim 11,1V.
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Obrazok 22 Ukazka realneho dvojnohého robota

4.7 Vysledky

Ucenie aplikovanych hlbokych neurénovych sieti agenta prebiehalo s vyuzitim grafickej
karty NVIDIA GeForce RTX 3090 ako akceleratora vypoctov. Simulované robotické
prostredia nevyuzivali akceleraciu vypoctov pomocou grafickej karty a teda vypocty fyziky

boli realizované na CPU Intel Core 19-12900K.
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Tabul’ka 3 Porovnanie skore agentov s pouzitim réznych algoritmov ucenia

Nazov prostredia SAC + gSDE SAC + SAC + RL-Toolkit
(Raffin, ¢SDE + TQC +
2021a) Huber loss gSDE
(Stable
Baseline
Contrib,
2020)
BipedalWalkerHardcore-v3 13+18 239+ 118 228 + 18 205+ 134
Walker2DBulletEnv-v0 2270 £ 28 2732+ 96 2535+94 | 3123 +59%4
AntBulletEnv-v0 3106 £ 61 3460+ 119 | 3700+ 37 | 3993 +214
HalfCheetahBulletEnv-v0 2945 £ 95 3003 £226 | 3041 £157 | 2762+ 153
HopperBulletEnv-v0 2515+50 2555+405 | 2401 +62 | 2151 =664

Podrla vysledkov skére v jednotlivych prostrediach z tabul’ky 3 je dokdzané, ze Huber loss
podobne ako RL-Toolkit dosahovali lepSie vysledky oproti konkurenénym pracam. Z
tabulky vyplyva, ze pouzitie chybovej funkcie menej citlivej na odlahl¢ hodnoty ¢i
kvantilovej regresie v kombindcii s databdzovym serverom, viedlo k lepsim vysledkom a
presnejSiemu uceniu kritiky vykonanych akcii. V priemere bolo mozné dosiahnut’ zlepSenia
skore 0 9,38 %. Bez pouzitia databazového servera Reverb bol priemerny ¢as ucenia agenta
1 hodina 35 minit, avsak s pouzitim databazového servera sa ucenie spomalilo a priemerny
¢as bol 5 hodin 19 mintt. Analyzou sa zistilo, Ze s pouzitim databazového servera a
konkrétnym nastavenim SPI pomeru sa nazbieralo 8 nasobne viacej skusenosti z prostredia,
¢o vSak malo za nésledok vyrazné spomalenie, nakol’ko st vypocty simulacie prostredia
realizované iba na CPU. Z experimentov vyplyva, Ze pouzitie kombindacie algoritmov Soft
Actor-Critic, generalized state-dependent exploration a chybovej funkcie Huber loss viedlo
k zlepSeniu priemerného skore agenta v dvoch simuldciach. AvSak az kombinacia
s databazovym serverom a optimalizované hyperparametre, ¢o ponukol RL-Toolkit viedli
k zlepSeniu v d’alSich dvoch typoch simulacii. Ako sa pri porovnani RL-Toolkit
s konkuren¢nymi ndastrojmi ukéazalo je vyhodné kombinovat' algoritmy a vyuzivat
Specializované nastroje ako monitorovacie, optimaliza¢né, databdzové a simulacné.
RL-Toolkit sa svojou Specializaciou na robotiku taktiez osvedc¢il pri pouziti na redlnom
robotovi, kde uspeSne vytvoril faloSné simulované prostredie. Agent si myslel, ze ide

o typické simulované prostredie pricom ako stavy mu boli posielané redlne merania
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z akcelerometra, gyroskopu a polohy kibov v stupiioch. Predikované akcie hlbokou
neurénovou sietou boli posielané na servomotory aovladdali nohy robota. Odmenu
predstavovalo dosiahnutie spravnej polohy trupu v priestore definovanej polohou podla
Eulera. Cielom nebolo robota naucit’ ale overit’ si, ¢i je mozné aplikovat’ RL-Toolkit

v realnom prostredi, ¢o sa potvrdilo.
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Obrazok 23 Vyvoj skore agenta v prostredi Bipedal WalkerHardcore-v3
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Obrazok 24 Vyvoj chyby actor modelu v prostredi BipedalWalkerHardcore-v3
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Obrazok 25 Vyvoj chyby critic modelu v prostredi BipedalWalkerHardcore-v3

