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ABSTRAKT V STATNOM JAZYKU

MICHALEK, Andrej: Riadenie robotického systému na zdklade obrazovych dat
V simulacnom prostredi. [Diplomova praca]. — Zilinska univerzita v Ziline. Fakulta
riadenia a informatiky; Katedra matematickych metdd a operaénej analyzy. — Skolitel’: Ing.
Peter Tardbek, PhD. — Stupeti odbornej kvalifikacie: inZinier. — Zilina: FRI UNIZA, ZU,
2024. 75s.

Tato praca skiuma moznosti vyuzitia metddy ucenia posiliovanim pri riadeni
autonomneho vozidla. Predpokladom je, Ze vozidlo sa pohybuje v simulanom prostredi,
kde ma identifikovat vopred urCeny objekt, dokazat k nemu prist a vykonat s nim
jednoduchu interakciu. Rozhodovaci algoritmus by mal ako vstup priméarne pouzit
obrazové data z kamery. V praci sme sa zamerali na variant ulohy, kde je vozidlom
vysokozdvizny vozik ajeho ulohou je vediet' identifikovat paletu, presuntat sa k nej
a vediet’ do nej zasunut’ lyziny. Ako simula¢né prostredie pre autonémne vozidlo sme
pouzili Unity. Komunikacia medzi agentom a prostredim je sprostredkovana pomocou
ROS 2. V ramci experimentov sme overili moznosti rieSenia lohy pomocou agentov DQN
a PPO anavrhli sme mechanizmus, ktory agentovi umoziiuje v ramci tréningovej fazy
pracovat’ s viacerymi autonémnymi vozidlami sucasne. Praca porovnava niekol’ko stratégii
vypoctu odmeny v procese trénovania aich vplyv na rychlost’ u€enia ako aj kvalitu
rieSenia Ulohy. Sucastou experimentov je aj vyhodnotenie, do akej miery s natrénovani

agenti schopni sa prispdsobit’ na pozmenentl verziu tlohy, s ktorou sa predtym nestretli.

KPacdové slova: umela inteligencia, ucenie posiliiovanim, autonémne riadenie, robotika,

simulacie, neuronové siete
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ABSTRAKT V CUDZOM JAZYKU

This thesis examines the possibilities of using the reinforcement learning method
in driving an autonomous vehicle. The assumption is that the vehicle moves in a simulation
environment where it has to identify a predetermined object, be able to navigate to this
object and perform a simple interaction with it. The decision algorithm should primarily
use image data from the camera as input. In our work, we focused on a variant of the task,
where the vehicle is a forklift and its task is to be able to identify a pallet, move to it and be
able to insert skids into it. We used Unity as the simulation environment for the
autonomous vehicle. Communication between the agent and the environment is mediated
using ROS 2. In the course of the experiments, we verified the possibilities of solving the
task using DQN and PPO agents, and we designed a mechanism that allows the agent to
work with several autonomous vehicles simultaneously during the training phase. The
thesis compares several reward calculation strategies in the training process and their
impact on the speed of learning as well as the quality of solving the task. Part of the
experiments is also an evaluation of the extent to which trained agents are able to adapt to

a modified version of the task that they have not encountered before.

Key words: artificial intelligence, reinforcement learning, autonomous driving, robotics,

simulations, neural networks
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Uvod

Umela inteligencia zaznamenava velky rozmach v oblasti robotiky a inych
systémoch, ktoré vyzaduji okamzité rozhodovanie v realnom case. Prispelo k tomu viacero
faktorov, medzi ktoré patri rozvoj grafickych kariet ainych paralelnych prostriedkov
nevyhnutnych na trénovanie umelej inteligencie. Kvalitné kamery s vysokym dynamickym
rozsahom a LIDAR senzory m6zu pomocou vysokorychlostného internetového pripojenia
zbierat’ vel'ké mnozstvo dat nevyhnutnych v procese ucenia. Pravdepodobne najzndmejsim
pouzitim umelej inteligencie z tejto kategoérie je autonémne riadenie vozidiel v premavke.
Uloha vodiga v tomto pripade prechadza z aktivnej roly priameho rozhodovania o smere
a rychlosti vozidla len na pasivnu, kedy musi dohliadat’ na systém, ktory ovlada auto a az

Vv pripade problémov prevziat’ riadenie.

Menej diskutovanou oblastou pouzitia autonémneho riadenia je komercna sféra,
kde takisto vznika potreba autondémneho riadenia vozidiel, ale v uzavretom prostredi.
Prikladom je ovladanie vysokozdvizného vozika v priestoroch skladu. Charakteristika
ulohy je pritom odlisnd v porovnani s tradiénym autonomnym riadenim. Vstupom pre
tradi¢né autonomne riadenie moze byt GPS poloha a cestna siet’. Tak isto cesty a dopravné
znacenie vyzeraju na roznych miestach podobne, preto sa daji ako tréningové data pouzit
napriklad existujuce udaje z kamier aut ovladanych skutoénymi vodi¢mi. Rozmiestnenie
objektov v sklade alebo v inom prostredi, kde vznika potreba autonomneho riadenia
vozidiel, sa méze menit’ podl'a polohy paliet a inych objektov a takisto sa méze menit’ aj
vizudlna podoba objektu, s ktorym treba interagovat, ako aj samotny charakter interakcie.
Prikladom z readlneho sveta moéze byt vysokozdvizny vozik, ktory v sklade potrebuje
identifikovat’ konkrétnu paletu, pricom nema vopred k dispozicii informacie o jej presnej
polohe. Pri presune k palete by mal byt schopny v redlnom ¢ase na zaklade obrazovych dat

identifikovat’ prekdzky a nenarazit’ do nich.

Predpoklada sa, ze zadavatel’ takejto ulohy nebude mat’ k dispozicii tisice hodin
kamerovych zaznamov audajov zo senzorov, ktoré by boli potrebné na natrénovanie
modelu. Na dosiahnutie dobrych vysledkov by bolo takisto potrebné nechat’ autonémny
systém riadit’ vozidlo priamo V prostredi. V realnom sklade by to vSak bolo ¢asovo vel'mi
narocné aVramci tohto procesu by mohlo vozidlo poskodit' seba aj tovar abolo by
nebezpecné pre zamestnancov. Z tohto dovodu je lepSie pre potreby ucenia nahradit’

skuto¢né prostredie simula¢nym modelom, kde moze ¢as bezat’ ovela rychlejSie a uéenie
12
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bude prebichat’ bez akychkol'vek rizik. V ramci prace sa budeme zaoberat’ tym, ako
vytvorit’ vhodné simulacné prostredie a ako sprostredkovat’ komunikaciu riadiaceho prvku
so simula¢nym prostredim tak, aby bolo mozné simulaciu bez zasadnych zmien vymenit
za skuto¢né autondmne vozidlo v skutocnom svete. Cielom prace je zaroven zistit’, aké
vstupné data zo senzorov vozidla by systém riadenia vyzadoval a ktory uciaci algoritmus

dosahuje najlepsie vysledky pri rieSeni tejto ulohy.

13



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

1  Analyza sucasného stavu

Praca ako metddu riadenia vyuziva ucenie posiliovanim, ktoré sa v odbornej
literatire Casto uvadza pod anglickym pojmom reinforcement learning. V teoretickej casti
prace priblizime tito metddu a takisto predstavime technologie, ktoré sa vyuzivaji na
komunikaciu riadiacich vypoctovych jednotiek a senzorov ako napriklad kamery. V ramci
tréningu bude potrebné implementovat’ simulaciu robotického vozidla a samotného
prostredia, preto sa pozrieme na to, aké prostredia su k dispozicii a predstavime niektoré
kl'acoveé koncepty, ktoré za nimi stoja a su dolezité pre spravne nastavenie tréningu umelej

inteligencie.

1.1 Reinforcement learning

Umelé inteligencia predstavuje Siroku oblast’ aplikacii, ktoré st schopné do urcite;j
miery simulovat’ principy skuto¢nej inteligencie. Metody strojového ucéenia patria do
kategorie umelej inteligencie. Vo vSeobecnosti je vhodné pouzit strojové ucenie za
predpokladu, Ze potrebujeme vyriesit komplikovany problém a nevieme, ako exaktne ho
vyrie$it. Mame vsak K dispozicii mnozinu dat a pomocou algoritmu sa mozeme pokusit’
v datach najst’ suvislosti, ktoré budu predstavovat’ rieSenie problému alebo budu viest

k objaveniu rieSenia.

Ucenie posiliiovanim (reinforcement learning) je suastou strojového ucenia
a vyuziva sa primarne v dynamickych systémoch, teda v systémoch, kde existuje ¢as [1].
MnozZina problémov, ktord je vhodné rieSit pomocou reinforcement learningu, ma
niekol’ko spolo¢nych charakteristik. Vysledkom, ktory sa snazime dosiahnut, je vhodna
stratégia (policy), ktorou sa ma agent rozhodovat’ v prostredi, aby splnil ciel’ alebo vopred
stanovenu Ulohu. Agent ma v kazdom ¢asovom okamihu vykonat' rozhodnutie, pri¢om
vybera z mnoziny vopred definovanych rozhodnuti — akcii. Prostredie sa v kazdom
c¢asovom okamihu nachadza v ur€itom stave a agent ma k dispozicii informacie o tom,
v akom stave sa prostredie nachadza. Po vykonani akcie prostredie prejde do nového
casového okamihu a jeho stav sa zmeni. Stratégia je mechanizmus, ktory agent pouZzije na

vyber konkrétnej akcie s prihliadnutim na stav systému.

Ak je uloha deterministickd, tak spravanie prostredia je vopred presne urené a stav

prostredia sa meni len na zaklade akcii agenta. Pri stochastickych ulohach vSak zohrava

14



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

ulohu aj nahodny alebo pseudondhodny jav. M6zu nim byt napriklad rozhodnutia inych
agentov, ktori ovplyviluju stav prostredia alebo iné vonkajsie vplyvy, ktoré sa riadia
rozdelenim pravdepodobnosti. Tieto ulohy su zlozitejSie, pretoze to isté rozhodnutie
v danom stave moze viest Kprechodu do rbéznych stavov, ¢o zvySuje naro¢nost’

rozhodovania.

Pri vac¢Sine tloh sa snazi agent dosiahnut’ konkrétny ciel’ — v pripade tlohy, ktora
riesi tato diplomova praca sa autonomne vozidlo poktsa identifikovat’ v prostredi objekt,
prejst’ k nemu a nasledne s nim vykonat’ interakciu. Postupnost’ rozhodnuti agenta by tak
mala pri ulohach reinforcement learningu smerovat’ k nejakému ciel'u, a teda by mala byt
kone¢na. Dosiahnutie ciela je povazované za uspech a postupnost’ akcii, ktoré k tomu
viedli, m6zeme oznacit’ ako vhodnu stratégiu na rieSenie danej tlohy. Takuto postupnost’
budeme oznacovat’ ako replikacia. Replikdcia moze skoncit’ aj neispechom — napriklad ak
sa agentovi nepodarilo dosiahnut pozadovany vysledok v stanovenom pocte Casovych
jednotiek. Agent by mal robit’ taki postupnost’ rozhodnuti, ktoré veda k o¢akavanému

vysledku a ideélne v ¢o najkratSom pocte krokov.

Akcia

W

Obrazok 1 — Komunikacia agenta s prostredim

V ramci procesu ucenia pri reinforcement learningu zohrdva doéleziti Ulohu

odmena, ktora je spitnou vdzbou pre agenta. Niektoré rozhodnutia zmenia stav systému,

ale v novom stave nie je mozné okamzite vyhodnotit’ ich pozitivny alebo negativny vplyv
na rieSenie ulohy. Iné rozhodnutia mézu viest’ k tspesnému dokonceniu ulohy alebo
naopak k prechodu do stavu, z ktorého uz ulohu nie je mozné uspesne vyriesit. V oboch
pripadoch by agent mal dostat’ spatna vazbu, a to bud’ vo forme kladnej odmeny, alebo

naopak zapornti odmenu, ¢o symbolizuje, Ze prechod do daného stavu nebol vhodny.
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Agent na zaklade odmien upravuje svoj vyber akcii tak, aby odmeny maximalizoval.
V danom stave systému vyberd taku akciu, ktord bude viest k maximalnej odmene
a vyhyba sa akciam, za ktoré v minulosti dostal trest v podobe zapornej odmeny. Vyber
akcii by mal reflektovat’ nie len aktudlnu odmenu, ale aj potrebu dosiahnutia dlhodobého
ciela. Agent by mal byt schopny vyberat' také akcie, ktoré budu maximalizovat’ sucet
odmien v ramci replikacie. Nastavenie efektivneho systému odmien pre konkrétnu ulohu
moze byt naro¢né ama zéasadny vplyv na rychlost’ tréningu ako aj kvalitu vyslednej

agentovej stratégie.

1.1.1 Principy fungovania DQN a PPO agentov

Z hladiska samotného fungovania reinforcement learning algoritmov je mozné
odlisit’ dva typy agentov. Prvou kategoriou st Q Learning agenti, ktori su zalozeni na
principoch dynamického programovania [2]. Snazia sa najst’ aproximaciu Q funkcie, na
zaklade ktorej by sa mohli rozhodovat’ pri prechode medzi stavmi. Q funkcia je taka
funkcia, ktora pre kazdi moznu dvojicu akcie a a stavu s systému vrati ohodnotenie, ktoré
predstavuje vyhodnost’ pouzitia akcie v danom stave. Ked’Ze tlohou je ziskat' ¢o najvacsi
sucet odmien, tato vyhodnost’ je reprezentovand sumou buducich odmien, ktoré moéze

agent ziskat’, ak v stave s zvoli akciu a.

V ramci vyberu akcie treba zobrat’ do tivahy aj mnoZstvo prechodov medzi stavmi
— Videalnom pripade by sme chceli mnoZstvo prechodov minimalizovat, aby sme tlohu
vyriesili ¢o najrychlejsie. Ak totiz dve akcie vedu k rovnakej sume odmien, ale jedna
z nich k nej vedie skor, jej pouzitie moze byt vyhodnejsie. Preto vztah na vypocet hodnoty
Q funkcie obsahuje aj faktor zrazania y (discount factor), ktorym sa nasobi suma buducich
odmien [3]. Ide o parameter, ktory méze nadobudat’ hodnoty na intervale 0 az 1 a hovori
o tom, akt vahu prikladame budticim odmenam. Hodnota 0 znamena, Ze v ramci vypoctu
hodnoty Q funkcie pouzijeme len aktualnu odmenu a hodnota 1 znamena, ze vSetky
budice odmeny budi mat’ rovnakt vahu bez ohl'adu na to, kedy ich ziskame. Hodnotu Q

funkcie je mozné vyjadrit’ nasledovne:
Q(s,a) = R(s,a) + ymax Q(s’,a) (1)
a

Ak st stav systému aj akcie diskrétne, Q funkciu je mozné reprezentovat’ maticou,
respektive tabul'kou. V pripade, ze by sme mali tito tabulku pre danu tlohu k dispozicii,
vedeli by sme ju riesit’ exaktnym spdsobom, lebo by sme vedeli njst’ taky prechod medzi

stavmi, pri ktorom by sme dostali maximalnu odmenu volbou takej akcie, ktora ma
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najvacsiu sumu budicich odmien. Pre viacsinu uloh Q tabul’ku nemdme, a preto treba najst’
mechanizmus, ako ju vypocitat’ z pozorovani v ramci prostredia. Agent moéze v ramci
prostredia vykonavat’ akcie a na zdklade odmien, ktoré dostane, aktualizuje hodnoty Q
funkcie. Parameter o sa nazyva learning rate a hovori otom, sakou mierou budeme
aktualizovat’ hodnoty Q funkcie vzhl'adom na nové pozorovania. Hodnoty sa upravia

podl’a vzt'ahu:

Q (Sa®) = (1—a)*Q(S,a*) +aQ(s,a) )

Na zaciatku je tabul’ka inicializovand nahodnym spdsobom, preto by agent v ramci
preskiimavania prostredia Vv pociato¢nej faze nemal akcie volit’ podl'a nej. Neskor, ked st
hodnoty relativne dobrou aproximéciou reality, uz je mozné na zéklade tabul’ky odhadnat
dobru stratégiu, ktoru treba eSte zdokonalit. Rozpor medzi fazou néhodného
preskiimavania (exploration) a zdokonalovania stratégie (exploitation) riesia parametre &
a & decay. Hodnota € sa voli zintervalu 0 az 1 a hovori o tom, aky pomer akcii sa
vykona nahodne, zvySné akcie sa vykonaju na zdklade hodnoty v Q tabul'ke. Na
zaCiatku sa preto € nastavi na velkd hodnotu blizku 1 a agent vykonava prevaZne
ndhodné akcie. V rdmci tréningu sa hodnota priebeZne zniZuje o € decay aZ po vopred
stanovené minimum blizke 0, kedy uZ agent vacSinu akcii vykonadva na zaklade

deterministickej stratégie.

