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Abstrakt

V této bakalarské praci se zaméfujeme na
porovnani vybranych metod posilovaného
uceni a algoritmi z oblasti evolu¢nich me-
tod pro spojity akéni prostor. Prvni ¢ast
prace je vénovana teoretickému zakladu
zadanych algoritmii. V druhé ¢asti popi-
Seme tvorbu vlastniho prostredi a vyvoj
funkce odmény. Déale porovndme metody
na jak jiz existujicich prostredich, tak na
nami vytvoreném, a nakonec se detail-
néji podivdme na implementaci Advantage
Actor-Critic algoritmu.
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strojové uceni, simulace a modelovani,
evolucni metody
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120 00 Praha 2
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Abstract

This bachelor thesis focuses on compar-
ing the selected reinforcement learning
methods and the evolution methods algo-
rithms for continuous action space. The
first part of this thesis is dedicated to the
theoretical background of the assigned al-
gorithms. In the second part, we describe
the creation of the environment and the
evolution of the reward function. Next,
we compare the methods in the existing
environment and the environment made
by us. Finally, we take a closer look at the
implementation of the Advantage Actor-
Critic algorithm.

Keywords: reinforcement learning,
machine learning, simulation and
modeling, evolution methods

Title translation: Comparison of
State-of-the-Art baselines for
Reinforcement Learning
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Kapitola 1
Uvod

Umeéla inteligence je védni obor, ktery se zabyva vyvojem algoritmi a stroju
vykazujicich znaky inteligentniho chovani. Nejednd se vsak o presnou definici,
protoze vysvétleni tohoto pojmu muze byt nékolik a nahled na né neni
vzdy stejny. Tvorba umélé inteligence je velice komplexni zalezitost, ktera si
vyzaduje velké znalosti z mnoha riznych védnich oboril. Zejména informatice,
matematice a logice.

Historie umélé inteligence sahd az do poloviny minulého stoleti. Hloubéji
se umélou inteligenci zacala zabyvat kybernetika. Je to nauka o principech
fizeni a prenosu informaci ve strojich. Vypocetni technika vsak v minulém
stoleti neméla dostateéné podklady pro rozvoj tohoto sméru. V soucasnosti
vsak vyvoj postoupil dopredu a zda se, ze budoucnost umélé inteligence je
mozné dale rozvijet. V prubéhu let vzniklo nékolik pristupt resicich umélou
inteligenci jako celek. Mezi nejzndméjsi se fadi expertni systémy a neuronové
sité. Tento obor ma v dnesni dobé Siroké uplatnéni v mnoha oblastech techniky,
napt. pri vyvoji humanoidnich roboti. Budoucnost umélé inteligence je v této
chvili v podstaté neodhadnutelnd.

V této bakalarské praci se zamérime na podoblast umélé inteligence zvané
posilované, neboli zpétnovazebni, uceni a uvedeme také kratky nahled do
evolu¢nich metod. Posilované uceni je uceni pomoci zpétné vazby a ziskané
zkusenosti by se mély promitnout do budouciho chovani. Jedna se o jedno ze
zékladnich vychodisek umeélé inteligence. Mimo algoritmy uvedené v této praci
existuji mnohé dalsi, napt. Monte Carlo [I], Asynchronous Advantage Actor-
Critic (A3C) [2], Deep Q Network (DQN) [3] atd., které jsou aplikovatelné
jak na diskrétni, tak na spojity prostor. Vyhodou téchto metod je schopnost
uceni bez ucitele, tedy nevyzaduji testovaci data ani dohled. Cenou toho, ze
pro fungovani algoritmu nemusime mit ulozend testovaci data, je ovSem vétsi
vypocetni narocnost.

V kapitole 2| se budeme vénovat teoretickému zakladu t¥i vybranych algo-
ritmu posilovaného uceni Trust Region Policy Optimization [4], Advantage
Actor-Critic [5] a Deep Deterministic Policy Gradient [6]. Pro porovnéni
téchto metod s odlisSnym odvétvim umélé inteligence vyuzijeme algoritmus z
oblasti evoluénich metod Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy
[7], ktery popiSeme v kapitole 3|

V ramci této price se soustiedime na vytvoreni vlastniho 3D prostredi



1. Uvod

Headcrab-v0 inspirovaného pocitac¢ovou hrou Halflife a ur¢eného k porovnani
vyse uvedenych metod. V kapitole 4] popiseme postup, jakym jsme vytvareli
modely a navrhovali funkei odmény.

Nakonec v kapitole |5 porovname vybrané algoritmy jak na jiz existujicich
prostiedich, tak na nami vytvoreném prostiedi Headcrab-v0. A zaméiime se
také na vlastni implementaci Advantage Actor-Critic metody.

Motivaci k této praci byla myslenka vytvorit doméaci iilohu pro studenty
predmétu Vidéni roboti, kterd by pro né, diky spojeni s popularni pocitacovou
hrou, byla zajimava a zaroven dostatecné jednoducha pro zpracovani i na
bézném pocitaci.