Pri uceni sa v prostredi BipedalWalkerHardcore-v3 je mozné pozorovat’ logaritmicky vyvoj
skore v Case, kedy agent uz po priblizne 100 000 iteraciach bol schopny vyriesit’ pozadovant
ulohu. Chyba siete actor v Case klesala, ¢o dokazuje, ze nastala maximalizacia Q-hodnoty.
Chyba siete critic v prvych iterdcidach klesala, potom vSak zacala narastat’ z coho
vyplyva meniaca sa cielova Q-hodnota., teda Q-hodnota, ktord ma byt’ predikovana critic

modelom.
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Obrazok 26 Vyvoj skore agenta v prostredi Walker2DBulletEnv-v0
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Obrazok 27 Vyvoj chyby actor modelu v prostredi Walker2DBulletEnv-v0
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Obrazok 28 Vyvoj chyby critic modelu v prostredi Walker2DBulletEnv-v0

Pri uceni sa v prostredi Walker2DBulletEnv-v0 je mozné pozorovat’ logaritmicky vyvoj
skore v ¢ase, kedy agent po priblizne az 700 000 iteraciach bol schopny vyriesit’ pozadovant
ulohu. Chyba siete actor v Case klesala, ¢o dokazuje, ze nastala maximalizacia Q-hodnoty.
Chyba siete critic v Case postupne klesala, teda siet’ sa zlepSovala pri predikcii cielovej Q-
hodnoty. Po porovnani niekol’kych merani bolo zistené, ze Spicka chyby pri critic modely
v prvych péar iterdciach ucenia je pravdepodobne spdsobend inicializaénymi hodnotami

modelu.
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Obrazok 29 Vyvoj skore agenta v prostredi AntBulletEnv-v0
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Obrazok 30 Vyvoj chyby actor modelu v prostredi AntBulletEnv-v0
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Obrazok 31 Vyvoj chyby critic modelu v prostredi AntBulletEnv-v0

Pri uceni sa v prostredi AntBulletEnv-v0 je mozné pozorovat’ logaritmicky vyvoj skore v
Case, kedy agent po celi dobu ucenia vylepsuje svoje skore. Chyba siete actor v Case klesala,
¢o dokazuje, Ze nastala maximalizacia Q-hodnoty. Chyba siete critic v ¢ase oscilovala ¢o
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znamena, ze sa cielova Q-hodnota Ciastocne v Case menila, teda ciel, na ktory bola siet

ucena, sa v ¢ase menil.
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Obrazok 32 Vyvoj skore agenta v prostredi HalfCheetahBulletEnv-v0
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Obrazok 33 Vyvoj chyby actor modelu v prostredi HalfCheetahBulletEnv-v0
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Obrazok 34 Vyvoj chyby critic modelu v prostredi HalfCheetahBulletEnv-v0
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Pri uceni sa v prostredi HalfCheetahBulletEnv-v0 je mozné pozorovat’ logaritmicky vyvoj
skore v Case, kedy agent po priblizne 500 000 iteraciach bol schopny vyriesit’ pozadovant
ulohu. Chyba siete actor v Case klesala, ¢o dokazuje, ze nastala maximalizacia Q-hodnoty.
Chyba siete critic v ¢ase postupne klesala, teda siet’ sa zlepSovala pri predikcii cielovej Q-

hodnoty.
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Obrazok 35 Vyvoj skore agenta v prostredi HopperBulletEnv-v0
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Obrazok 36 Vyvoj chyby actor modelu v prostredi HopperBulletEnv-v0

56



Critic loss
0.2

0.1

200k 400k 600k 800k

Obrazok 37 Vyvoj chyby critic modelu v prostredi HopperBulletEnv-v0

Pri uceni sa v prostredi HopperBulletEnv-v0 je mozné pozorovat logaritmicky vyvoj skore
v Case, kedy agent po priblizne 500 000 iteraciach bol schopny vyriesit’ pozadovanu tlohu.
Avsak po priblizne 700 000 iteraciach toto skore degradovalo. Po porovnani niekol’kych
merani sa ukéazalo, ze nie vzdy dochadzalo ku degradacie skore, ¢o by mohlo byt spdsobené
inicializatnymi parametrami modelu. ISlo o jediné parametre, ¢o sa menili medzi
jednotlivymi meraniami. Vzhl'adom na to, Ze sa zbieralo 8 000 000 interakcii je Statisticky
pravdepodobné, ze sa mnoziny interakcii medzi jednotlivymi meraniami podobali. Tu by
pomohlo SpecializovanejSie nastavenie hyperparametrov iba pre tuto konkrétnu tlohu,
d’alSou moznost'ou by bolo zastavenie procesu ucenia pred iteraciou, kedy skoére zaCina
klesat’. Chyba siete actor v Case klesala, ¢o dokazuje, Ze nastala maximalizacia Q-hodnoty.
Chyba siete critic v ¢ase postupne klesala, teda siet’ sa zlepSovala pri predikcii cielovej Q-
hodnoty, az na posledné iterdcie, kedy chyba mierne narastla. Z tohto néarastu