Dalsi problém je, Ze stavovy priestor je pre realne tilohy obrovsky, a preto aj keby
sme Q funkciu vo forme matice vedeli vypocitat, trvalo by to vel'mi dlhy ¢as a nezmestila
by sa do pamite. Najtypickej$im zastupcom agenta v oblasti Q Learningu je DQN agent,
ktory sa snazi Q funkciu aproximovat' neurénovou sietou. Pre stabilizaciu tréningu
pouziva DQN Vv ramci procesu ucenia dve neurénové siete — target a online siet. Do online
siete sa posle pozorovanie a vysledkom je predikcia Q hodnét. Nasledne sa vypocitaji Q
hodnoty podl'a skuto¢nej odmeny, ktort agent ziskal a ku nej sa pripocita predikcia
maximalnej Q hodnoty ztarget siete pre budtci stav. Rozdiel medzi tymito dvoma
hodnotami je pouzity ako loss funkcia na tcely trénovania online siete (3). Raz za vopred

urceny pocet krokov sa kopia online siete nastavi ako target siet’.
L(6) = [ Yprea = (R(se,ar) + y max Q(se41,a"))]* ©)

Ak by sa siet’ trénovala sicasne s tym ako agent vykonava v prostredi akcie, medzi
pozorovaniami z prostredia by bola silna korelacia, co by mohlo viest' k tomu, Ze siet’ sa

namiesto generalizovania Ulohy nauci predikovat’ Q hodnoty len pre konkrétnu replikaciu.
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DQN agent namiesto toho uklada pozorovania do experience replay buffera a tie su z neho

neskor na ucely tréningu nahodne vyberané [4].

Druhou kategoriou su Policy optimization agenti vyuzivajici vlastni stratégiu,
prostrednictvom ktorej vykonavaju v systéme akcie [5]. Na rozdiel od Q learning agentov
sa nesnazia ohodnocovat’ vyhodnost’ akcii v jednotlivych stavoch, ale celi tilohu vnimaja
ako optimalizacny problém. Na zidklade odmien svoju aktudlnu stratégiu priebezne
upravuju na taku stratégiu, ktora bude viest’ k lep§im odmenam. Jednou z vyhod oproti
DQN je moznost pouzitia spojitych akcii, ked’Zze pri prechodoch do nového stavu
nepotrebujeme vyberat’ z konecného zoznamu dostupnych akcii taku akciu, ktora bude mat’
maximalnu sumu budtcich odmien. Prikladom agenta z tejto kategorie je Proximal policy

optimization.

PPO patri do kategorie action-critic algoritmov. Vystup z neurénove;j siete, ktora
urcuje aktualnu politiku spravania sa agenta v prostredi, je rozdeleny na dve Casti — actor
a critic. Vystupom z Casti actor je rozdelenie pravdepodobnosti pouzitia jednotlivych akcii
v danom stave. Critic ma na vystupe hodnotu V. Tato hodnota by sa dala vyjadrit’ ako suma
jednotlivych pravdepodobnosti vykonania akcie vynasobenych budiicou sumou odmien pri
vybere danej akcie Q(a). Da sa povedat, Ze ide o priemernu kumulativhu odmenu, ktort
mozZeme v danom stave oCakavat’ vzhl'adom na rozdelenie pravdepodobnosti jednotlivych
akcii. KedZe stratégia prechodov medzi stavmi nie je deterministicka, ale riadi sa
rozdelenim pravdepodobnosti, hodnotu Q funkcie pre akciu a v stave s mézeme vyjadrit’

podla vzt'ahu:

Q(s,a) = R(s,a) + yV(s") 4)

V ramci tréningu agent vykonava akcie podla aktualnej stratégie, a to tak, Ze na
vystup z actor Casti sa aplikuje softmax funkcia a nasledne sa zvoli findlna akcia podl'a
multinomického rozdelenia pravdepodobnosti. Za vykonanie akcie agent dostane odmenu
ana zdklade nej je mozné vypocitat vyhodu A pouzitia danej akcie a Vv stave s podla

vztahu:
A(s,a) = Q(s,a) = V(s) ®)

S vyuzitim ziskanej hodnoty vyhody mozeme upravit’ vahy neurénovej siete tak,
aby akcie s malou vyhodou mali mens$iu pravdepodobnost’ a naopak, aby boli preferované
akcie s velkou vyhodou. Ked’ze PPO agent sa u¢i na zaklade aktualnej stratégie, aj v tomto

pripade by sme mali zamedzit’ korelacii dat, a to tak, ze pozorovania, na ktorych sa uéi, by
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mali byt ziskavané z viacerych prostredi. Takisto sa treba vyhnut prudkym zmendm
v stratégii, ktoré moézu spdsobit’ nestabilitu tréningu. Na tento ucel agent vyuziva
parameter &, ktory predstavuje maximalnu mieru zmeny stratégie oproti

predchadzajicej stratégii v jednom kroku.

1.1.2 Priklady pouzitia reinforcement learningu

Oblast’ reinforcement learningu je pomerne nova, preto v sucasnosti dochadza
Kk rozsiahlemu vyskumu. Vzhl'adom na charakter a mnozstvo dat, ktoré reinforcement
learning vyzaduje, sa vel'ka ¢ast’ vyskumu tyka pocitacovych hier. Tie poskytuju prostredie
svopred jasne definovanymi pravidlami, ktoré méze bezat rychlejSie ako redlny cas.
Znamym prikladom je model OpenAl Five [6], ktory dokazal porazit' najlepSich hracov
v hre Dota 2.

Existuju ale uz aj priklady z vyskumu pri pouziti na ulohach v redlnom svete.
Jednym z nich je uplatnenie v oblasti astronomickych pozorovani. Teleskopy su dolezitym
nastrojom na zber udajov z vesmiru, ktoré mozu byt nasledne pouzité na objavovanie
novych vesmirnych telies alebo overovanie fyzikdlnych hypotéz. Nemenej dolezita tlohu
maju teleskopy aj pri sledovani pohybu vesmirneho odpadu, vd’aka comu je nasledne
mozné zabranit' zrdzkam odpadu s funkénymi objektmi na obeznej drahe. Konkrétne
pozorovania pritom vyzaduju dobré atmosférické podmienky, spravne nacasovanie, ako aj
umiestnenie a nasmerovanie teleskopov. Na riesenie tohto problému je mozné vyuzit' prave

ucenie posiliovanim [7].

Zaujimava je aj praca, ktora sa zaobera vyuZzitim ucenia posiliilovanim na trénovanie
autonomnych vozidiel [8]. MySlienka autonémneho riadenia ako taka nie je nova, avSak
vV minulosti sa ako stavebné bloky systémov pre autondémne riadenie pouzivali
konvenénejsie postupy. Autori pouzivaju simulator CARLA. Ide 0 sofistikovany simulator,
ktory bol Specidlne vyvinuty len na trénovanie, porovnavanie a validaciu systémov
autonémneho riadenia vozidiel v premavke. Obsahuje realistické situacie V réznych
prostrediach vratane dopravného znacenia a chodcov. Autori ¢lanku pouzili dvoch DQN
agentov, ktori sa spolu snazili naucit’ stratégiu ako ovladdat’ autonomne vozidlo. Jeden
agent mal za Ulohu riadit’ vozidlo, pricom rozhodnutim bol smer jazdy a druhy sa staral
0 brzdenie. Z prostredia extrahovali viacero tdajov ako vstup pre model — informéaciu
o stave semaforov pred vozidlom, informacie o polohe arychlosti vozidla, zoznam
waypointov, segmentované objekty v blizkosti vozidla ahibkovii mapu najblizsich

objektov. Nasledne navrhli deterministicky systém, ktory rozhodoval o tom, akcia ktorého
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agenta sa prioritne pouzije V zavislosti od situacie. Napriklad ak extraktor priznakov
z prostredia zaznamenal, ze auto stoji na semafore na Cervenom svetle, aplikovalo sa
brzdenie. V pripade prepnutia na zelenu, sa riadenie vozidla odovzdalo agentovi, ktory
vyberal smer jazdy. Vysledky ukazali, Ze natrénovani agenti boli schopni vozidlo riadit’
bez narazu v 94% pripadov na Styroch vybranych trajektoridch pozostavajucich zo 100

behov.

Existuji aj pokusy o uplatnenie reinforcement learningu vo finanénom sektore [9],
konkrétne v oblasti obchodovania akcii. Zatial' ¢o bezné techniky v oblasti machine
learningu sa snazia na zaklade dat z minulosti odhadnat’ cenu v buducnosti, reinforcement
learning sa na vyvoj ceny pozera ako na dynamicky systém. Agent méze v tomto systéme
nakupovat’ a predavat’ rézne druhy akcii a prirodzenou odmenou je zisk nadobudnuty
danou stratégiou. Agent by sa mal zdroven snazit minimalizovat’ rizikové investicie.
Zaujimavost'ou je, ze okrem informécie o aktudlne naktiipenych akcidch a vyvoji cien akcii
na trhoch bola vstupom do systému aj d’alSia premennd reprezentujlica sentiment sprav
v médiach ohl'adom danej akcie. T4 bola ziskana pomocou analyzy nadpisov sprav
Vv oblasti financii a investicii z dané¢ho obdobia. Autorom sa na historickych détach vyvoja
cien akcii medzi rokmi 2010 az 2018 podarilo natrénovat’ agenta, ktory dokazal dosahovat’
vyrazny zisk v porovnani s priemernym vynosom suvisiacim s nakupom tychto akcii

Vv danom obdobi.

1.2 Siet’ ResNet

Uloha riadenia autonémneho vozidla by sa dala rozdelit do dvoch samostatnych
podproblémov. Jednym znich je, aké rozhodovania robit’ atym druhym je samotna
analyza obrazu. Autonémne vozidlo by malo pouzivat ako primdrny zdroj dat udaje
z kamery. Kamera nahrava digitalny obraz, ktory je reprezentovany pixelmi. Tie st vo
svojej podstate trojrozmerna matica. Cudsky mozog sa naucil rozpoznavat’ zakladné vzory
v obraze a spajat’ ich do zlozitejSich vzorov a vd’aka tomu mézeme na videu jednoducho

identifikovat’ jednotlivé objekty, ale pre pocitac je aj tato lloha pomerne zlozita.

Najosvedcenejsi spdsob analyzy obrazu v suCasnosti predstavujii konvolucné
neurénové siete. Specifikom analyzy obrazu v porovnani s inymi tlohami, v ktorych sa
pouzivaju iné architektury sieti je, Ze je rozhodujuca poloha a blizkost' tvarov, ktoré

chceme identifikovat’. Konvolu¢né neurénové siete vyuzivaju Specidlne konvoluéné vrstvy,
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ktoré dokazu efektivne spojit' informaciu z viacerych susednych pixelov alebo zo
susednych vzorov na predchadzajicej vrstve, ¢im identifikuju jednoduché tvary.
Zretazenim viacerych konvolu¢nych vrstiev je mozné prejst’ od identifikacie primitivnych

tvarov az K identifikacii celych objektov.

S pridavanim konvolu¢nych vrstiev rastie pocet voliteI'nych parametrov, a teda by
sa mal zlepSovat aj vykon neurdnovej siete. Prax vSak ukazala, ze to plati len do
obmedzenej miery. Od urc¢itého poctu konvolu¢nych vrstiev dosahuju tieto siete horSie
vysledky na trénovacej aj testovacej mnozine ako siete s menej vrstvami. Je to spdsobené
problémom miznticich gradientov. Tréning sieti zacina obvykle s ndhodnou inicializaciou
vah. Signal znultej vrstvy (teda informécie o origindlnom obrazku) prechodom sietou
slabne, ¢o ovplyviiuje vypocet gradientov. Pri spidtnej propagacii maju vstupy len velmi

maly vplyv na vystupy a takuto siet’ je preto tazké natrénovat’.

Tento problém sa dari efektivne riesit’ architekture Deep Residual network [10],
ktora jej autori oznacuju aj ako ResNet. ResNet riesi problém slabnucich gradientov
pomocou tzv. rezidudlnych spojeni (residual connections), ktoré umoziluji priame
preskocenie (skip connection) cez jednotlivé vrstvy v sieti. Tym sa umozZiiuje tok
informécii a gradientov priamo od vstupu k vystupu bloku siete. To jednak zlepSuje
intenzitu gradientov apre siet’ je jednoduchs$ie sa natrénovat, pretoze ak nejaky blok
neprispieva K rieSeniu danej tlohy, pre mechanizmus ucenia je jednoduchsie dany blok

odignorovat’ a pouzit’ vstup z predchadzajiuceho bloku v nezmenenej podobe.

ResNet dosahuje V testoch lepsie vysledky ako predchadzajuce siete s inou
architektirou a jeho vykon rastie so zvySujucim sa po¢tom vrstiev. Vyhodou ResNetu je aj
fakt, ze dosahuje dobré vysledky na viacerych typoch tloh, ¢o méze byt vhodné aj pre
rieSenie naSej Ulohy. Okrem klasifikacie, kedy je potrebné zaradit’ objekt na obrazku do
jednej ztried, sa ResNet pouziva ako extraktor priznakov na dal$ich ulohach, ako su
detekcie asegmentacia objektov. Pri riadeni autonémneho vozidla je tato vlastnost
dodlezita, pretoze nezalezi len na tom, aky objekt sa na obraze nachadza, ale aj v ktorej Casti

obrazu sa nachadza.
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Obrazok 2 — Zakladn4 architektura siete ResNet [10]

1.3 Vanilla gradient

Viacsina agentov v ramci ucenia posiliiovanim vyuziva hlboké neurénové siete ako
nastroj rozhodovania, pricom sa medzi sebou liSia hlavne v sposobe, ako neurénovu siet’
natrénovat. Hlavnou vyhodou neurdénovych sieti je schopnost’ ucit’ sa, ale z hladiska
vnutorného fungovania ide o komplikovany mechanizmus. Pre ¢loveka je mozné pochopit,
ako neuronova siet’ funguje z teoretického hl'adiska a rozumiet’ tomu, ako a pre¢o funguji
principy, ktoré vSeobecnid neurénova siet’” vyuziva na to, aby sa naucila rieSit dany
problém. Ak by sme chceli ale pochopit’, ako funguje konkrétna neurénova siet’ pri rieSeni
vybranej ulohy a porozumiet’ tomu, preco maji jednotlivé vahy konkrétne nastavené
hodnoty, tak uz pre siete s relativne malou hibkou a malym podtom vstupov by to zacal
byt problém. Pri velkom mnoZstve vstupov a zloZitych architektarach je len skiimanim
¢iselnych hodndt vah pre bezného Eloveka prakticky nemozné povedat, ako presne dana
siet’ funguje a preco sa tak rozhoduje. Da sa povedat’, Ze funguje ako Cierna skrinka, ¢o

moze byt pre niektoré druhy aplikacii problematicke.