Kapitola 2

Metody posilovaného uceni

Posilované uceni, nebo také zpétnovazebni uéeni ( Reinforcement learning, RL)
se fadi mezi jednu z metod strojového uceni (Machine learning, ML), tedy
podoblast umélé inteligence (Artificial intelligence, Al). Hlavni myslenka je
existence agenta, ktery na zakladé zpétné vazby hledd nejlepsi feseni pro dany
problém. Jedna se o ptipad bez ucitele, agent nemé dohled, ktery by hodnotil
spravnost akce, u¢i se primo ze svého prostiedi pomoci odmén. Vyhodou
metody je, Ze nejsou potreba testovaci data a agent je schopen pracovat
v naprosto neznamém prostiedi. OvSem tento zpusob je ¢asto ¢asové i vypo-
¢etné narocny.

B 2.1 Markoviv rozhodovaci proces

Markovovy rozhodovaci procesy poskytuji matematicky ramec pro modelovani
problémii posilovaného uceni. Zjednodusené muzeme tento ramec definovat
nasledovné. Agent se snazi generovat akce, diky kterym ziska nejvétsi odmeénu.
Jeho vstup v ¢ase ¢ tvori, casto netplnd, informace o stavu prostredi s; € R™.
Pocatecni stav znacime sg. Z téchto dat urci pripustnou akci a; € R”, ¢imz se
dostane do stavu s;11. Vysledky akci nejsou obecné deterministické, jelikoz re-
akce muze zdviset na parametrech, ke kterym nemé agent pristup. Také samo
prostredi muze mit stochasticky charakter. Za stav s; ziska agent odmémﬂ
r(s¢) € R, kterd mu pomtize v nalezeni optimalnich hodnot a;. Odména muze
byt i zaporna, v tom pripadeé ji lze nazvat penalizaci, a agent ziskd informaci,
Ze stav s je nezadouci.

Odmeéna

Akce

Agent

YY

Stav

Prostredi

Obrazek 2.1: Princip posilovaného uceni

Langlicky reward



2. Metody posilovaného uceni

Cilem je najit strategii m(a¢|s;), kterd maximalizuje kumulativni odménu,
tedy

T = arg max Jr (2.1)

Jr =FEror lz ’ytr(st)] (2.2)

Tt~T

kde 0 < v < 1 je srazkovy faktor. Pokud se hodnota  blizi k nule, je pro
se na budouci zisk. Faktor nemtize byt roven jedné, jelikoz by neumoznil
algoritmu konvergovat [§].

Metody posilovaného uceni mizeme rozdélit na dvé zakladni kategorie.
Algoritmy spadajici do prvni kategorie, tzv. model-based, nejdiive ziskavaji
vSechna data o prostredi, ve kterém se agent nachazi a na zakladé ziskaného
modelu vytvori strategii. Jsou to napriklad metody dynamického programo-
vani. Pro jejich fungovani je vSak potfeba mit plné pozorovatelné prostiedi,
coz v nasem pripadé neni mozné. Proto se v této praci soustredime na druhou
kategorii, tvz. model-free metody.

B 22 Model-free metody

Tyto algoritmy nepotifebuji pro nalezeni optimalni akce znat vSechny informace
o prostfedi. Jsou tedy méné naroc¢né na pameét, jelikoz neukladaji vSechny
dosazitelné stavy a akce. Existuji dva zpusoby, jak k u¢eni model-free algoritmii
pristupovat. V prvnim pripadé se sit uc¢i ohodnotit dosazeny stav nebo
kombinaci provedené akce a nasledujiciho stavu. Nazveme ji value-based.
V druhém se uéi ptimo strategii, kterou mé agent vykonat - policy-based.

B 2.2.1 Value-based metody

Jak jiz bylo feceno, value-based metody spocivaji v existenci ohodnocujici
funkce, ktera urci, jak dobry je dany stav. Cilem je nalézt strategii, ktera
maximalizuje o¢ekdavanou odménu.

B V-hodnota

Pristup, pti kterém zkoumame pouze dosazeny stav a nezajimé nas, jakou akci
se tam agent dostal, se nazyva V-funkce, V-hodnota. Tuto funkci vyjadiime
nasledovné

T
Vi(s)=E Z Voreiklse = s, (2.3)
k=0

kde v je srazkovy faktor a 7 je strategie. Optimalni V-funkce je definovana
jako



2.3. Policy gradient

V*(s) = max V™ (s) (2.4)

B Q-hodnota

Dalsim pristupem k value-based metodam neni pouze ohodnoceni daného
stavu, ale dvojice akce-stav. Tuto funkci nazveme Q-funkce nebo také
Q-hodnota. Jeji vypocet je podobny jako pro V-funkci

T

Q" (s,a) =E nykrt+k|st =s,a=a,m|. (2.5)
k=0

Optiméalni hodnota je obdobné definovana jako
Q*(s,a) = max Q" (s,a). (2.6)

Vzhledem k tomu, ze bereme v tivahu i akce, kterymi jsme do daného stavu
dosli, mtizeme z Q-hodnoty piimo ziskat strategii pro agenta.