vyplyva meniaca sa cielova Q-hodnota.
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Zaver

Cielom prace bolo vytvorenie suboru nastrojov RL-Toolkit pre samoucenie sa robotov
v simulovanych prostrediach. Uspesné splnenie cielu bolo ilustrované na optimalizacii
ucenia v niekol’kych standardnych prostrediach vymyslenych firmou OpenAl (rovnakou, ¢o
neskor vytvorila ChatGPT). Vysledni roboti boli vo vdcSine pripadov lepSie nauceni ako
roboti uceni konkurenénymi pristupmi. Podstatnou pridanou hodnotou oproti ostatnym

rieSeniam je aj integrovanie databdzového servera do RL-Toolkitu.

Simulovani roboti museli ziskat’ ¢o najlepsie skore, Co predstavuje najidedlnejsie splnenie
danej ulohy. K dosiahnutiu ciel’a je v praci pouzitd umelé neurénova siet’, ktora transformuje
stavovy vektor predstavujlici merania senzorov na akény vektor, teda pohyby motorov
robota. Robot vyuziva ucenie posiliiovanim, ktorého principom je maximalizécia Q-hodnoty
predstavujica kvalitu daného prechodu z aktualneho stavu do nasledovného stavu vplyvom
vykonanej akcie. RL-Toolkit rozdelil inStancie do nezavislych skupin, ¢o dovolilo spustenie
actor inStancie na menej vykonnom hardvéri realneho robota, pricom databazovy server
podobne ako inStancia /earner su spustené¢ na oddelenom vykonnom pocitaci. Instancia
databazového servera si vyzadovala pocita¢ s vel'kou kapacitou operacnej paméti. Na rozdiel
od toho inStancia learner si vyzadovala vysoky vypoctovy vykon poskytnuty grafickou

kartou obsiahnutou v pocitaci.

RL-Toolkit dosiahol v priemere zlepsenie skore o 9,38 %, ¢o sa podarilo dosiahnut’
zlepSenim presnosti predikcie Q-hodnoty, od ktorej zaviseli generované akcie. Toto
vylepSenie znamen4, Ze je ho mozné pouzivat pre buduci vyskum v oblasti RL. Ukazalo sa,
ze je v zasade vyhodnejSie pouzivat chybové funkcie menej citlivé na odl'ahlé hodnoty
s hladkym tvarom tejto funkcie. Taktiez sa potvrdila vyhoda v pouziti databdzového servera
DeepMind Reverb ako SpecializovanejSieho ndstroja pre spravu ziskanych interakcii

agentom v prostrediach.

RL-Toolkit poskytuje taktiez monitorovaci nastroj Weights & Biases a 3 rozne popularne
prostredia simulacii. Uspesny sa ukézal aj navrh architektry pre redlneho robota, ktory

aplikuje RL-Toolkit do redlneho sveta.

Pri budicom vyvoji by bol RL-Toolkit doplneny o d’alSie typy algoritmov ucenia
posililovanim, ¢o by umoznilo napriklad aj tréning v diskrétnych akénych priestoroch.

Tieto algoritmy by umoznili riesit’ lohy ako su hry pre Atari alebo hl'adanie vychodu z
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bludiska. Taktiez pri si¢asnom rieSeni sa agent spolicha na ¢asté odmeny z prostredia, ¢o
nie je vzdy mozné zabezpecit’ ako napriklad pri ulohach, kedy sa kladny ¢i zaporny vysledok
nasho spravania potvrdi az pri konci simulacie. Potencialne méze byt RL-Toolkit rozsireny
o zabudovanie vnutornej odmeny, ktora zvladne aj problém so zriedkavymi vonkajSimi

odmenami (Kubov¢ik, 2023).
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Prilohy

Priloha A: Pouzivatel’ska prirucka

Je ddlezité poznamenat’, zZe tu prezentovany pristup je zalozeny na principoch open-source
a neobsahuje grafické pouzivatel'ské rozhranie (GUI). Tato pouZzivatel'ska prirucka je ur¢end
pre odbornikov s technickym vzdelanim, ktori st obozndmeni s koncepciami programovania

a rozhraniami prikazového riadka.