Existuje preto niekol’ko metdd, ktoré st zamerané na pokus o vysvetlitelnost
fungovania neuronovych sieti. Jednou z takychto metéd je Vanilla gradient [11] [12].
S vyuzitim tejto metoddy je mozné ziskat' takzvant saliency mapu, ¢asto oznacovant aj ako
heat mapu. Ide o maticu s identickymi rozmermi ako je rozmer vstupov do neuroénovej
siete. Kazda hodnota v tejto matici predstavuje relativny vplyv daného vstupu na vysledné
rozhodnutie neurdnovej siete. Ak je nejakéd hodnota v saliency mape nulovd, znamena to,
ze dany vstup nemal Ziadny vplyv na rozhodnutie. Naopak, velka hodnota znamena, Ze
vstup mal zasadny vplyv na vybrany vystup z neurénovej siete. Pre pripad reinforcement

learningu je vystupom akcia, ktort agent v prostredi vykona. Vanilla gradient by ndm mal
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vediet’ povedat’, aky vplyv mali jednotlivé zlozky stavu systému, ktoré boli posielané do

neurénovej siete, na vyber danej akcie.

Medzi vyhody metody Vanilla gradient patri jej jednoduchost’. Neuronové siete
sa trénuju s vyuzitim metody, ktora sa vola spitna propagacia (backpropagation). Najskor
sa poslu do neurénovej siete vstupné hodnoty ana zdklade aktudlne nastavenych vah
neurénov sa vypocitaju hodnoty vystupu. Nasledne sa kvoli aktualizacii vah jednotlivych
neurénov vypocita chybova funkcia a na zéklade nej sa pocitaju gradienty od vystupnej
vrstvy smerom K vstupom, pricom tento proces za beznych okolnosti zastavi na prvej
vrstve. Ta je totiz pre spatnti propagaciu poslednou, kde chceme aktualizovat' vahy
neuronov. Ak vSak vypocCitame gradienty aj voc¢i nultej vstupnej vrstve, dostaneme
hodnoty gradientov vystupov vo€i vstupom a zistime tak, aky vplyv mali jednotlivé
hodnoty na rozhodnutie. Priklad takejto saliency mapy je mozné vidiet' na nasledovnom

obrazku.

Obrazok 3 — Saliency mapa na klasifikacnej ulohe [11]

1.4 Roboticky operaény systém ROS 2

ROS?2 je framework, ktory bol primarne vytvoreny na zjednodusenie a zjednotenie
komunikacie medzi viacerymi hardwarovymi elementmi, z ktorych sa skladaju robotické
systémy [13]. Autonéomne vozidlo je mozné povazovat za roboticky systém. Kazdy
roboticky systém ma viacero samostatne fungujucich prvkov, napriklad kameru, motor,
ktory ovlada kolesd, mechanizmus na natdanie kolies, senzory teploty, Raspberry Pi

a podobne.

V minulosti bolo potrebné vytvorit' zlozity program, ktory bude komunikovat
s drivermi tychto komponentov alebo priamo s tymito elementami. Tento pristup méze byt’
zlozity z hladiska vyvoja aak za nim nestoji premysleny navrh architektury systému

a Casti systému je vela, systém sa stane tazkopadnym a horsie rozsiritelnym. ROS 2 preto
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poskytuje Data Distribution Service, teda jednotny spdsob komunikacie medzi elementmi

robota.

ROS 2 umoziuje vytvarat Nody. Jeden Node by mal predstavovat samostatne
fungujaci element v robotickom systéme, kam mdze vyvojar robota ststredit’ funkcnost’
zameranu na jeden konkrétny aspekt — napriklad riadenie vozidla. Dolezité je, ze Node
dokéze efektivne komunikovat’ s inymi Nodmi, pricom nemusi byt nijako obozndmeny
s implementaénymi detailami ostatnych Nodov anie je zatazeny ani implementa¢nymi
detailmi samotnej komunikacie. ROS 2 na to pouziva navrhovy vzor publisher —
subscriber. Ak chce Node odovzdat’ nejaku informéciu inym prvkom systému, vytvori
Topic. Kazdy Topic je jednoznaéne identifikovany svojim nazvom a datovym typom, ktory
podporuje — Node kamery by tak mohol vytvorit’ ,,image topic* s datovym typom Image.
Vzdy ked kamera zaznamend novy snimok, odosle ho do tohto Topicu. Iny Node sa
dokaze subscribnut’ na existujuci Topic a vzdy ked’ do takéhoto Topicu pride nova sprava,
dokaze ju zaznamenat' a spracovat. Dokumenticia Rosu odporuc¢a pouzivat jeden
z velkého mnozstva vstavanych datovych typov pre Topicy, ¢im sa zaisti maximalna

kompatibilita s existujicimi open-source Nodmi a hardwarovymi komponentami.

Vyhodou takto navrhnutej komunikacie je jednoducha rozsiritel'nost’ a bezpecnost’,
kedze kazdy Node sa v systéme sprava ako samostatne fungujuci zapuzdreny objekt
a rozhranie komunikécie je jasne definované. ROS2 je takisto platformovo nezavisly, takze
existujuce skripty je mozné pouzivat na robotoch nezavisle od toho, aky operany systém

a architekturu procesora pouzivaju.

1.5 Unity engine

Unity je engine, ktory bol priméarne vytvoreny na vyvoj hier. Ma vSak niekol’ko
vlastnosti, vd’aka ktorym ho je mozné pouzit aj ako simulacné prostredie pre tréning
umelej inteligencie na ulohu, ktorou sa zaobera tato diplomové praca. Moderné 3D hry
maji realisticki vizudlnu stranku. Prostredie tak moze byt relativne vernou kdpiou
skutocného prostredia, kde by sa pohybovalo autonémne vozidlo a senzorické data
v podobe idajov z kamery sa budii podobat’ skutoénym datam. Dalsou vyhodou Unity je
podpora nastrojov, ktoré pridaju objektom relativne realistické fyzikdlne spravanie, pricom
sa programator nemusi priamo starat’ o implementacné detaily na Urovni fyzikalnych

zakonov. Reprezentacia objektov v rdmci prostredia je oddelend od ich spravania, vd’aka
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¢omu je mozné rychlo a efektivne implementovat’ zmeny a pridavat’ sprdvanie novym
objektom. Kedze ide o jeden znajpouzivanejSich hernych enginov, je k dispozicii
obrovské mnozstvo dokumentacie anavodov, Co prispieva k zjednoduSeniu vyvoja
a l'ahSiemu rieSeniu problémov. Okrem Unity existuji aj iné enginy, ktoré by boli vhodné
na simuldciu autonémneho vozidla v ramci jeho tréningu. Jednym z nich je Gazebo Sim

[14].

1.5.1 Struktira projektu

Projekt v Unity sa sklada z niekol’kych zakladnych prvkov. Jednym z nich je Scéna
- ide o prostredie, v ktorom sa m6zu pohybovat’ herné objekty a interagovat’ medzi sebou.
V ramci vyvoja hier by jedna scéna mohla predstavovat’ jeden svet alebo jeden level. Unity

poskytuje néstroje ako za behu aplikacie prepnut’ z jednej scény na int. Do scén je mozné

umiestiiovat’ Game Objecty, ktoré samé o sebe nemaji ziadne predvolené spravanie. Ich
spravanie a d’alSie vlastnosti je mozné zadefinovat’ pomocou Komponentov. Komponent je
trieda, ktord zapuzdruje urCité spravanie a vlastnosti hernych objektov adedi z triedy
MonoBehaviour. Unity mé niekol’ko preddefinovanych komponentov, ktoré je mozné
pouzit’ aV pripade potreby mdze programator vytvorit' vlastny komponent a pouzit’ ho
rovnako ako tie predvolené.

P Transform

Nene

Discrete

Overrides

Obrazok 4 — Ukazka atribatov Unity komponentov
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Zékladnym komponentom je Transform — udrziava v sebe informacie o pozicii,

rotacii a vel’kosti objektu.

Medzi dolezité komponenty pre rieSenie nasej ulohy patri Rigidbody, ktory objektu
pridava fyzikalne spravanie. Ak objektu pridame Rigidbody, za¢ne nan vplyvat’ gravitacia
a Unity bude reagovat’ na narazy tohto objektu do inych objektov, ktoré maju tiez
RigidBody. Prostrednictvom tohto komponentu je mozné objektu nastavit' zakladné
fyzikédlne vlastnosti ako hmotnost’, mieru spomalenia v dosledku odporu vzduchu alebo

v dosledku otacania a d’alSie podobné vlastnosti.

Komponent BoxCollider sluzi na zadefinovanie ohrani¢enia objektu pomocou
kvéadra. Do Unity je mozné vlozit komplexny 3D model ako vizualnu podobu Game
Objectu. Ten mdze mat vel'mi komplikovany tvar a bolo by vypo¢tovo naro¢né pocitat’
fyzikalne interakcie medzi objektami pomocou tohto tvaru. Namiesto toho sa jeho vizudlna
reprezentacia pre potreby vypoctov fyzikalnych interakcii nahradi aproximéciou — jednym
alebo viacerymi BoxCollidermi, ¢o vedie k jednoduch$im vypoctom kolizii medzi
objektami. RigidBody s objektom vzdy pocita tak, akoby mal tvar svojich Box Colliderov

a nie skuto¢ny tvar, ktory sa zobrazuje.

WheelCollider predstavuje koleso. Pre verna reprezentaciu vozidla je potrebné
vozidlu pridat wheelCollidery anim je nasledne mozné nastavit’ priemer a hmotnost'.
Pohyb vozidla je mozné v Unity docielit’ tym, Ze sa wheelColliderom nastavi aktualny
moment sily otd€ania (motor torque), aktudlna sila brzdenia, samovol'né rychlost’ brzdenia,

ked’ nie je aplikovany moment otacania, aktualne natoCenie v stupiioch a d’alSie vlastnosti.

Okrem pouzitia Unity komponentov je mozné zadefinovat’ vlastny komponent ako
triedu v jazyku C#, ktora je potomok triedy MonoBehaviour. V ramci kodov vlastného
komponentu je mozné sa odkazovat na iné game objecty a pristupovat’ kich
komponentom. Vstavané komponenty majii okrem spravania, prejavujuceho sa v ramci
behu simulacie, ¢asto preddefinovanu skupinu atribatov a funkcii, ktoré je mozné vyuzit’

pri programovani vlastného komponentu.

1.5.2 Koncepty ¢asu
Ak chceme Unity pouzit’ ako néstroj na efektivne trénovanie agentov, simulacia by
mala v ramci tréningu bezat’ rychlejsie ako v realnom ¢ase. Preto je potrebné sa oboznamit’

s tym, aké koncepty Casu sa v Unity pouzivaju a ako funguju [15].
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Plynutie ¢asu v hernych enginoch sa musi pre pouzivatela javit ako spojité, ale
z implementa¢ného hl'adiska bude samozrejme vzdy diskrétne. Vo vSeobecnosti je mozné
plynutie Casu v simulacii prostredia implementovat’ ako cyklus, pricom Vv kazdom volani
cyklu sa aktualizujti polohy objektov podla stavu, v ktorom sa nachadzaji — napriklad
podl’a sil, ktoré na ne posobia a podla interakcie s ostatnymi objektami. Po aktualizécii
poloh sa scéna zobrazi. Takato jednoducha implementicia ma vSak problém — je
hardwarovo zavisld, a teda keby sme takto implementovali herny engine, na vykonnejSom
pocitaci by cCas v hre plynul rychlejSie ako na pomalSom. Druhy problém je, Ze
vyrenderovanie scény je v porovnani s aktualizaciou poloh objektov pomerne draha
operacia ascénu nemusime potrebovat’ zobrazovat vzdy, ked potrebujeme vykonat
aktualizaciu fyziky. Unity ako moderny herny engine je preto implementovany o nieco
sofistikovanejSie a ponika vyvojarom niekolko prostriedkov, ktorymi vedia ovplyvnit

rychlost’ plynutia ¢asu z viacerych hladisk.

Fixed delta time ovplyviuje, kolkokrat za 1 sekundu herné¢ho casu sa zavola
zakladny herny cyklus, v ktorom dojde k aktualizacii fyziky. Defaultnd hodnota je 0,02, ¢o
znamena, ze aktualizécia poloh a ostatnych atribitov objektov sa vykona 50x za sekundu.
Tento atribut zaroven nedokaze ovplyvnit’ rychlost’ plynutia ¢asu v hre ako by sa mohlo
zdat’, ovplyviiuje len presnost’ fyziky. Ak by sme ho napriklad nastavili na 0,01, fyzika sa

bude aktualizovat’ 100x za sekundu, ale v polovi¢nych krokoch.

Na ovplyvnenie rychlosti plynutia herného €asu voci redlnemu casu je mozZné
pouzit’ Time Scale. Defaultna hodnota je 1 a znamena, ze 1 ¢asova jednotka simulacného
Casu bude zodpovedat’ 1 ¢asovej jednotke v realnom svete. Ak by sme TimeScale nastavili
napriklad na hodnotu 5, znamena to, Ze za 1 sekundu redlneho ¢asu ubehne v simulécii 5
sekund. Pri defaultnom Fixed delta Time 0,02 a tomto TimeScale to znamena, Ze sa herny
cyklus aktualizujuci fyziku vykona 250krat za sekundu. Treba si preto uvedomit, Ze
vysoka kombinacia hodn6t TimeScalu v kombinacii S nizkou hodnotou FixedDeltaTimu by
mohla spdsobit’, Ze pocita¢ nebude mat’ dostatocny vykon, aby simulacia bezala tak rychlo
ako pozadujeme. Ak je vykon nedostatocny, presnost’ fyziky zostdva garantovana, ale

zmeni sa rychlost’ plynutia simula¢ného ¢asu voci redlnemu svetu.
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Obrazok 5 — Priklady moZnosti prace s ¢asom v Unity

Target FPS je tretia dolezita premenna, ktora ovplyviluje renderovanie snimok za
sekundu. Defaultnd hodnota je -1, ¢o pre beh hry na platforme PC znamena, ze sa
vyrenderuje tol’ko snimok, kolko pocitaC vypoctovo zvladne. Jej zmenou dokaze
programator ovplyvnit' len vrchny limit. Aktualizdcia fyziky sa tak vzdy vykonava
prioritne tak, aby sa ¢o najviac priblizila hodnotdm zadanym pomocou Time Scale a Fixed

Delta Time, zatial’ Co snimky sa renderuja len vtedy, ked’ na to zostava Cas.

Z hladiska implementacie simulacie su Vv komponentoch dostupné dve hlavné
metody, kde je mozné umiestnit’ funkcionalitu suvisiacu s plynutim ¢asu. Metoéda Update
sa vola predtym, ako sa renderuje snimka — jej pravidelnost’ volania vo¢i hernému Casu
teda vObec nie je garantovana. Pre funk¢nost’, ktora vyzaduje tito garanciu, slizi metdda

FixedUpdate, ktora sa vola pri kazdom aktualizovani fyziky.

1.5.3 Senzory

Pre ucely pouzitia tejto prace je nutné, aby simuldcia bezala rychlejSie ako realny
Cas, avSak zaroven potrebujeme dosiahnut’, aby sme agentovi v procese ucenia vzdy poslali
snimku zobrazujucu najaktudlnej$i stav scény. To by vramci beznych mechanizmov
nebolo garantované, ked’Ze scéna sa renderuje len vtedy, ked’ na to ostava ¢as. Unity vSak

tento problém riesi a pontka kniznicu MLAgents.Sensors [16], ktora okrem iného
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obsahuje aj mechanizmy na manuélne vyrenderovanie pohl'adu z kamery. Aktualna snimka
zo scény sa da takto ziskat’ aj v rdmci volania FixedUpdatu, pricom je mozné zadat
rozliSenie, v ktorom je potrebné obrazok vyrenderovat. Parametrizdcia tejto metody
znacnym spOsobom Setri strojovy ¢as, pretoze agentovi by mali vo vacSine pripadov stacit’
data v nizSom rozliSeni, ked’Ze sa snazi len riesit’ danu ulohu a nepotrebuje zazitok z hry
ako clovek. Pocas tréningu nds teda vobec nemusi zaujimat’, ako ¢asto a ¢i vobec dochédza
ku zavolaniu Udpatu, ateda vyrenderovaniu scény v plnom rozliSeni, ked’Ze tieto data

agent nepouziva.