V tejto prirucke najdete strucné informécie o pouzivani a navigacii v kéde vratane pokynov
na inStalaciu a prikladov pouzitia. Uvedeny je aj zoznam dostupnych prostredi pre rieSenie

rdznych problémov.

RL-Toolkit je mozné spustit v kontajnerovej sluzbe Docker, ktory je potrebné mat
nainStalovany pred spustenim alebo priamo v systéme s predinStalovanym Python
interpreterom a potrebnymi kniznicami. Odporucany operacny systém Ubuntu 20.04 LTS,
interpreter Python 3.9 skniznicami Gym v0.25.1, Box2D v2.4.1, PyBullet v3.2.4,
TensorFlow v2.9.1, TensorFlow Probability v0.17.0, WanDB v0.13.0, dm-reverb 0.8.0.

Docker: https://www.docker.com/products/docker-desktop

Z.oznam simulacii:

e BipedalWalkerHardcore-v3
e Walker2DBulletEnv-v0

¢ AntBulletEnv-v0

¢ HalfCheetahBulletEnv-v0
e HopperBulletEnv-v0

e HumanoidBulletEnv-v0

e MinitaurBulletEnv-v(

Pre zavedenie kontajnera treba v prikazovom riadku systému (cmd, bash, zsh) spustit’:

docker build -t markub/rl-toolkit:latest -f docker/Dockerfile .

Pre potvrdenie prikazu treba stla¢it ENTER.
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Subor Dockerfile sa nachddza na CD a pred zavedenim kontajnera treba zmenit' v
prikazovom riadku aktualny adresar na hlavny priecinok projektu. Na konci prikazu je

potrebné nezabudnut’ na bodku oznacujicu, Ze sa jedna o aktualny adresar.

Kontajner sa spusti pomocou prikazu:

docker run -it --rm markub/rl-toolkit:latest

Pre potvrdenie prikazu treba stlacit ENTER.

V adresari /root/rl-toolkit sa nachadza hlavny priecinok projektu.
InStalacia RL-Toolkit:

python3 -m pip install --no-cache-dir -e .[all]

Pre potvrdenie prikazu treba stlacit ENTER.

V pripade operacného systému Ubuntu alebo Debian treba mat’ nainStalované kniznice

pomocou prikazu:
apt update -y && apt install swig -y

Pre potvrdenie kazdého prikazu treba stlac¢it ENTER.

RL-Toolkit Training mode:

Pre spustenie server, ktory bude ukladat’ nazbierané interakcie je potrebné spustit

v prikazovom riadku:
python3 -m rl_toolkit -c ./rl_toolkit/config.yaml -e GAME_NAME server
GAME_NAME predstavuje nazov simuléacie zo zoznamu dostupnych simulécii.

Pre potvrdenie prikazu treba stlac¢it ENTER.

Pre spustenie agent, ktory bude zbierat’ interakcie na zdklade vykonanych akcii v prostredi

simuldcie je potrebné spustit’ v prikazovom riadku:

python3 -m 1l toolkit -c ./rl toolkit/config.yaml -e GAME NAME agent --db_server
SERVER NAME
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GAME_NAME predstavuje nazov simuléacie zo zoznamu dostupnych simulécii.
SERVER NAME predstavuje ndzov servera alebo jeho IP adresu.

Pre potvrdenie prikazu treba stlac¢it ENTER.

Pre spustenie learner, ktory sa bude z nazbieranych interakcii ucit’ je potrebné spustit’ v

prikazovom riadku:

python3 -m rl_toolkit -c¢ ./rl_toolkit/config.yaml -e GAME NAME learner --db_server
SERVER NAME

GAME_NAME predstavuje nazov simuléacie zo zoznamu dostupnych simulécii.
SERVER NAME predstavuje ndzov servera alebo jeho IP adresu.

Pre potvrdenie prikazu treba stla¢it ENTER.

RL-Toolkit Testing mode:

Po natrénovani a ulozeni nauc¢enej vedomosti je mozné tito vedomost’ vyuzit’ prakticky, ¢o
sa da overit’ v testovacom mode. Pre spustenie testovacieho agenta je potrebné spustit’ v

prikazovom riadku:

python3 -m rl_toolkit -c ./rl_toolkit/config.yaml -e GAME _NAME tester -f FILE NAME
GAME_NAME predstavuje nazov simulacie zo zoznamu dostupnych simulécii.

FILE NAME predstavuje cestu k stiboru s ulozenymi nau¢enymi vedomost'ami.

Pre potvrdenie prikazu treba stla¢it ENTER.

Konfiguracia hyperparametrov:

Pri kazdej simulécii je vhodné upravit’ hyperparametre podla potreby simuldcie, aby agent
dosahoval ¢o mozno najlepsie skore. Hyperparametre sa nachadzaju vo zvlastnom subore
formatu YAML, ktory je umiestneny v rl_toolkit/config.yaml. Okrem hyperparametrov
obsahuje aj port databazového servera, ktory je predvoleny ako 8000.
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port: 8000

env_steps: 8
warmup_steps: 10000

train_steps: 1000000
gamma: 0.99

tau: 0.01
min_replay_size: 10000
max_replay_size: 1000000
samples_per_insert: 32
batch_size: 256
log_interval: 1000

save_path: "./save/model"
db_path: "./save/db"

Actor:
units: [400, 300]
init_noise: -3.0
learning_rate: !!float 7.3e-4
clip_mean_min: -2.0

clip_mean_max: 2.0

Critic:
count: 5
units: [400, 300]
n_quantiles: 35
top_quantiles_to_drop: 3
learning_rate: !!float 7.3e-4

Alpha:
t g hi e L)

learning_rate: !!float 7.3e-4

Obrazok 38 Ukazka zakladnej konfiguracie
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Priloha B: Zdrojovy kod s popisom

Obrazok 39 popisuje stubor rl-toolkit/networks/layers/noise.py definujici vlastni vrstvu,
ktoré generuje nahodné premenné prostrednictvom Gaussovho sumu ovplyvnené aktudlnym
stavovym vektorom. Tie sa nasledne pripocitaju k deterministickym akcidm predikovanymi

actor ¢astou modelu.

36 def build(self, input_shape):

37 super(MultivariateGaussianNoise, self).build(input_shape)

38

39 self.kernel = self.add_weight(

40 name="kernel",

41 shape=(input_shape[-1], self.units)

42 initializer=self.kernel_initializer,

43 regularizer=self.kernel_regularizer,

44 constraint=self.kernel_constraint,

45 trainable=True,

46 )

47 self.epsilon = self.add_weight(

48 name="epsilon",

49 shape=(input_shape[-1], self.units)

50 initializer=initializers.Zeros(),

51 trainable=False,

52 )

53

54 # Re-new noise matrix

55 self.sample_weights()

56

57 def call(self, inputs):

58 return tf.matmul(inputs, self.epsilon)

59

60 def get_config(self):

61 config = super(MultivariateGaussianNoise, self).get_config()
62 config.update(

63 {

64 "units": self.units,

65 "kernel_initializer": initializers.serialize(self.kernel_initializer),
66 "kernel_regularizer": regularizers.serialize(self.kernel_regularizer),
67 "kernel_constraint": constraints.serialize(self.kernel_constraint),
68 }

69 )

70

71 return config

72

73 @property

74 def scale(self):

75 return tf.math.softplus(self.kernel)

76

77 def sample_weights(self):

78 w_dist = tfp.distributions.MultivariateNormalDiag(

79 loc=tf.zeros_like(self.kernel), scale_diag=(self.scale + le-6)
80 )

81 self.epsilon.assign(w_dist.sample())

Obrazok 39 Definicia Multivariate Gaussian Noise for exploration vrstvy

67



Riadok 39-46 definicia parametrov ucenych pocas tréningu modelu, ktoré reprezentuju

zaklad pre vypocet smerodajnej odchylky Gaussovho Sumu.

Riadok 47-52 definicia parametrov vygenerovaného Sumu, ktoré sa pouziju v kombindcii

so vstupom do vrstvy pre vyjadrenie ndhodnej akcie robota.
Riadok 55 vyvolanie generovania ndhodnych premennych pred prvotnym pouzitim vrstvy.