1.5.4 Prepojenie s ROS 2

Pre dosiahnutie prepojenia Unity s Robotickym opera¢nym systémom je mozné
vyuzit' napriklad open source balik Ros2 For Unity [17]. Ten zapuzdruje vytvaranie ROS2
Nodov a komunikaciu prostrednictvom Topicov do objektovej reprezentacie. Okrem toho,
ze podporuje vsetky Standardné ROS2 formaty sprav, je aj rychly a do Unity sa da pridat’
rovnakym sposobom ako ostatné assety. Rozhodli sme sa ho preto pouzit v naSej

implementacii.
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2  Implementacia

Z hl'adiska implementécie je mozne tito pracu rozdelit' do viacerych casti. Prva
Cast’ je prostredie v Unity, kde sa ma agent pohybovat’ a vykonat’ jednoduchu tlohu. Tato
Cast’ je implementovana v jazyku C#. V ramci prostredia dochadza k vypoctu odmeny
a zberu Statistickych dat, ktoré priamo suvisia so simuldciou. Druhd ¢ast’ je samotny agent
a architektura siete, ktori agent vyuziva. Da sa povedat, ze agent funguje ako samostatny
systém a nevie o tom, ze simulacia prebicha v Unity. Vel'mi délezitou ¢astou je teda aj
tretia Cast’, ktorou je komunikacia agenta s Unity prostredim a potreba synchronizécie.

Jadro agentov prispdsobenych pre ucely tejto prace pochadza od vedticeho prace.

2.1 Navrh prostredia v Unity

Rozhodli sme sa, Ze autonomne vozidlo v Unity bude predstavovat’ vysokozdvizny
vozik. Aby bol ciel pre agenta relativne jednoducho identifikovatelny, boli vybraté
jednoduché textury okolia, kde uz aj pri nizSom rozliSeni obrazu je mozné rozoznat
jednotlivé objekty. V priebehu toho, ako boli na prostredi vykonané experimenty
S natrénovanim agenta, vznikli nové poZziadavky a dochadzalo k zmenam prostredia
a spravania niektorych objektov. Tymto zmenam sa budeme detailnejSie venovat’ v Casti

S experimentami.

Obrazok 6 — Ukazka prostredia v Unity
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Ovladanie vozika obstarava WheelController. Je navrhnuty tak, aby bolo mozné
vozik ovladat’ Sipkami napriklad pre potreby overenia spravneho nastavenia fungovania

systému odmien. Okrem toho dokaze tato trieda spracovat’ aj poziadavky od agenta.

Obrazok 7 — Box collidery autondmneho vozidla a umiestnenie kamery

Vozik obsahuje kameru umiestnenu v priestore nad lyZinami, tak aby videla pred
vozika aobraz zachytil aj samotné lyziny. Ma nastavené RigidBody a BoxCollidery
(vyznacené zelenou farbou na obrazku), voci ktorym sa pocita fyzikalna interakcia vozika

s okolitymi objektami, napriklad pri narazoch do stien.

Pre niektoré experimenty sme potrebovali z kamery ziskat’ obraz podobny tomu,
aky by produkoval LIDAR senzor. Ten Vv skuto¢nom svete funguje na principe vyslania
laserovych bodov do priestoru. Na zaklade odrazov tohto mracna bodov vie odhadnut’
vzdialenost’ objektov v ramci priestoru a ich skuto¢nt vzdialenost’ vo vztahu ku kamere.
Unity aktualne nepodporuje nastavenie kamery, ktoré by umoZiovalo jednoduchym
spdsobom ziskat’ obraz, kde by pixely reprezentovali ich relativnu vzdialenost’ od kamery.
V ramci shaderu, ktory sa za beznych okolnosti pouziva pre Specidlne efekty, je mozné
zachytit' informaciu 0 hibke, ktora sa poéita pre uéely renderovania. Pri pouziti takto
upravené¢ho shaderu sa renderuje v rezime RGBD, teda vystupom je bezny obraz ana
Stvrtom rozmere hibkova mapa. Nasledujuci obrazok znazorfiuje len hibkovii mapu pre

lepSiu predstavu, ako obraz z nej vyzera.
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Obrazok 8 — Obraz hibkovej mapy z kamery autonomneho vozidla

2.1.1 Rizika trénovania agentov v Unity

V ramci prvych experimentov s Unity sme narazili na zdsadny problém, kedy ihned’
po spusteni simulacie prostredia zacala na pocitaci linedrne narastat’ spotreba operacnej
pamite, ¢o naznacuje memory leak. Triedy, ktoré zapuzdruju senzorické data ako
napriklad Vector3 z ROS2 st v C# oznacené interfacom IDisposable, ¢o znamena, Ze
vstavany spravca pamite ich neodstrani a 0 uvolnenie pamite je potrebné sa postarat’
manudlne zavolanim metody Dispose alebo vyuzitim klauzuly using. Tento pristup by bol
ale zbyto¢ne pomaly, pretoZze by to znamenalo, ze pri kazdom poslani spravy agenta by
bolo potrebné vytvorit’ novua inStanciu tejto triedy a nasledne ju zahodit’. Lepsi pristup je
vytvorit’ len jednu instanciu triedy Vector3 a nasledne pri kazdom poslani spravy agenta

zmenit’ hodnoty atributov zodpovedajice aktudlnemu stavu prostredia.

Druhy a ovel'a tazsie identifikovatelny memory leak sa tykal objektu Texture, do
ktorého zapisuje virtudlny senzor kamery. Tento objekt nie je oznafeny ako IDisposable,
ale aj napriek tomu ho memory manager v Unity ignoruje. Na za¢iatku sme ho vytvarali pri
kazdom ziskani dat zo senzoru kamery, ¢o pri vy$Som rozliSeni viedlo k rapidnemu narastu
spotreby operacnej pamite (nad 100GB) — po vycerpani swapového priestoru na disku
nedoslo k padu aplikacie, ale k padu celého operacného systému na chybe System out of

memory exception.

Memory manazment je pomerne castym problémom vyvoja v Unity apri

prehliadnuti kratkej poznamky v dokumentacii méze dojst’ k takymto problémom, pricom
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konkrétne miesto chyby je tazké odhalit’. Tento problém sa da pri simuldciach Ciastocne
obist’ (pripadne sa da ziskat’ ¢as na vyrieSenie problému, pocas ktorého uz méze simulacia
fungovat’), a to reStartovanim celej scény kazdych X replikacii. ReStartovanie scény uvolni
vacsinu objektov z pamdti, ato aj takych, ktoré by memory manager v ramci behu
nedealokoval. Pre simulacie s dizkou behu nad 10 hodin odpora¢ame raz za ¢&as
preventivne reStartovat’ scénu aj ked’ boli vSetky problémy s pamétou vyrieSené. Ak sme to
neurobili a nechali sme celt simulaciu bezat' na jednej scéne, niekedy sa stalo, ze po
pokuse o vypnutic vel'mi dlhej simuldcie Unity zamrzlo a vyvolalo pad opera¢ného

systému.

Dal$ou nastrahou je systém ukladania zmien v scéne v Unity. Tento proces nema
tradiény autosave, takze kazd(i zmenu je potrebné uloZit’ manuédlne. Zmeny sa priebezne
ukladajii do docasného stiboru, tento sa ale automaticky vymaze, ak sa Unity otvori po

pade este predtym, ako uzivatel’ tento subor manualne zalohuje.

2.2 Komunikacia agenta s prostredim pomocou ROS 2

Z hl'adiska simulacie v Unity je komunikacia vozidla s agentom obsiahnuta v triede
AgentController. Kazdému autonémnemu vozidlu, ktoré ma ovladat’ agent, sta¢i pridat’
tato triedu ako komponent. Triedu sme implementovali tak, Ze na zaciatku sa vytvori Node
reprezentujuci vozidlo. Pomocou volania metddy createPublisher sa ndsledne vytvori topic,
do ktorého bude Unity posielat’ obrazové data z kamery. Tento topic sa bude pre agenta
javit ako skutocny kamerovy senzor, odkial’ si moze ¢itat’ data. Nasledne sa vytvoreny
Node subscribne na Topic, od ktorého ocakava, ze bude dostavat akcie pre autondomne
vozidlo. Tento Topic vytvara reprezentacia agenta v Pythone. Ked’ do agent action_topicu
pride nova akcia, vyvola to spustenie metdody SpracujAkciu. Vyvolanie tejto metody by
malo spdsobit’ nastavenie akceleracie a natocenia kolies pre aktualne vozidlo podl'a akcie,
ktora poslal agent. Nie je to vSak mozné vykonat’ priamo, pretoze v Unity nie je mozné
menit’ niektoré atributy mimo vlakna, ktoré¢ aktualizuje fyziku alebo vykresl'uje scénu, teda
mimo Updatu alebo FixedUpdatu. Akcia, ktoru agent poslal sa teda zapamita do atribitov
agenta a takisto sa zapamaétd, ze doslo k prijatiu novej spravy a bude ju potrebné spracovat’.
Pri nasledovnhom volani FixedUpdatu sa tdaje prijat¢ od agenta prenesu do

WheelControllera, a teda pohnt autonéomnym vozidlom.
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Obrazok 9 — Komunikécia agenta pomocou ROS2

Spracovanie obrazovych dat agentom na vytvorenie prislusnej akcie moéze byt
pomerne drahd operacia a takisto je zbyto¢né renderovat’ scénu a posielat’ ju agentovi, ak
este nestihol odpovedat’ na poslednt fotku scény, ktord sme mu predtym poslali. Bolo
preto potrebné vytvorit mechanizmus, ktory by dokazal synchronizovat' komunikaciu

medzi prostredim a agentom.

V ramci komunikécie agenta s prostredim je moZné nastavovat dve hlavné

konstanty. Posli raz za tolkoto fixed updatov hovori o tom, kol’ko ¢asovych jednotiek musi

prejst’ na to, aby sme agentovi poslali d’al§iu spravu. Pocet fixed updatov sa zacina ratat’ od
momentu, kedy sme agentovi poslali predchadzajici stav systému. Agentovi poSleme
snimok scény v pripade, Ze preSiel dostatony pocet fixed udpatov od poslania
predchadzajiceho snimku a zéroven, Ze na predchadzajici snimok uz dorazila odpoved’

v podobe akcie, ktora je potrebné vykonat. Druha konsStanta je pocet fixed updatov pre

platnost’ spravy. Agentova posledna akcia by totiz mala mat’ vopred stanovenu maximalnu

platnost’. Ked’ze z vypoctovych dévodov nie je realne zistovat’ od agenta akciu pre kazda
casovu jednotku, akcia, ktort posle, trva tol’ko casovych jednotiek, na aku hodnotu je
nastavena tato konsStanta. V realnom svete by sa mohlo stat’, Ze dojde k poruche riadiaceho
systému a ak by autonémne vozidlo dlhy ¢as vykonévalo poslednt akciu, mohlo by narazit’
do steny. V ramci tréningu beZi agent aj prostredie v Unity ako dve samostatné aplikacie
amoze sa stat, ze operacny systém agenta pozastavi a sprava nedokaze dorazit’ véas. Ak
by vozidlo pokracovalo v poslednom pohybe, vyvolalo by to neobjektivitu v ramci
tréningu, pretoze by sa aplikovala akcia na iny stav systému, neZ na aky reagoval agent. AK

teda sprava nestihne dorazit vcas, motor prestane aplikovat silu na kolesa
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z predchadzajucej akcie. Pri praktickej aplikacii na skutoénom autonémnom vozidle by
zrejme bolo treba pridat’ esSte tretiu ¢asovi konstantu, a to okamih, od ktorého by malo
vozidlo zacat' brzdit’, ak agent neposle novu spravu. Pomocou tohto synchroniza¢ného

mechanizmu je garantované, ze vozidlo bude vykonavat’ len akciu platni pre dany stav.

Agent musi vramci tréningu dostavat okrem snimky zo scény aj odmenu
a informdciu o tom, ¢i replikacia skoncila (napriklad v pozitivnom zmysle splnenim ulohy
alebo v negativnom zmysle narazenim do steny). Ked’ hra skonéi, prostredie sa musi
reStartovat’ do povodného stavu. Informacia o skonceni replikacie ma pre agenta vysokt
dolezitost, preto bolo potrebné v ramci synchronizacie oSetrit, aby sa nestalo, Ze sa
prostredie restartuje skor, ako dostane agent informaciu o konci replikacie. Ak dojde ku
ukonceniu replikacie, prostredie posle spravu agentovi a akd na potvrdenie — az ked
dorazi potvrdenie, dojde k restartu scény a agentovi sa posle pociato¢na snimka z novej

replikécie.

Z pohl'adu Agenta funguje komunikacia podobnym spoésobom. Na zaciatku vytvori
agent vlastny Node a subscribne sa na agent image topic. Ked do tohto topicu Unity
odosle snimku vo formate Image, agent ju transformuje na pouzitie pre vstup do
neuronovej siete. Textura ma lepSiu kvalitu, ked” sa z Unity posiela vo forme PNG
namiesto JPG, avSak alfa kanal nema pre agenta prinos, takze sa odstrani (okrem
experimentu s hibkovou mapu) atakto upraveny obrazok sa transformuje na tensor.
Pomocou konkrétnej implementacie aktudlne pouZivaného agenta dojde k transformécii
stavu na index akcie a nasledne pripadne aj k uprave agentovej stratégie podl'a ziskanej
odmeny pre predchadzajucu akciu. Z indexu novej akcie sa vytvori pohybovy objekt
Vector3 aten sa nasledne odoSle do agent_action_topicu, zktorého je spracovany

prostredim.

Prostredie Unity precita Vector3 a nasledne nastavi WheelControlleru natocenie
kolies ako hodnota suradnice X vynasobena maximéalnym natocenim kolies a krutiaci
moment motora aplikovany na hnaciu napravu kolies ako hodnota sturadnice Y krat

maximalne zrychlenie motora autondmneho vozidla.

2.2.1 Paralelizicia s vyuzitim viacerych prostredi si¢asne
Pre agenta PPO je ddlezité, aby data, na ktorych sa uci, pochadzali z aktuélnej
stratégie. Jeho implementacia, ktorti sme sa rozhodli vyuzit’, pracuje s viacerymi Workermi

stcasne. Vnutorne agent funguje tak, Ze postupne spraciiva stavy systémov jednotlivych
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Workerov v cykle. Vd’aka tomu vie lepSie vyhodnotit’ U¢innost’ aktualnej stratégie vo
viacerych situaciach v ramci prostredia. Preto sme sa rozhodli vytvorit pre PPO agenta
systém komunikdcie, v ramci ktorého bude mozné ovladat’ viacero autonémnych vozidiel —

kazdé v samostatnom prostredi.

Obrazok 10 — Ukazka paralelnych prostredi

Docielili sme to tak, ze na zaciatku sa vytvori tol’ko AgentControllerNodov, kol’ko
autonomnych vozidiel chceme ovladat sucasne. Kazdy Node si vytvori vlastny
agent_action_topic a subscribne sa na agent image topic prislusného vozidla. Samotny
objekt PPO agenta, ktory sprostredkuje tréning a vyber akcii pre stav, sa otvori v novom
vlakne a pomocou synchronizaénych prostriedkov postupne spracuva stavy systému
Z jednotlivych autondmnych vozidiel. Vdaka tomu moéZe mat" mechanizmus tréningu
pristup k datam zo vSetkych autonomnych vozidiel, ale komunikacia agenta voci

jednotlivym vozidlam zostava oddelena.

Vyhodou tejto implementacie je aj efektivnejSie rozlozenie vyuzitia systémovych
prostriedkov. Unity dokdZze pracovat’ s viacerymi jadrami procesora sucasne, zatial ¢o
agentovym Uzkym hrdlom je neurdénové siet, ktord vyzaduje najmé paralelné hardwarové
prostriedky, teda graficku kartu. Pri jednom vozidle moZe nastat’ situacia, ze agent bude
Cakat’ zopar milisekind, kym sa vozidlo dostane do nového stavu a kym mu z tohto stavu
dorazi sprava cez ROS2. Pridanim viacerych vozidiel je mozné tento ¢as vyuzit' na to, aby

sa spracovali stavy z ostatnych vozidiel, ktoré sa trénuji sticasne. Vd’aka sposobu, akym
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Unity pracuje s vlaknami, pridanie viacerych vozidiel na viacjadrovom procesore nemusi
viest k spomaleniu simulacie. Vhodny pocet paralelne trénovanych vozidiel v ramci
tréningu odporicame nastavovat’ podl'a zataZenia hardwarovych prostriedkov v spravcovi
uloh alebo inom monitore aktivity podl'a konkrétneho operacného systému, na ktorom

tréning prebieha. My sme sa rozhodli tréningy vykonavat’ s troma vozidlami.

K dispozicii je viacero distribucii prostredia ROS 2, ktoré by mali byt’ medzi sebou
kompatibilné, ale liSia sa v podpore operacnych systémov, pricom sa mozu lisit aj
Vv rychlosti a stabilite. Na zaciatku sme experimentovali s distribiiciou ROS 2 Foxy urcenou
pre operacny systém Windows, avSak narazili sme na problémy so stabilitou. Takisto sa
nam stalo, ze niektoré Python balicky nesuvisiace s Rosom nemali dobri podporu
s aktualnou verziu Pythonu, takZe bolo treba nainStalovat’ int verziu Pythonu a do nej
nasledne doinStalovat’ aj ROS2. Instalacia ROSu na Windowse je pritom zloZity proces.
Nakoniec sme sa rozhodli vyskusat’ funkciu WSL (Windows Subsystem for Linux), vd’aka
ktorej je mozné spustit Linuxové jadro na Windowse. V ramci tohto prostredia sme
nainstalovali ROS 2 distribuciu ROS 2 Humble Hawksbill [18]. Instalacia v ramci Linuxu
bola ovela jednoduchSia a rychlejsSia, pozostavala len zo zadania niekol’ko prikazov do
prikazového riadku. Rovnako sme zaznamenali, Ze na Linuxe bolo ovela jednoduchSie
spravovat ostatné Python baliky. Jedina nevyhoda, ktorG sme pozorovali, bola vyssia
spotreba operacnej paméte, ked’Ze samotna sluzba WSL musi alokovat’ ¢ast RAM pre seba
pocas celej doby, kedy sa pouziva. Komunikacia agenta s prostredim v Unity fungovala
bez problémov, hoci agent bezal v Linuxe a Unity simulacia vo Windowse, ¢o dokazuje

vyhody platformovej nezdvislosti ROSu.

2.3  Systém odmien

Nastavenie mechanizmu na vypocet odmeny pre tuto ulohu je pomerne zlozité.
Nevhodne zvolena odmena modze sposobit’ neZelané spravanie agenta alebo sa agent
dokonca vobec nenatrénuje. Vypocet odmeny zabezpecuje komponent OdmenaScript. Do
vypoctu findlnej odmeny reprezentovanej jedinou hodnotou méze vstupovat viacero

faktorov a OdmenaScript zabezpecuje ich meranie.

Prvym faktorom je naraz do stien. Jeho efekt je vzdy pre agenta negativny a pri
skutocnom autondémnom vozidle by sme chceli zamedzit’ aj tomu, aby sa pohybovalo

Vv tesnej blizkosti stien. Preto pocitame vzdialenost’ k najblizSej stene aod urcitého
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priblizenia zaéne OdmenaScript zaznamenavat’ zapornli negativnu odmenu, ktora linearne
klesa od 0 az k hodnote -1. Hodnotu -1 dosiahne v pripade, ze vozidlo narazi do steny
alebo do prekazky. Prekdzka mé iny charakter ako stena — Vv jej pripade nevieme vopred
odhadnut’ umiestnenie v ramci skladu, a preto mdéze byt vhodné ju obist aj v tesnej
blizkosti. Preto za pribliZzenie k nej nevypocitavame zapornu odmenu ako v pripade stien.
Pre potreby vypoctu niektorych stratégii odmeny zaznamendvame agentovu aktualnu

rychlost’ a informéciu o tom, ¢i sa pohybuje dopredu.

Z hladiska interakcie s cielom existuje niekol'ko faktorov, ktoré sa skimaju.
Ciel'om ulohy je, aby autonémne vozidlo zasunulo lyziny do palety a aby ich zasunulo v ¢o
najvicom rozsahu — idealne v takmer celej dizke. Chceme sa pritom vyhnut negativnej
interakcii s paletou vo forme narazu zboku alebo z prednej ¢asti mimo otvorov uré¢enych na

zasunutie lyzin.

Obrazok 11 — Box collidery palety

Ak nejakd cast’ vozika narazi do casti palety, ktord je vyznafend zelenym

oramovanim, zvysi sa o 1 pocitadlo CielCollidedCount. Ak sa vozik odtiahne a kontakt so

stenou palety sa strati, hodnota sa znizi o 1. K obdobnej interakcii dochadza aj v pripade,
ze lyziny prejdi cez plochu vyzna¢eni modrou farbou. V tom pripade sa zvySuje,
respektive znizuje pocitadlo EnteredCount. Tato plocha ma len vizualny efekt, ale nema
ziadny vplyv na fyziku alyziny cez fiu mézu volne prejst. Za fou sa hlbsie v palete
nachadza d’alsia virtualna plocha priblizne vo vzdialenosti dizky lyzin. Interakcia s fiou je

naviazana na premennu CielDorazCount. Tato plocha je umiestnena tak, aby s nou vozidlo
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vedelo vytvorit’ kontakt len v pripade, ze su do palety zasunuté lyziny skoro v celej ich

dizke.

StrategiaOdmeny
Odimenascrpl - EStrategia- eStrategiaVypoctuOdmeny
+ StrategiaOdmeny(strategia: eStrategiaVypoctuOdmen
+ DajOdmenu(odmenaScript: OdmenaScript): float
StrategiaOtocenieVociCielu StrategiaTriafanieDoPalety StrategiaTriafanieSRychlostou
+ DajOdmenu{odmenaScript: OdmenaScript) + DajOdmenuf{odmenaScript: OdmenaScript) + DajOdmenu{odmenaScript: OdmenaScript)

Obrazok 12 — Navrh mechanizmu na systém odmien

OdmenaScript sa stara primarne o zber dat v suvislosti s odmenou. V ramci
experimentov sme potrebovali dynamicky skusat’ viacero typov samotného vypoctu
odmeny z tychto dat, preto bolo potrebné navrhnut’ mechanizmus, pomocou ktorého bude
mozné bez kopirovania kdédov prepinat’ medzi viacerymi stratégiami vypoctu odmeny.
Vytvorili sme preto triedu StrategiaOdmeny, ktorej atribltom je enumerat
eStrategiaVypoctuOdmeny  oznacujici  konkrétnu  stratégiu  a abstraktnd metdda
DajOdmenu, ktora berie ako parameter cely OdmenaScript. V pripade pridania odmeny tak
staCi vytvorit' potomka tejto triedy a implementovat’ tuto metédu, priCom vsSetky udaje
potrebné k vypocitaniu odmeny st vramci danej metdody dostupné prostrednictvom

OdmenaScriptu.

Konkrétne stratégie spolu s vplyvom na priebeh tréningu a vysledky agenta budu

popisané v Casti Experimenty.

2.4  Zber dat v procese ucenia

V ramci uvodnych experimentov ndm na posudenie kvality agenta stailo pre
jednotlivé replikacie ukladat’ termindlnu odmenu a sumdrnu odmenu pre jednotlivé
replikacie. Cielom tychto experimentov bolo naucit’ agenta identifikovat’ ciel’ a priblizit’ sa
k nemu v pomerne jednoduchom prostredi. Ako sme prechadzali ku komplexnejsej tlohe a
prostrediu, bolo potrebné definovat’ odmenu komplexnej$ie. Okrem samotnej odmeny
bolo potrebné zbierat’ aj d’alSie daje z prostredia, ktoré nam umoznovali lepSie pochopit’
spravanie sa agenta a identifikovat’ pripadné problémy. Preto sme sa rozhodli vytvorit
systtm na ukladanie viacerych dat popisujucich spravanie sa agenta v prostredi
Z jednotlivych replikacii.
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Simulécia v Unity ukladd pre kazdu replikaciu jej ID, pocet narazov do cielovej
palety z vonkajsej strany, podet narazov do cielovej palety z vnutornej strany, dizku
narazenia z vonkajSej a vnutornej strany v pocte volani FixedUdpate, maximalnu rychlost’
pri ndraze a ¢as trvania replikacie. V ramci agenta sa ukladd terminalna odmena, sumarna
odmena za celu replikdciu apocet pouzitia jednotlivych akcii. Pre jednoduchsie
spracovanie tychto dat sme urobili systém, ktory dokaze nacitané data vizualizovat vo

forme grafov.
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3  Experimenty

Experimenty prebiehali iterativnym spdsobom. Prvé experimenty sme zacali na
vel'mi jednoduchej ulohe, aby sme vedeli odhadnut’, aké zlozité je pre agenta sa na fiu
natrénovat’. Na zaklade nameranych dat a pozorovania jazd autonomneho vozidla sme sa
pokusali identifikovat’ problémy pre aktudlneho agenta a aktudlne prostredie. Ked sa
zdalo, ze agent vie uz dany rozsah tlohy efektivne riesit, tlohu sme spravili zlozitejSou

a vykonali d’al$iu sadu experimentov.

Ked’ze tato uloha nemé presni matematicku definiciu, je mozné sa v ramci
experimentov zamerat’ na viacero faktorov, ktoré mézu mat’ vplyv na spravanie agenta. Od
systému odmien, cez rozsah a prvky obsiahnuté v stavovom priestore, synchronizacné
konstanty, typy agentov, hyperparametre agentov a architektiry sieti az po rozlozenie
prvkov vramci prostredia. Pre dosiahnutie stopercentnych vysledkov by bolo mozné
urobit’ medzi tymito faktormi karteziansky sucin experimentov, ¢o by bolo ale z ¢asového
hladiska prakticky nemozné. Preto sme sa rozhodli experimenty vykonavat' iterativnym
sposobom. Na danej ulohe sme vzdy vykonali niekol'ko experimentov zameranych na
jeden aspekt simulacie a na zdklade vysledkov z tychto experimentov sme sa rozhodli

pozorovania a nastavenia z nich preniest’ do d’al$ich experimentov.

Vsetky experimenty prebiehali na notebooku DELL Precision 17 5750
s procesorom Intel Core 17 10750H (6 jadier, 12 vlakien, turbo boost 4,4GHz), 40GB RAM
DDR4 2993MHz a grafickej karte NVIDIA Quadro T2000 4GB.

3.1 Experimenty s DQN a DDQN agentom

Prvé experimenty vyuzivali DQN agenta. Stav systému bol reprezentovany
obrazovymi datami s rozmermi 50x80 pixelov, celkova vstupna matica tak mala rozmer
50x80x3. Agent mal k dispozicii jednu zo 6 akcii reprezentujice pohyb autonémneho
vozidla: dopredu, dopredu doprava, dopredu dolava, dozadu, dozadu dolava a dozadu
doprava. Architektura neurdnovej siete pozostavala z troch konvolu¢nych vrstiev kvoli
analyze obrazu — vystup znich sa preformatoval na jednorozmerny vektor a poslal do

dvoch plne prepojenych vrstiev.

Z hl'adiska prostredia bol prvy experiment velmi jednoduchy — autonémne vozidlo

aj ciel sa pri kazdej replikécii vzdy zjavili na rovnakom mieste a vozidlo sa malo presunut’
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do ciela. Ciel bol reprezentovany Stvorcom na podlahe, ktorého farba bola zvolena tak,

aby bola kontrastna s okolitym prostredim.

Obrazok 13 — Ukazka stavového priestoru pre zakladné experimenty

V tomto experimente by malo stadit, aby sa agent naucil ist’ dopredu, tento agent
teoreticky ani nepotreboval videnie na rieSenie danej tlohy. Skore z jednej replikacie pre
ucely analyzy vysledkov sme pocitali len ako termindlnu odmenu — ak agent nabural do
steny alebo mu dosiel ¢as, dostal terminalnu odmenu -1, naopak ak sa dokazal presunat’ do
vyznacenej oblasti v€as, dostal termindlnu odmenu 1. Terminalna odmena je odmena
v poslednom stave, teda v stave, kedy replikacia skoncila. Terminalnu odmenu budeme v
ramci vyhodnotenia experimentov oznaCovat aj ako skore. Okrem nej v ramci tohto
experimentu agent dostaval aj neterminalne, teda Ciastkové odmeny pocas replikécie, ak sa
priblizil k cielu. Hodnota odmeny linearne narastala medzi intervalom 0 a 1 podla
znizujucej sa vzdialenosti agenta voci cielu. Agent dostaval aj mala zapornu odmenu, ak
sa priblizil k stene na vzdialenost’ mensiu ako vopred definovand mald konStanta. Tato
odmena klesala na intervale 0 az -1 s klesajucou vzdialenostou k najblizSiemu bodu steny.
Grafy zobrazuji zavislost' poctu replikacii voci priemernému skore za 100 poslednych
replikacii a vo¢i hyperparametru epsilon DQN agenta. Cas bol limitovany ako 10 nasobok

casu, ktory by trvalo prejst’ do ciela €loveku, keby ovladal autonomne vozidlo.
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Obrazok 14 — Experiment so statickym ciel'om a linearnou odmenou
Ked agent dostaval linearnu odmenu okolo ciel’a, pomerne rychlo sa natrénoval, ale
nasledne skore kleslo (Obrazok 14). Zistili sme, Ze agent umyselne spomal’'uje pred cielom,
pretoze suma odmien za replikaciu bola v tomto pripade vécsia ako keby priamo prisiel do
ciel'a. Preto sme vykonali experiment, kde sme uplne vynechali ¢iastkové odmeny a agent
dostal len jednu termindlnu odmenu. V tomto pripade sa rychlo natrénoval a dokazal

stabilne riesit tuto tlohu (Obrazok 15).
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Obrazok 15 - Experiment so statickym ciel'om a terminalnou odmenou
Ked’Zze sme dokazali riesit’ tlohu so statickym ciel'om, rozhodli sme sa prejst’ na
komplikovanejSiu ulohu. V tomto pripade sa poloha ciela generovala ndhodne medzi
lavou a pravou stenou — vzdy na takom mieste, aby sa ciel vygeneroval v zornom poli
kamery. Na rieSenie tejto lohy uz je potrebné, aby neurénova siet’ vedela identifikovat’ na

zaklade obrazu polohu ciela a nasledne k nemu navigovala autonémne vozidlo.
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Obrazok 16 — Experiment s pohyblivym cielom a terminalnou odmenou