Riadok 57-58 hlavnd metoda aktivacie vrstvy, ktord maticovym nasobenim vrati nahodné

premenné zavislé na vstupe do vrstvy.
Riadok 74-75 funkcia, ktora skaluje trénované parametre do rozsahu (0, ).

Riadok 77-81 generator ndhodnej premennej snulovym priemerom a smerodajnou
odchylkou vyjadrenou trénovanymi premennymi. Po vygenerovani su parametre priradené

do netrénovanej premenne;.
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Obrazok 40 popisuje subor rl-toolkit/networks/callbacks/agent.py definujuci volania na
zaCiatku akonci celého procesu ucenia akonci kazdej epizody ucenia. Cielom je
komunikacia s databazovym serverom a nahrdvanie aktualizovanych parametrov modelu
ako aj inkrementovanie pocitadla krokov ucenia. Taktiez mé za ulohu informovat’ agentov

o konci uciaceho procesu a zastavit’ ich ¢innost’ v simulécii.

7 class AgentCallback(Callback):

8 def __init__(self, db_server: str):

9 super(AgentCallback, self).__init__()

10

11 self._db_server = db_server

12

13 def on_train_begin(self, logs=None):

14 # Variables

15 self._train_step = tf.Variable(

16 9,

17 trainable=False,

18 dtype=tf.uinté4,

19 aggregation=tf.VariableAggregation.ONLY_FIRST_REPLICA,
20 shape=(),

21 )

22 self._stop_agents = tf.Variable(

23 False,

24 trainable=False,

25 dtype=tf.bool,

26 aggregation=tf.VariableAggregation.ONLY_FIRST_REPLICA,
27 shape=(),

28 )

29

30 # Table for storing variables

31 self._variable_container = VariableContainer(
32 db_server=self._db_server,
33 table="variable",
34 variables={
35 "train_step": self._train_step,
36 "stop_agents": self._stop_agents,
37 "policy_variables": self.model.actor.variables,
38 }
39 )
40
41 # Init variable container from DB server
42 self._variable_container.update_variables()
43
44 def on_epoch_end(self, epoch, logs=None):
45 # increase the training step
46 self._train_step.assign_add(1)
47
48 # Store new actor's params
49 self._variable_container.push_variables()
50
51 def on_train_end(self, logs=None):
52 # Stop the agents
53 self._stop_agents.assign(True)
54 self._variable_container.push_variables()

Obrazok 40 Definicia volani pre agentov pocas ucenia learner
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Riadok 13 metoda volana raz na zaciatku celého procesu ucenia learner.

Riadok 15-21 definicia premennej pocitajucej uciace epizody, ktord informuje vsetkych

agentov o aktudlnom stave ucenia.

Riadok 22-28 definicia premennej informujicej agentov o konci procesu ucenia, ak
nadobudne hodnoty 7True, agenti automaticky zastavia svoju ¢innost’ v simuléacii a ukoncia

program.

Riadok 31-39 definicia kontajneru s premennymi, ku ktorym maja pristup vsetci agenti

a nacitavaju z neho aktudlne parametre actor €asti modelu ako aj informacie o stave ucenia.

Riadok 42 vyvolanie aktualizicie parametrov v learner na zaciatku celého procesu ucenia

pre prvotné synchronizovanie learner s databdzovym serverom.

Riadok 44 metoda volana po kazdej epizdde ucenia modelu.

Riadok 46 inkrementécia kroku ucenia o 1 krok.

Riadok 49 vyvolanie zapisu aktudlnych premennych zo learner do databazového servera.
Riadok 51 metdda volana raz na konci celého procesu ucenia learner.

Riadok 53 nastavenie premennej zastavujicej ¢innost’ agentov na True, ¢im agenti zastavia

svoju ¢innost’.