Domnievali sme sa, ze stavovy priestor, ktory posielame agentovi, uz bude
nedostato¢ny na rieSenie tejto tlohy, pretoze je rozdiel, ¢i sa vozidlo pohybuje rychlo alebo
pomaly a akym smerom sa pohybuje, priCom tieto informdcie nie st obsiahnuté vo fotke.
Do vstupu prvej plne prepojenej vrstvy sme preto pridali informéciu o aktualnej rychlosti a
aktualnom natoceni kolies. Agent sa dokézal natrénovat’ tak, ze trafil k ciel'u priblizne
v 50% pripadoch, ¢o znamena, ze priemerna odmena bola 0 (Obrazok 16). Chceli sme
overit’, ¢i to nie je sposobené zle nastavenou odmenou, pretoZe v rdmci tohto experimentu
sme mu davali len terminalnu odmenu 1 za dosiahnutie ciela. Ten isty experiment sme tak
vykonali eSte s linearnou odmenou Vv okoli ciel’a predelenou dvojnasobkom maximalneho
poctu akcii v ramci danej replikdcie. Tym sme chceli zabezpecit', aby agent dostaval spatni
vizbu aj pocas replikacie anie len na konci, ale aby sa zirovenn nemohol naucit
uprednostiiovat’ viacero malych odmien pred findlnou odmenou akvoli tomu
nedokoncovat’ tlohu. Toto nastavenie vSak nepomohlo zlepsit' vysledky. Domnievali sme
sa, ze by mohlo pomdct, ak by agent dostaval spitnt vizbu za kazda vykonant akciu, tak
sme odmenu skusili upravit’ tak, Ze sa vypocita vzdialenost’ k ciel'u pred vykonanim akcie
apo vykonani akcie aodmena, ktort agent dostane, bude ich rozdiel normovany
zintervalu -1 po 1. Za tychto okolnosti by mal agent dostavat’ kladni odmenu, ak sa bude
pohybovat’ smerom k ciel'u a zdpornt, ak sa bude od ciela vzdal'ovat’. Tento experiment
(Obrazok 17) vsak nepriniesol zlepSenie. Mohlo to byt spdsobené aj tym, ze vzdialenost’
voci cielu sa zmenSuje napriklad aj vtedy, ked’ sa autonémne vozidlo pohybuje smerom

dopredu, ale nie priamo smerom k ciel’u.
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Obrazok 17 — Experiment s pohyblivym ciel'om a priblizovacou odmenou

Z pozorovania priebehu hier agenta po natrénovani sa ndm zdalo, Ze problém je
videnie. Autonémne vozidlo sa naucilo prechadzat’ v kazdej replikacii podobnu trasu
pohybom dopredu anasledne do jednej strany Vv rovni, kde sa generoval ciel’, aby
maximalizovalo pravdepodobnost, Ze dorazi do ciela. V rozhodnutiach vSak nebolo
badatelné, Ze by akymkol'vek spdsobom vnimalo polohu ciel'a. Na zaciatku sme skusili
ciel’ na zemi nahradit’ skuto¢nou paletou, pri¢om ulohou vozidla bolo narazit' do palety.
Paleta ma oproti ciel'u na zemi trojrozmerny charakter a navysSe je na obraze ovela vyssia,
ateda tvori vacsiu Cast' obrazu. Tato zmena vSak neviedla k zlepSeniu vysledkov. Aj
napriek tomu sme sa rozhodli nasledujuce experimenty trénovat’ uz s paletou, nakol’ko ide

0 presnejsiu reprezentaciu reality.

KedZe sme sa domnievali, Ze problém bude v absencii schopnosti rozpoznavat’
obraz z dat, rozhodli sme sa zmenit’ architekttru siete na sofistikovanejsiu. Tri konvolu¢né
vrstvy v povodnej architektire sme nahradili sietou ResNet 18 predtrénovanou na datasete
ImageNet. Poslednt klasifikacnti vrstvu z ResNetu sme odstranili a vystup z predposlednej
vrstvy sme transformovali na jednorozmerny vektor a poslali do dvoch plne prepojenych

vrstiev.
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Obrazok 18 — Experiment RESNET a 2 plne prepojené vrstvy

V tomto pripade vysledky v grafovej reprezentacii neboli vyrazne lepsie (Obrazok
18), avsak z priebehu hry agenta sa zdalo, Ze autonémne vozidlo sa snazi zatacat’ do smeru,
kde sa nachadza ciel, ale jeho pohyb bol nemotorny. Preto sme chceli overit, ¢i je pouzitd
architektira dostatocnd z hl'adiska rozhodovania. Hypotéza bola, Ze dve plne prepojené
vrstvy nestafia na to, aby sa dokazali naucit' transformovat’ priznaky z ResNetu na
rozhodnutia agenta. Do architektury siete sme preto pridali eSte d’al§ie dve plne prepojené
vrstvy a ked’ze sme videli priebezny rast skore, nechali sme agenta natrénovat’ na vi¢Som

mnozstve replikacii.
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Obrazok 19 — Experiment RESNET a 4 plne prepojené vrstvy

Agent sa po zmene architektiry dokézal natrénovat’ tak, Ze jeho priemerné skore pri
poslednych sto replikaciach bolo Vv najlepSej Casti tréningu az 0,75, ¢o po preSkalovani
znamena, ze dokazal trafit’ do ciel'a v priblizne 88% pripadoch (Obrazok 19). Skore vSak
malo tendenciu padat’. Vzhl'adom na to, ze ku padu vzdy doSlo v momente, kedy sa
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prepinala trénovana siet’ na online siet, sme si mysleli, Ze to sivisi so vSeobecnostou
vlastnostou DQN agenta, ktorou je nestabilita tréningu. Ked’ sme skusili nacitat’ siet’
Z posledného miesta s dobrym skore a dotrénovat’ agenta nanovo, tak sa skore priebezne
zvySovalo, ale vykon agenta opét’ po nejakom pocte replikacii prudko spadol. Vyskusali
sme aj DDQN agenta, ktory by mal byt v porovnani s DQN agentom o0 nieco stabilnejsi,

ale uitho sme pozorovali podobné vysledky. Rozhodli sme sa preto vyskusat’ PPO agenta.

3.2 Experimenty s PPO agentom

PPO agent sa dokédzal ovela rychlejSie natrénovat’ z pohl'adu poctu replikacii
(Obrazok 20). Kdezto v pripade DQN dosahoval najlepSie skoére na trovni 0,75
a natrénovat’ sa na t Groven trvalo az 20000 replikacii, PPO agent sa dokazal natrénovat’
na uroven blizku hodnote 1 uz po priblizne 2000 replikdcidch, teda 10x rychlejSie. Stale

vSak pretrvavali problémy so stabilitou tréningu.
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Obrazok 20 — PPO agent prvy experiment

Vzhl'adom na to, Ze PPO agent sa trénoval ovela rychlejSie, cheeli sme overit), €i je
ResNet18 naozaj potrebny v architektire a ¢i by sa tento agent nedokazal natrénovat’ aj so
6 konvolu¢nymi vrstvami doplnenymi o 4 plne prepojené vrstvy. V tejto konfiguracii sa

vSak agent nenatrénoval, a preto sme aj pri dalSich experimentoch pouzivali ResNet.
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Obrazok 21 — PPO po zmene hyperparametrov

Vykyvy v stabilite tréningu by mohli sposobovat problémy pri vyhodnocovani
d’al§ich experimentov, preto sme sa rozhodli overit, ¢i by sme ich nevedeli eliminovat’
zmenou hyperparametrov agenta. Pred touto zmenou mal agent hodnoty hyperparametrov
nastavené nasledovne: Gama = 0,9, Learning rate = 0,0001, Beta entropy = 0,001, Value
loss koeficient = 0,5, Epsilon = 0,2. Parameter Gama sme zmenili z 0,9 na 0,999 a Epsilon

na 0,1. Po zmene sme dosiahli ovela stabilnejsi priebeh tréningu a lepsie vysledky

(Obrazok 21).
RelLU ReLU RelU
Obrazok 100x160x3 —= ’ | ‘ ‘ ‘ |
Linear Linear Linear Linear
514x256 256x128 128x64 64x1
Rychlast a natoenie kolies ftely RelU ReLU
2x1 Spojenie a
reshape na
jednorozmerny
Linear vektor
2x2

Linear Linear Linear Linear
514x256 256x128 128x64 64xPocet akcii

Obrazok 22 — Architektira siete pouzita pri trénovani PPO agenta
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3.3 Experimenty s odmenami

Ked sme uz dokazali najst’ spdsob ako agenta stabilne natrénovat’ na ulohe narazov
do palety, ktora sa pri kazdej replikacii vygeneruje vzdy na novom mieste, mohli sme
prejst’ na tazsiu tlohu. V tomto pripade sme chceli, aby agent lyzinami trafil do otvorov
Vv palete, ¢im by autonomne vozidlo vedelo v realite paletu uchopit. Pri rieSeni tejto tllohy
zohrava rolu viacero faktorov, nie len vzdialenost vozidla od prekazky, preto bolo

potrebné prehodnotit’ aktualny systém odmien a navrhnat’ nové odmeny pre tuto tlohu.

V ramci prvého experimentu sme agentovi davali pozitivnu odmenu, ak bol
zasunuty aspoil jednou lyzinou do palety. Pocitala sa linearne od zasunutia az po hodnotu
1. Maximalnu odmenu, teda 1, agent dostal v pripade, ak boli lyZiny zasunuté asponl na
60%, pretoze sme chceli overit, ako bude agent reagovat’ na novii tlohu. Ciastkové kladné
odmeny sme delili dvojndsobnym maximalnym poc¢tom akcii v ramci replikacie, aby sme
zabranili problémom S0 snahou o0 uprednostnenie Ciastkovych odmien pred terminalnou

odmenou.
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Obrazok 23 — Zapichnutie do palety, linearna odmena

Pre agenta bola tato tiloha v porovnani s predchadzajucou ulohou 0 nieco zlozitejSia
(Obrazok 23). Natrénovanie trvalo az priblizne 7500 replikacii v porovnani s 2500
replikdciami u predchadzajucej ulohy. Aj napriek tomu sa ju ale stabilne naucil riesit.
Z pozorovani agentovho spravania sme vypozorovali, Ze pohyb nie je taky, ako by sme si

predstavovali. Agent Casto narazal do stien palety zboku ado miesta ur¢eného na
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zasunutie lyzin sa mu podarilo trafit’ az na viacero pokusov, pricom to bolo ¢asto z uhla,

takze lyziny neboli zasunuté idedlne.
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Obrazok 24 — Zapichnutie do palety, terminalna zaporna odmena za naraz

Tento problém sme chceli vyskasat’ vyrieSit' tym, Ze ak agent narazi do palety,
dostane okamzite termindlnu odmenu -1 a replikacia skonc¢i. Ako je vidiet' z vysledkov
tréningu (Obrazok 24), tento spésob nie je mozné pouzit. Odévodiujeme si to tym, Ze
Vv ramci procesu ucenia, ked agent skiiSa ndhodnu stratégiu, je ovela vécSia Sanca, Ze
narazi do palety nevhodnym spdosobom a dostane termindlnu odmenu -1. Naopak na
ziskanie termindlnej odmeny 1 za spravne zasunutie do palety, musi byt vozidlo voci
palete spravne otoCené a lyZiny musia byt v spravnej polohe, aby nenabtrali do hrany
palety. Nevhodny naraz a zapornd odmena su teda ovela pravdepodobnejSie Vv ramci
prieskumnej (exploration) fazy a agent si asociuje pohyb k palete so zapornou odmenou,
takze sa mu vyhyba. Bolo to vidiet aj na priebehu samotnej replikacie, kedy chodil
dopredu a dozadu, aby nenarazil do stien, ale ani do palety. Ten isty experiment sme

vyskusali aj s odmenou 1 za ovel’a plytSie zasunutie do palety, ale vysledky boli rovnaké.
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Obrazok 25 - Zapichnutie do palety, mala zaporna odmena za naraz

Experiment sme skusili upravit’ tak, ze zaporna odmena za naraz do palety nebude
terminalna, ale bude malé ako v pripade mierneho zasunutia. Ak agent narazil do palety,
ziskal odmenu vypocitani ako -1 podelenii dvojnasobnym maximalnym poctom akcii
vramci replikdcie. Stouto odmenou agent dosiahol dobré vysledky (Obrazok 25)
a dokéazal sa dokonca natrénovat rychlejSie ako ked sme mu déavali len odmenu za

zasunutie do palety. Skore blizke hodnote 1 dosiahol uz po priblizne 5500 replikaciach.
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Obrazok 26 — Zapichnutie do palety, odmena s rychlost’ou

Do tejto chvile sme v odmene nemali odzrkadlené, ako rychlo agent do palety

narazil. U skuto¢ného autonomneho vozidla by na tom ale zalezalo. Ak by sa totiz okolo
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palety len jemne obtrelo, je to ind situdcia, ako ked do palety narazi v maximalnej
rychlosti. Na zéklade pokusu v simula¢nom prostredi sme urcili, aka rychlost’ by bola prili§
vel'ké a tato rychlost’ sme pouzili ako konstantu pri vypocte odmeny. Ak vozidlo narazilo
nad tato rychlost, replikacia skoncila s odmenou -1. Druha rychlost’ bola ur¢ena na
zaklade toho, akd rychlost' by bola prili§ velkd, ale nie dostato¢ne velkd na to, aby
replikacia skoncila. Ak vozidlo narazilo nad tto rychlost’, dostalo rychlostni pokutu. Ak
doslo k zasunutiu lyZzin, najskor sa vypocitala odmena za zasunutie a od nej sa odpocitala
rychlostna pokuta. Ako je vidiet’ na grafe (Obrazok 26), aj s takto nastavenou odmenou sa

vozidlo dokazalo pomerne rychlo natrénovat’, ale uz nie na 100%.
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Obrazok 27 — Zapichnutie do palety, presnejsie riadenie

Z pozorovania tréningu sa zdalo byt problematické, ze vozidlo nedokaze dosiahnut’
pozadovanu presnost, preto sme skusili zvysit’ presnost’ vic¢Sou frekvenciou rozhodnuti.
Predtym bola synchronizdcia nastavend tak, Ze rozhodnutie bolo po agentovi
vyzadovanych kazdych 15 fixed updatov, tito frekvenciu sme znizili na 5 fixed updatov.
Po vykonani tohto nastavenia sme dostali ovel’a lepSiu stabilitu tréningu — hodnota skére v
rdmci tréningu sa stabilizovala takmer na hodnote 1. Skusili sme teda experiment s tymto
nastavenim spustit’ znova, ale tentokrat sa vozidlo na zaciatku kazdej replikacie umiestnilo
ovela d’alej od prekazky. Aj s tymto nastavenim sa vozidlo dokazalo na rieSenie ulohy

natrénovat’ rychlejsie, a to uz po 2000 replikaciach. (Obrazok 27).
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3.4 Experimenty s priebehom simulacie

V predchadzajucich experimentoch sme nasli spdsob, ako agenta efektivne
natrénovat’ na zapichnutie lyzin do palety z hl'adiska terminalnej odmeny. Pre potreby
d’al§ich experimentov sme sa rozhodli zbierat' a vyhodnocovat’ ovel'a viac dat ako len
terminalnu odmenu. Tieto didta nam mali pomoct’ lepSie pochopit’ spravanie sa agenta,
odhalit’ mozné problémy a Vv neposlednom rade tiez komplexnejSie porovnavat vysledky
jednotlivych experimentov medzi sebou. V ramci d’alSich pokusov sme preto pre kazdy
experiment sledovali atribtity popisané v kapitole 2.4. Okrem samotného dokoncenia ulohy
sme sa snazili najst’ také nastavenie, ktoré by dosiahlo najplynulejsi a najprirodzene;jsi

pohyb agenta.