Riadok 54 vyvolanie zapisu aktudlnych premennych zo learner do databazového servera.
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Obrazky 41 a 42 popisuju subor rl-toolkit/networks/models/actor.py definujici vrstvy

pouzité modelom actor pri transformdcii stavového priestoru na akény priestor aich

aktivacie.
28 def __init__(
29 self,
30 units: list,
31 n_outputs: int,
32 clip_mean_min: float,
33 clip_mean_max: float,
34 init_noise: float,
35 *kkwargs
36 )&
37 super(Actor, self).__init__(*xkwargs)
38
39 # 1. layer
40 self.fc_@ = Dense(
41 units=units[@],
42 activation="relu",
43 kernel_initializer=uniform_initializer,
4t )
45
46 # 2. layer TODO(markub3327): Transformer
47 self.fc_1 = Dense(
48 units=units[1],
49 activation="relu",
50 kernel_initializer=uniform_initializer,
51 )
52
53 # Deterministicke akcie
54 self.mean = Dense(
55 n_outputs,
56 activation="1linear",
57 kernel_initializer=uniform_initializer,
58 name="mean",
59 )
60 self.clip_mean = Lambda(
61 lambda x: tf.clip_by_value(x, clip_mean_min, clip_mean_max),
62 name="clip_mean",
63 )
64
65 # Stochasticke akcie
66 self.noise = MultivariateGaussianNoise(
67 n_outputs,
68 kernel_initializer=Constant(value=init_noise),
69 name="noise",
70 )
71
72 # Vystupna prenosova funkcia
73 self.bijector = tfp.bijectors.Tanh()

Obrazok 41 Definicia vrstiev actor ¢asti modelu

Riadok 40-44 definicia prvej vrstvy modelu s aktivaénou funkciou ReLU, na ktoru je

priamo privedeny stavovy priestor.
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Riadok 47-51 definicia druhej vrstvy modelu s aktivacnou funkciou ReLU, ktora

predstavuje skryti vrstvu modelu.

Riadok 54-59 definicia vrstvy vyjadrujicej priemery pre ndhodné premenné generované
z Gaussovho §umu. Podet neurénov v tejto vrstve je rovny poétu kibov robota a jej aktivaéna

funkecia je linearna pre vystupny rozsah (-0, ).

Riadok 60-63 definicia Specidlnej vrstvy, ktora Skaluje priemer do zvoleného rozsahu

hodnot pre stabilizaciu procesu ucenia.

Riadok 66-70 definicia Specidlnej vrstvy, ktord generuje ndhodné premenné na zaklade

stavového priestoru, ktoré su pripocitavané k deterministickym akciam agenta.

Riadok 73 definicia funkcia, ktord usmerni ndhodné premenné do rozsahu (-1, 1), ¢o

predstavuje pracovny rozsah kibov robota.

75 def reset_noise(self):

76 self.noise.sample_weights()

77

78 def call(self, inputs, with_log_prob=True, deterministic=None):

79 # 1. layer

80 x = self.fc_@(inputs)

81

82 # 2. layer

83 latent_sde = self.fc_1(x)

84

85 # Output layer

86 mean = self.mean(latent_sde)

87 mean = self.clip_mean(mean)

88

89 if deterministic:

90 action = self.bijector.forward(mean)

91 log_prob = None

92 else:

93 noise = self.noise(latent_sde)

94 action = self.bijector.forward(mean + noise)

95

96 if with_log_prob:

97 variance = tf.matmul(tf.square(latent_sde), tf.square(self.noise.scale))
98 pi_distribution = tfp.distributions.TransformedDistribution(
99 distribution=tfp.distributions.MultivariateNormalDiag(
100 loc=mean, scale_diag=tf.sqrt(variance + le-6)

101 )y

102 bijector=self.bijector,

103 )

104 log_prob = pi_distribution.log_prob(action)[..., tf.newaxis]
105 else:

106 log_prob = None

107

108 return [action, log_prob]

Obrazok 42 Volanie akcie agenta na zaklade stavového priestoru
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Riadok 75-76 definicia metddy pre vygenerovanie novych ndhodnych premennych.
Riadok 78 hlavna metdda aktivacie modelu podl'a daného vstupu.

Riadok 80 aktivacia prvej vrstvy modelu podla stavového priestoru.

Riadok 83 aktivacia druhej vrstvy modelu podl'a vystupu z predchadzajucej vrstvy.
Riadok 86 aktivacia vystupnej vrstvy modelu podl'a latentného priestoru modelu.
Riadok 87 usmernenie priemeru podl'a zadanych hrani¢nych hodnot.

Riadok 89-91 predikcia deterministickej akcie.

Riadok 93 predikcia ndhodnej premennej na zaklade latentného priestoru modelu.
Riadok 94 predikcia akcie na zdklade deterministickej a stochastickej zlozky.

Riadok 97-104 vypocet logaritmu pravdepodobnosti vygenerovanej akcie, ktory je neskor
pouzity pri procese ucenia. Vychadza z aktualneho predikovaného priemeru a smerodajnej
odchylky vyjadrenej kombindciou aktudlneho latentného priestoru a parametru vlastnej

vrstvy Sumu, ktory je tiez ueny spolu s modelom.

Riadok 106 zapis prazdneho objektu None v pripade, Ze nie je potrebné pocitat’ logaritmus

pravdepodobnosti, ¢o je vyuzité v pripade agentov.

Riadok 108 navrat dvojice akcia a logaritmus pravdepodobnosti z modelu.
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Obrazok 43 popisuje subor rl-toolkit/networks/models/critic.py definujici vrstvy critic ¢asti

modelu a ich aktivacie.

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

def

def

__init__(self, units: list, n_quantiles: int, *xkwargs):
super(Critic, self).__init__(xxkwargs)

# 1. layer

self.fc_0 = Dense(
units=units[0@],
activation="relu",
kernel_initializer=uniform_initializer,

# 2. layer TODO(markub3327): Transformer
self.fc_1 = Dense(
units=units([1],
kernel_initializer=uniform_initializer,
)
self.fc_2 = Dense(
units=units[1],
kernel_initializer=uniform_initializer,
)
self.add_0 = Add()
self.activ_@ = Activation("relu")

# Output layer

self.quantiles = Dense(
n_quantiles,
activation="1linear",
kernel_initializer=uniform_initializer,
name="quantiles",

call(self, inputs):
# 1. layer
state = self.fc_0(inputs[0])

# 2. layer

state = self.fc_1(state)

action = self.fc_2(inputs[1])

x = self.add_0@([state, action])
x = self.activ_0(x)

# Output layer
quantiles = self.quantiles(x)

return quantiles

Obrazok 43 Definicia critic ¢asti modelu
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Riadok 26-30 definicia prvej vrstvy modelu s aktivaénou funkciou ReLU, na ktoru je

priamo privedeny stavovy priestor.

Riadok 33-36 definicia druhej vrstvy modelu bez aktivacnej funkcie, ktora predstavuje

skryta vrstvu modelu.

Riadok 37-40 definicia prvej vrstvy modelu bez aktiva¢nej funkcie, na ktor je priamo

privedeny akény priestor.

Riadok 41 definicia vrstvy zlu€ovania stavovych priznakov s akénymi priznakmi pomocou

operacie s¢itavania.
Riadok 42 definicia aktiva¢nej vrstvy ReLU aplikovanej po zluovacej vrstve.

Riadok 45-50 definicia vystupnej vrstvy, ktorej pocet neurénov je zhodny s poctom

predikovanych kvantilov a jej aktiva¢na funkcia je linedrna pre vystupny rozsah (-oo, o).
Riadok 52 hlavna metdda aktivacie modelu podl'a daného vstupu.

Riadok 54 aktivacia prvej vrstvy modelu podl'a stavového priestoru.

Riadok 57 aktivacia druhej vrstvy modelu podl'a vystupu z predchadzajucej vrstvy.
Riadok 58 aktivacia prvej vrstvy modelu podla akéného priestoru.

Riadok 59 aktivacia zlucovacej vrstvy na zéklade dvojice stav-akcia.

Riadok 60 aktivac¢na vrstva ReLU aplikovana po zluceni dvojice stav-akcia.

Riadok 63 aktivacia vystupnej vrstvy predikujtcej kvantily.

Riadok 64 navrat kvantilov z modelu.
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Priloha C: Obsah CD

Prilozené CD obsahuje teoretickll Cast’ pozostavajicu z docx a pdf suboru, ktord sa nachadza
v adresari teoreticka cast a prakticki cCast v adresari prakticka cast. V adresari
prakticka cast sa nachadza aj pouzivatel'ska prirucka v stibore pouzivatelska prirucka.pdf
potrebna k dosiahnutiu vysledkov popisujtcich v praktickej Casti prace. Sucastou praktickej

Casti je aj video ukézka jedného zo simulovanych robotov.
Strukttra umiestnenia suborov na CD je nasledovna:

*  Obsah CD.docx

* Obsah CD.pdf

+ [prakticka cast]

o pouzivatelska prirucka.docx
o pouzivatelska prirucka.pdf
o rl-toolkit.zip

o ukazka.mp4
+ [teoreticka cast]
o Kubovcik Martin RL_Toolkit.docx

o Kubovcik Martin RL_Toolkit.pdf
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