3.4.1 Experimenty s akciami

V ramci tohto experimentu sme pridali tri nové akcie — zatoc¢enie doprava bez
pouzitia motora, zato¢enie dolava bez pouzitia motora anerob ni¢ — Vtom pripade
autonémne vozidlo vyrovnalo kolesa a ani nepouZzilo motor. Ak by vozidlo riadil ¢lovek,
mal by tieto akcie k dispozicii, preto sme chceli zistit,, ¢i sa ich agent nau¢i pouzivat’ a aky
budi mat’ vplyv na tréning. Na nasledujucich grafoch preruSovana modra krivka
reprezentuje skore, zatial Co ostatné krivky reprezentuju pouzitie jednotlivych akcii
(Obrazok 28). Agent sa dokazal natrénovat’ za priblizne 2000 replikacii, ¢o z hl'adiska
skore nepredstavuje zasadné zlepSenie. Akcie pre nerob ni¢ mali malé pouZitie pribliZzne na
urovni akcii pre ctvanie. Agent pritom zlogického hl'adiska preferuje akcie chodu
dopredu, ked’Ze ciel’ sa nachddza pred nim. Clivanie pouZziva len ako spomalovanie alebo

pri manévroch pred paletou.
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Obrazok 28 — Experiment - pridanie akcie pre nerob ni¢

V ramci d’alSiecho experimentu sme chceli overit, ¢i by pomohlo pridat akcie

s polovicnou presnostou. BeZn4 akcia napriklad pohyb dopredu vyvold maximalnu

akceleraciu autondomneho vozidla danym smerom. V pripade polovi¢nych akcii by vozidlo

mohlo dosiahnut’ lepSiu presnost’. Vzhl'adom na ich pocet je pre lepSiu prehladnost

prehl'ad pouzitia jednotlivych akcii rozdeleny do dvoch samostatnych grafov (Obrazok 29,

Obrazok 30). Rozdelenie polovi¢nych akcii sa po natrénovani podobalo na Standardné

akcie, ale v ramci tohto experimentu sme nespozorovali vplyv na rychlost’ tréningu ani na

iné sledované premenné.
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Obrazok 29 — Experiment — pridanie polovi¢nych akcii — zakladné akcie
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Obrazok 30 - Experiment — pridanie polovi¢nych akcii

Poloviéné akcie

Chceli sme tiez overit, ¢i by dokazal agent vykompenzovat menSiu presnost’

z hl'adiska frekvencie akcii za jednotku €asu poloviénymi presnejSimi akciami. Preto sme

zmenili synchronizéciu a umozZnili mu robit’ trikrdt menej akcii za rovnaky €as. Agent sa

nakoniec dokazal natrénovat’ aj v tomto nastaveni, ale neprinieslo to pozadovany benefit,

pretoze na to potreboval az Styrikrat viac replikacii (Obrazok 31).
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Obrazok 31 — Experiment — polovi¢né akcie s men$ou presnostou
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3.4.2 VidSie rozliSenie, zatacanie vzadu a zmena uhla otacania

V tejto faze experimentov sme sa dostali do bodu, kedy sa agent dokazal naucit
nami definovanu tlohu riesit’ efektivnym spdsobom po priblizne 2000 replikaciach. Jeho
pohyb vSak nebol idedlny — vozidlo malo tendenciu ctivat aj ked’ existoval sposob ako
ulohu vyriesit' efektivnejSie bez cuvania a pohyb stile nebol Uplne prirodzeny. Zaroven
existovalo niekol'ko premennych, ktoré sme na zaciatku nastavili odhadom, ale v ramci
rieSenia Ulohy je mozné ich menit. Chceli sme preto experimentalne overit,, aky vplyv na
rieSenie danej ulohy bude mat’ zmena tychto faktorov aci by nemohli viest napriklad
Kk natrénovaniu za mensi pocet replikacii alebo prirodzenej$iemu pohybu autonémneho

vozidla.

Prvy experiment sa tykal rozliSenia. Pévodné rozliSenie 100x160 bolo stanovené na
zaklade toho, Ze to bolo najnizSie rozliSenie, z ktorého bolo mozné I'udskym pohl'adom
identifikovat’ paletu ako trojrozmerny objekt a zachytit’ aj jej detaily ako geometricky tvar,
otoCenie v priestore a miesta na zapichnutie lyzin, ¢o pri povodnom rozliseni 50x80
pouzitom na primitivnejSej tlohe s cielom vyznacenym na zemi, nebolo mozné. RozliSenie
sme Vv ramci tohto experimentu zvysili na 200x320, teda zoStvornasobili pocet pixelov.
Vybrat’ spravne rozliSenie vstupného obrazka pre tlohu, ktora je zavisla na dobrej analyze
obrazu, mdze byt nelahkd uloha. Na jednej strane kvalita obrazu musi byt’ dostato¢na, aby
na obrazku agent dokazal identifikovat’ vSetky priznaky, ktoré potrebuje pre rozhodnutie.
Na druhej strane, vysSie rozliSenie prinasa viac volitenych parametrov do neur6énove;j siete

a urobit’ konvoluiciu nad va¢§im obrazkom a aj vyrenderovat’ ho, je Casovo naroc¢nejsie na

vypocet, Co spomal’uje tréning z Casoveého hladiska.

Dalej sme cheeli overit, &i by sme nevedeli docielit’ prirodzenejsie spravanie agenta
tym, Ze zmenime vlastnosti autonémneho vozidla. To az do tejto chvile vyuZzivalo
zataCanie na prednych kolesach. V naSej lohe je vozidlo reprezentované vysokozdviznym
vozikom. Existuje viacero modelov tychto vozikov a niektoré maju zatacanie na zadnych
kolesach, o by malo teoreticky ulahCit’ trafenie lyzinami do palety. Vo vSetkych
predchadzajicich experimentoch bol maximalny uhol otd€ania kolies agenta 15 stupniov.
Pri sledovani agentovych hier sa nam zdalo, ze je to limitujuci faktor a takisto pre
vysokozdvizny vozik pomerne malad hodnota, a tak sme skusili zvysit’ uhol otacania na 35

stupniov.

Vysledky ukazali, ze tieto faktory nemali Ziadny zasadny vplyv na pocet replikacii,

ktoré agent potrebuje na natrénovanie (Obrazok 32). Rozdiely sme nezaznamenali ani pri
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porovnani priemerného poctu narazov alebo priemernej rychlosti pri naraze. Vizuélne
sledovanim replikacii sa vSak zdalo, Ze agent s 35 stupniovym zatd¢anim ma prirodzenejsi

pohyb.
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Obrazok 32 — Experiment so zmenou rozliSenia a zataCanim

Ked sme si pozreli viacero replikacii, zistili sme, Ze s tymto nastavenim odmeny
vozidlo dostava terminalnu odmenu za relativne plytké zasunutie. V tychto experimentoch
stacilo 60% zasunutie lyzin, aby replikacia skoncila s vysledkom 1. Rozhodli sme sa preto
opat’ upravit odmenu, a to tak, ze vozidlo dostane odmenu len ak st zasunuté do palety
obe lyZiny a ak s zasunuté takmer celé. Aby dosiahlo takéto hlboké zasunutie, musi byt
zaroven natocCené relativne kolmo voci palete. Ako je vidiet na grafe (Obrazok 33),

natrénovanie po tejto zmene trvalo o nieco dlhsie.

Graf zaroven zachytava priemerny pocet narazov. V ramci grafov s poctom narazov
je potrebné si uvedomit’, Ze ide o priemerny pocet narazov. Nasli sa teda aj replikacie, kde
bolo narazov ovela viac, ale aj také, kde nebol Ziadny. To sposobilo pohyb tejto premennej
v intervale priblizne medzi 2 az 5. Vozidlo po zmene odmeny castejSie narazalo, avsak
priebehy replikacii vyzerali lepsie ako pred zmenou odmeny, preto sme sa rozhodli d’alsie

experimenty vykonavat’ s touto odmenou.
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Obrazok 33 — Experiment uhol zata¢ania 35 stupniov, odmena za hlbsie zasunutie lyzin

V4acsi uhol otacania kolies autonomneho vozidla v spojeni so zatdcanim na zadnych
kolesach je lepSou aproximaciou realneho vysokozdvizného vozika, preto sme sa rozhodli
v d’alSich experimentoch pouzivat' tito konfigurdciu. Pridanie poloviénych akcii sice
nemalo pozitivny efekt z hladiska rychlosti natrénovania, avsak ani nijako neprediZilo
tréningovy ¢as a agentovi by tak mohlo do buducna len pomoct, preto sme sa rozhodli mu

v d’alSich ulohach umoznit’ tieto akcie pouzivat.

3.5 Experimenty s prekazkou

Ked'Ze agent dokazal efektivne riesit’ stanovenu Ulohu, rozhodli sme sa prejst na
tazSiu ulohu. Do prostredia sme pridali prekazku, ktora sa nahodne generuje V strednej
Casti mapy vZdy na nahodnej pozicii medzi pravym a lavym okrajom. Aby bola uloha este
komplikovanejsia, pridali sme ndhodné natacanie. Pri kazdej replikacii sa na zaciatku pre
agenta, ciel’ aj prekazku samostatne vygeneruje nahodny uhol z intervalu -15 az 15 stupiiov
aotento uhol sa natoc¢ia. Ak agent nabura do palety, ktord reprezentuje prekazku,

replikacia kon¢i s odmenou -1.

Prvotny experiment sme spravili tak, Ze sme najskor agenta natrénovali na
predchédzajicej ulohe s fixnou polohou agenta, bez prekazky a bez natacania na 10 000
replikdcidch. S takto natrénovanym agentom sme nasledne vyskusali novy tréning na novej
ulohe. Ako je vidiet' na grafe (Obrazok 34), agent sa dokazal pomerne rychlo naucit’ riesit’

tato ulohu.
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Obrazok 34 — Experiment s prekazkou — pouzitie natrénovane;j siete na tlohe bez prekazky

Zaujimalo nds, ako bude vyzerat' tréning v pripade, ze ho spustime v tomto

nastaveni,

ale snahodne inicializovanym agentom. Na predchadzajiicej Ulohe trvalo

priemerné natrénovanie priblizne 2000 replikacii (Obrazok 33). Na tlohe s prekazkou trva

natrénovanie na priemerné skore (priblizne 0,8 - ¢o zodpoveda 90% tuspesnosti) az 6000

replikacii (Obrazok 35).
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Obrazok 35 — Experiment s prekazkou — tréning s nahodne inicializovanou siet'ou

Nizsie skore moze byt spdsobené aj tym, ze v ramci Ulohy s prekdzkou dochddza

K situaciam, ktoré je pre agenta ovel’

9 wvwe

a t'azSie riesi

it' — napriklad sa méze vygenerovat’ paleta

reprezentujuca prekazku tak, Ze agent z pociato¢nej pozicie vobec nevidi ciel’ (Obrazok

36). Druhym problémom je, Ze prekazku je pomerne tazké obist’ a nasledne sa agent musi
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na tizkom priestore narovnat’ tak, aby dokazal kolmo trafit’ do otvorov v palete. Pri tomto

manévri je pomerne I'ahké zadnou ¢ast'ou vozika nabutrat’ do prekazky.

Obrazok 36 — Experiment s prekazkou, priklad problematickej ulohy

3.6 Experimenty s dvoma obrizkami a hibkovou mapou

Aj ulohu s prekazkou sa nakoniec agentovi podarilo riesit pomerne efektivne,
avSak nedosahoval stopercentni Gspes$nost. Zaroven z pozorovania priebehov hry sme
zistili, ze pohyby agenta nie su uplne plynulé. Chceli sme preto zistit’, aky vplyv by malo
na vysledky, ak by sme mu poskytli viac informacii o aktualnom stave. V pripade prvého
experimentu sme agentovi neposielali len informaciu o aktudlnom stave — teda aktualnu
snimku z kamery, rychlost anatoCenie kolies, ale aj snimku, natoCenie a rychlost

z predchadzajuceho stavu.

Aby mali pre agenta dodato¢né informacie zmysel, bolo dolezité, aby bol medzi
snimkami vzdy identicky ¢asovy interval. Rozhodli sme sa preto detailnejSie zamerat’ na
fungovanie synchronizicie. Zistili sme, Ze na zafiatku synchronizdcia funguje dobre
a komunikécia medzi agentom a prostredim funguje podl'a nastavenia, avSak v neskorSich
Castiach tréningu dochadza k tomu, ze agent nestiha odpovedat’ prostrediu v stanovenom
¢asovom intervale, a preto sa ¢asovy interval medzi rozhodnutiami moze 1isit’. Je to zrejme
sposobené prehriatim grafickej karty pocas tréningového procesu, ktord nasledne znizi svoj
vykon. Tento problém je mozné rieSit’ viacerymi sposobmi. NajjednoduchS$ie je znizit
zrychlenie simulacie voci redlnemu cCasu tak, aby agent stihal odpovedat’ véas a interval
medzi spravami tak zostal identicky alebo pouzit’ vykonnejsi hardware. V tychto pripadoch
by bol problém vyrieSeny na hardwarovej urovni a bolo by treba manuélne sledovat, ¢i
synchronizacia po¢as celého behu funguje dobre. Dalsou moznostou, kedy aplikacia zaisti

stopercentntl synchronizaciu automaticky, by bolo zastavit’ ¢as pre dany vozik, ak sprava
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od agenta nedorazi v¢as. V naSom pripade sa vSak trénuje viacero vozikov sucasne a je
potrebné zastavit' ¢as len pre predmetny vozik, ktory ¢aka na spravu. Toto je mozné
vyrieSit’ tak, Ze ak sprava nedorazi v¢as, aktualna poloha a rychlost’ autonémneho vozidla
sa zapamaétaju do docCasnej premennej. Nasledne, ked’ sprava dorazi, pred jej spracovanim
sa voziku nastavi poloha a rychlost’ z tohto ¢asového intervalu. Vozik sa tak vrati v ¢ase do
okamihu, kedy mala sprava dorazit azpohladu tréningu by sa tak mala javit
synchronizacia tak, akoby bola dokonale presna. V praktickom pouziti by tento problém
nenastaval ani na stredne vykonnom hardwari, pretoze hardware agenta by spracovaval na

nezrychlenom ¢ase ovel'a menSie mnoZzstvo sprav.

V ramci synchronizdcie sme vykonali viacero experimentov a ukdzalo sa, ze pri
dokonalej synchronizacii mé frekvencia sprav zasadny vplyv na rychlost’ tréningu agenta.
Ak st spravy prili§ ¢asté, potom pri nahodnej inicializacii vah neurénovej siete vozidlo
dostava ndhodné povely, ¢o spdsobi, ze prejde len ve'mi malua trasu a ma len mala Sancu
trafit’ do ciel’a a ziskat' tak od prostredia cennu spitnu vézbu. Naopak pri prili§ velkom
casovom rozpiti medzi akciami vozidlo vykonava jednu akciu prili§ dlho a agent nema
dostato¢nu presnost’, aby vedel ulohu spol'ahlivo riesit. Toto vedie k sekanému pohybu

vozidla.

Vyvoj skoére v ramci experimentu s pridanim druhej snimky do stavového priestoru
je vel'mi podobny ako v pripade jednej snimky (Obrazok 37). V ramci rieSenia naSej Glohy
sa neukazalo, Ze by priniesol zasadné zlepSenie. Domnievame sa, Ze je to sposobené tym,
Ze sa v priestore simuldcie nenachadzaji Ziadne dynamické objekty, pri ktorych by agent
s vyuzitim dvoch snimok mohol lepsie odhadnit’ smer ich pohybu. Povodne sme Si
mysleli, ze dve informacie o rychlosti mu pomozu ur¢it’ jeho aktualne zrychlenie alebo
spomalenie, rychlost’ autonomneho vozidla pre tito Glohu vSak zrejme nie je dostatocne

vysokd na to, aby to malo vplyv na priebeh tréningu.
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Obrazok 37 — Experiment so stavovym priestorom, ktory obsahoval dva obrazky
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Obrazok 38 — Experiment so stavovym priestorom, pridanie hibkovej mapy

Podobné vysledky je mozné pozorovat aj pri pohlade na tréning s pridanim
$tvrtého rozmeru obrazka obsahujiceho hibkovi mapu (Obrazok 38). Po natrénovani sa
spravanie agenta s vyuzitim jedného obrazka, dvoch obrazkov alebo obrazka spolu
s hibkovou mapou zasadne nelisia, ale konfiguracie s hibkovou mapou a dvoma obrazkami

potrebovali na natrénovanie vac¢si pocet replikécii.

3.7 Adaptacia agenta na nové prostredie

Natrénovany agent dosahoval na nami stanovenej zakladnej tlohe dobré vysledky.

V zaverecnej Casti prace sme sa rozhodli otestovat, ako bude dany agent reagovat’ na
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zmenu podmienok. Simulator méze byt prvym krokom trénovania agentov urc¢enych do
realneho prostredia. Schopnost’ generalizovat’ preto moze zvysit' praktické vyuzitie takto

trénovanych agentov.

3.7.1 Pridanie viacerych prekazok

Uloha, ktort sa agent naudil riesit’ je pomerne jednoducha. V praxi by zrejme
autonémne vozidlo potrebovalo prejst dlhSiu vzdialenost a vyhnut sa viacerym
prekdzkam, preto nas zaujimalo, aké vysledky by agent dosahoval na zloZitejSej ulohe.
Pridali sme preto dve dalSie palety ako prekazky. Poloha vsetkych troch prekazok sa
generuje pre kazdi ulohu ndhodne na zelenych useCkach. Poloha agenta sa generuje
nahodne na fialovej tsecke a poloha cielovej palety, do ktorej mé agent trafit’ lyzinami, sa
generuje na modrej useCke. Okrem ndhodne zvolenej polohy sa kazdému objektu na

zaciatku vygeneruje ndhodné natocenie z intervalu <-15, 15> stupiiov.

Obrizok 39 — Uloha s pridanim viacerych prekazok

Do agenta bola nacitana neurénova siet predtrénovana na tulohe s jednou
prekazkou. Nasledne sme s tymto agentom spustili dotrénovanie. Experiment ukazal, Ze
pridanie novych prekdzok nema vplyv na vykonnost’ agenta (Obrazok 40). Ten je schopny

uz od prvych replikécii riesit’ upravent ulohu rovnako efektivne ako povodnu tlohu.
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Obrazok 40 — Experiment s troma prekazkami

3.7.2 Zzenie palety

Pri doteraz vykonanych tlohach platilo, ze ak chcel vozik dokon¢it’ lohu spesne,
musel zasunut’ lyZiny do palety. V skutocnosti bol ciel’ zlozeny z dvoch paliet vedl'a seba.
Existovali tak tri moznosti, ako mohol lyziny zasunut’ — do l'avej Casti, do stredu alebo do
pravej Casti. V praxi by zrejme bolo potrebné identifikovat’ jednu paletu a zasunut’ lyziny

do nej, preto nas zaujimala aj tato situécia.

Obrazok 41 — Vizualny vzhl'ad palety pred zizenim a po zizeni

Experiment prebiehal tak, ze sme spustili tréning, kde bol agent inicializovany
S neur6novou sietou natrénovanou na ulohe so SirSou paletou. Ako je vidiet na
nasledujuicom grafe (Obrazok 42), agent sa vedel vel'mi rychlo adaptovat’ na takto
pozmenenu Ulohu S uzsou paletou a jeho vysledky boli uz po priblizne 300 replikaciach

Vv podstate identické ako na tilohe so SirSou paletou.
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Obrazok 42 — Experiment so zizenim palety

Zmena vizualnej podoby prostredia

Viacsina vstupov pre agenta, ktoré sluzia na reprezentdciu stavu prostredia,

Vv ktorom sa autonémne vozidlo nachadza, st obrazové data. V praxi sa mdze vizudlna

podoba prostredia menit’ — napriklad sa zmeni osvetlenie skladu alebo vznikne potreba

pouzit’ vozidlo v inom sklade, kde budii mat’ steny alebo podlaha int farbu, pripadne inu

povrchovu Gpravu.

Obrazok 43 — Prostredie s novymi textirami

Skusili sme preto overit, aké vysledky bude agent dosahovat na tlohe, kde st

zmenené textury objektov. Agent sa dokdzal na zmenenu tlohu pomerne rychlo adaptovat’

(Obrazok 44), avsak predpokladom bolo, aby vyznaceny vstup do palety, kam sa pokusa

trafit’, zostal bez zmeny.
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Obrazok 44 — Experiment so zmenou textar

3.7.4 Odobratie zvyraznenia vstupu do palety

Skusili sme vykonat’ tento experiment aj v upravenej verzii, kde sa zvyraznenie

vstupu do palety uplne odstranilo. Vysledok

experimentu spusteného s agentom

predtrénovanym na pdévodnej ulohe pred zmenou textur je vidiet' na nasledujuicom grafe

(Obrazok 42).
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Obrazok 45 — Experiment s odstranenim zvyraznenia otvoru v palete — predtrénovana siet’

Agent na zaciatku dosahoval vel'mi zl¢ skore a prispdsobit’ sa na nova tlohu mu

trvalo az necelych 2000 replikacii. Vzhl'adom na to,

na tato uUlohu pre predtrénovaného agenta, sme

aké komplikované bolo prispdsobit’ sa

cheeli vyskusat, kolko replikécii by

potreboval nepredtrénovany agent, aby sa naucil rieSit’ takto zmenent tllohu. Najskor sme
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to skusili s agentom, ktory pouziva len jeden obrazok. Ten ani po 10 000 replikaciach
nedokazal prekonat’ skore -0,8. Nasledne sme skusili agenta, ktory mé k dispozicii hibkova
mapu. Tento agent sa ulohu naucil riesit’, ale trvalo mu to az 10 000 replikacii, ¢ize skoro
dvakrat tol’ko ako keby bol vstup zvyrazneny (Obrazok 46). Z ¢asového hladiska len
10 000 replikécii trvalo viac ako 24 hodin, ked’Ze replikacie so zlym skore trvaji dlhSie
ako replikacie s dobrym skore, kde vozidlo hned trafi do ciela. Zaujimavy je aj pocet
narazov, ktorého maximum pocas trénovania bolo skoro dvakrat vysSie v porovnani

s ulohami so zvyraznenym vstupom do palety. Po natrénovani sa uz pocet narazov nelisil.
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Obrazok 46 — Experiment s odstranenim zvyraznenia otvoru v palete

Z tohto experimentu vyplyva, ze ak by sme chceli v praxi natrénovat’ agenta
ovladajiceho autonémne vozidlo na interakciu s nejakym objektom, je vhodné agenta
natrénovat’ na jednoduchsej ulohe. Napriklad ak prax vyzaduje interakciu s objektom bez
oznacenia, je lahSie najskor natrénovat agenta na jednoduchSej ulohe s oznacenim

a nasledne ho dotrénovat’ na ulohe bez oznacenia ako ho od nuly trénovat’ na t'azSej ulohe.

3.7.5 Zmena vlastnosti vozidla

Simulacia, v ktorej trénujeme autonomne vozidlo, je len aproximdciou reality
a moze sa stat’, ze niektoré vlastnosti vozidla buda v simulécii iné ako v realite. Zaujimalo
nas preto, ako sa bude natrénovany agent spravat’ pri rieSeni lohy, ak pozmenime niektora
vlastnost’ vozidla. Tento set experimentov sa na prvy pohlad mdze javit podobny
experimentom z ¢asti 0. Hlavny rozdiel je vSak v tom, ze u tychto experimentov chceme
overit’ citlivost’ natrénované¢ho agenta na zmeny v spravani autonomneho vozidla a jeho

schopnost’ sa tymto zmenam prispdsobit’, neoverujeme priebeh tréningu ndhodného agenta
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pri réznych nastaveniach autonémneho vozidla. Namiesto toho overujeme tréning

najlepSieho natrénovaného agenta na mierne upravenej verzii ulohy.
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Obrazok 47 - Experiment — zvySenie akceleracie vozidla o 30%
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Obrazok 48 — Experiment — zmena zatacania zo zadnej napravy na prednu napravu

Zvysenie akceleracie o 30% nemalo na vykonnost’ agenta ziaden vplyv (Obrazok
47), viedlo len k tomu, ze vozidlo sa pohybovalo o nie¢o rychlejsie. V ramci druhého
experimentu sme natrénovali agenta so zataGanim kolies na zadnej naprave a chceli sme
vidiet, ako efektivne bude vediet’ agent ovladat’ vozidlo, ked’ bude zatdCanie na prednej
naprave. Aj v tomto pripade vedel upraveny agent tlohu riesit’ efektivne (Obrazok 48).

Zmena fyziky vozidla ale nemdze byt prili§ vyrazna. Skasali sme vykonat’ aj experiment,
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kde sa akceleracia zvysila o 150%. V tomto pripade uz agent nebol schopny tlohu riesit’

a nenatrénoval sa ani po 10 000 replikéciach.

3.8 VysvetliteI’nost’ cez Vanilla gradient

Hoci séria experimentov so zafarbenim vstupu do palety naznacila, na aké priznaky
V ramci stavového priestoru sa agent po natrénovani zameriava, rozhodli sme sa vyuzit
v ramci vysvetliteInosti aj metddu Vanilla gradient. Gradienty sa v kazdom stave menia,
preto sme do prace vybrali len niekol’ko typovych situacii z prostredia. Na 'avom obrazku
je mozné vidiet' vstup do neurénovej siete, teda povodny obrazok, ktory vidi agent.
V strede sa nachadza zobrazenie samotnych gradientov vo forme saliency mapy ana
obrazku vpravo je pre lepSie pochopenie pdvodny obrdzok v bledSich farbach a nad nim

saliency mapa.

Obrazok 49 — Vanilla gradient — identifikacia ciel'a z dial’ky

Prva situacia (Obrazok 49) zachytava okamih, kedy agent smeruje k cielovej
palete, ktora je relativne d’aleko a prekédzka mu nestoji v ceste. Vybrata akcia pre tento stav

je pohyb dopredu a gradienty su na cieli.

69



FRI UNIZA DIPLOMOVA PRACA

Obrazok 50 — Vanilla gradient — obchadzanie prekazky

Druha situacia (Obrazok 50) reprezentuje moment, kedy agent vidi ciel, ale
zaroven si ,,uvedomuje, Ze by mohol na ceste k nemu narazit’ do prekazky, takze vybral

akciu zatocit’ doprava. Silné gradienty st v tomto pripade na hrane prekazky.
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Obrazok 51 — Vanilla gradient — identifikacia ciel'a v blizkosti

Tretia situdcia (Obrazok 51) zachytava moment, kedy je uz agent v blizkosti palety.
V tomto okamihu uz rozhoduju detaily, pretoze autonémne vozidlo sa musi natocit’ podla
otvorov v palete. Z obrazku je zretelné, Ze najsilnejSie gradienty st na otvoroch v palete,
do ktorych sa agent snazi trafit’. Gradienty sa vSak objavuju aj na inych objektoch v ramci

obrazu - napriklad na hrane medzi stenou a podlahou, ale aj na lyZinach.
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Z.aver

V ramci prace sme sa zamerali na vyuzitie reinforcement learningu pri riadeni
autonomneho vozidla v simula¢nom prostredi na zaklade obrazovych dat. Vytvorili sme
prostredie v engine Unity, ktoré predstavuje zjednoduSent podobu skladu, v ktorom sa
moze pohybovat vysokozdvizny vozik. Nasledne sme implementovali komunikaciu
reinforcement learning agenta s prostredim pomocou systému ROS 2. Zakladnt tlohu sme
skusili natrénovat’ pomocou DQN agenta a niektoré nedostatky sme vyriesili prechodom na
agenta na baze PPO. Pre lepSiu rychlost’ tréningu sme pridali paralelizaciu, aby sa mohlo

trénovat’ viacero agentov sucasne.

V ramci experimentov sme overili, aky vplyv maju rézne spdsoby vypoctu odmeny
pre agenta na rychlost’ natrénovania a kvalitu ovladania autonomneho vozidla, pricom sme
dospeli k zaveru, ze idealne je agentovi posielat’ vel'ku terminalnu odmenu a vel’mi malé
Ciastkové odmeny. Takisto je dolezité aby boli situacie s velkou kladnou a zépornou
odmenou dostato¢ne odlisite'né, inak to vedie k neschopnosti agenta sa natrénovat ako
Vv pripade, ked’ sme davali odmenu -1 aj za narazenie do steny palety vedl'a otvoru, kam

mali byt’ zasunuté lyZiny.

Agent bol po natrénovani na nami definovanej ulohe schopny ovladat
vysokozdvizny vozik tak, aby presSiel k cielovej palete a zasunul do nej lyziny. V rdmci
navigacie K tejto cielovej palete sa dokazal vyhnat inej palete predstavujucej prekazku
atakisto dokazal nenaburat’ do steny. Dalsie experimenty preukazali, Ze natrénovany
agent nie je vyslovene nauceny na rieSenie konkrétnej ulohy, ale dokéaze efektivne riesit’ aj
jej pozmenené verzie, napriklad po pridani viacerych rovnako vyzerajicich prekdzok.
Zistili sme, ze v pripade drobnych zmien v texturach dokéaze agent tlohu riesit’ stéle
efektivne, Co znamena, Ze aj ak by tréning v simulacnom prostredi nedokézal potencialne
uplne nahradit’ tréning v redlnom sklade, simula¢né prostredie by bolo vhodné minimélne

na predtrénovanie.

Z experimentov vyplyva, Ze v pripade trénovania ovladdania autonomneho vozidla
na konkrétnej tlohe, je lepSie zac€at trénovat’ na zjednoduSenej tlohe a takto natrénovaného
agenta nasledne vyuzit' na dotrénovanie pri zlozitejSich ulohach. Prikladom je pridanie
viacerych prekézok, kedy by bolo pre agenta vel'mi t'azké ndhodnymi pohybmi dosiahnut’

ciel pri dlhom sklade atroch paletach a potreboval by na to ovela vicSie mnozstvo
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replikacii, zatial €o pri natrénovani na kratSom sklade a jednej prekazke dokazal
automaticky rie$it' aj tulohu s viacerymi prekazkami. Daldim prikladom méze byt
zvyraznenie vstupu do palety, kedy trvalo ovela kratSi Cas najskor naucit’ agenta na
zvyraznenom vstupe a nasledne ho dotrénovat’ na tej istej tllohe bez farebne zvyraznené¢ho

vstupu do palety.

V budtcnosti by bolo mozné vykonat’ d’alSiu sadu experimentov, kde by sa do
stavového priestoru okrem obrazkov a informaécii o rychlosti a natoceni kolies mohli pridat’
aj d’alsie informacie, ktoré by mohli potencidlne zlepSit’ plynulost’ pohybu agenta. Mohlo
by ist’ napriklad o informaciu o tom, aka akcia bola vykonana naposledy. Takisto by bolo
mozné experimentalne overit, ¢i by bol agent natrénovany na statickych prekdzkach

schopny riesit’ aj upravent ulohu, v rdmci ktorej by sa prekazky pohybovali.

Do budtcna by bolo zaujimavé preskiimat, do akej miery by bol schopny nami
natrénovany agent riesit’ ovladanie skutoéného autondmneho vozidla. Pre tento pripad by
sme ale videalnom pripade potrebovali pristup do skutoéného skladu, kde by bolo
potrebné urobit’ fotografie a z nich extrahovat’ textiry, rozmery objektov a ich polohu aby
testovacie prostredie bolo ¢o najpresnejSou reprezentaciou skuto¢ného prostredia. Takisto
by bolo vhodné spravanie vozidla v simulacii upravit’ tak, aby jeho fyzikdlne vlastnosti ako

akceleracia a zatacanie kolies ¢o najvernejSie reflektovali skuto¢né vlastnosti vozidla.
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Zoznam priloh

Priloha A: DVD so zdrojovymi kédmi a pracou v elektronickej podobe
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