Tt = arg max Q*(s,a) (2.7)

B 2.2.2 Policy-based metody

Tento typ metod dokéaze piimo ziskat optimalni strategii bez nutnosti vytvo-
feni V-funkce. Strategie, znacend 7(als), je nejéastéji reprezentovana jako
pravdépodobnostni rozdéleni nad akcemi, které agent miize v daném stavu
vykonat. Jejich vyhodou je schopnost naucit se stochastickou strategii, ktera
je v mnoha pripadech lepsi, nez deterministicka [5]. AvSsak maji tendenci
konvergovat do lokalniho optima namisto globdlntho [5]. Abychom mohli
urcit, ktera akce je pro momentalni stav nejlepsi parametrizujeme strategii
parametrem 6 na zdkladé kterého aktualizujeme sif.

V nasledujicich sekcich se budeme nejdrive vénovat optimalizaci policy-
based metod pomoci gradientu, tzv. policy grandient, a poté se zaméirime
na rozsifeni informaci o value-based algoritmech.

B 23 Policy gradient

I pfes to, Ze se policy gradient metody fadi mezi policy-based, vyuzivame
zde ohodnocujici funkci J(0) jako optimalizac¢ni funkci. Nejednad se vsak
o V-funkci ani Q-funkei, jelikoz hodnota J(#) je uréena z parametrizované
strategie 7(f) a ne pfimo parametrizovana 6. Tedy

T
J(O)=E [Z VtT(St,at);WQ] (2.8)
=0



2. Metody posilovaného uceni

Parametry policy gradient metod jsou aktualizovany pomoci gradientni
metody

6t+1 = 9t + OéVgJ(@t) (29)

kde « je velikost kroku. Derivace funkce J () je definovana v [9], zde uvedeme
pouze vysledny vzorec.

VoJ(0) =E iV@ log g (at|st)r(mp) (2.10)
t=0

kde 7y je trajektorie vygenerovana strategii mg.
Vsechny algoritmy popsané v této kapitole vyuzivaji k aktualizaci strategie
tuto metodu.

B 2.3.1 Trust Region Policy Optimization (TRPO)

Postup ve sméru gradientniho rastu muze byt velmi nebezpecény. Mame-li
nastaveny pevny krok « je mozné, ze bude pro danou iteraci prilis velky
a agent spadne do oblasti, ze které uz neni schopen nalézt optimum funkce.
Timto problémem se zabyva algoritmus Trust Region Policy Optimization
(TRPO). Pomoci Kullbackovy—Leiblerovy divergence [10], miry pouzivané
v matematické statistice k urceni, jak se od sebe odlisuji dvé distribucni
funkce, ur¢ime maximalni velikost kroku pro danou iteraci, tak abychom
dodrzeli miru odlisnosti nové a staré strategie §. Aktualizaci parametru 6
provedeme pomoci rovnice

Or+1 = arg max L(0, 0)
0 o (2.11)
Za podminky Dgr(0,0;) <6

kde L£(0y,0) je kompenzaéni zvyhodnéni a Dy, (6,0;) je primérna Kullbac-
kova-Leiblerova divergence.

L(0r,0) =E [WA@ (s,a)] (2.12)
o, (als) 7k
Dir(9,0k) = E[Dir(mo(:|s)||mo, (-[5))] (2.13)

kde A(s,a) nazveme zvyhodnéni a je definované jako
Ax(s,a) = Qx(s,a) — Vz(s) (2.14)

Vy8e uvedené rovnice predstavuji teoreticky zaklad TRPO. Je vsak velmi
obtizné s nimi pracovat a proto se je snazime aproximovat. Postup aproximace
lze nalézt v [4]. V tomto dokumentu uvedeme pouze vysledné vzorce.

V pripadé, ze oznacime parametry strategie 6, parametry ohodnocujici
funkce ¢, iteraci uceni k a Dy mnozinu trajektorii ziskanou strategii 7(6y),
ziskdme rovnice



2.4. Temporalni diference TD(0)

, 20

0 =40 Iy ——— 2.15
k+1 e ﬂfkTHkxk Tk ( )
zy ~ H, g (2.16)

1 T
9k = o Z ng log 7 (at|s¢) o, At (2.17)

| Dk TE€Dy, t=0

1 T )

= arg min Vi(sy) —r 2.18
Pr+1 gmin DD (Valse) =) (2.18)

TED) t=0

kde g je gradient strategie a H je Hessidn primérné Kullbackovy—-Leiblerovy
divergence.

B 2.4 Temporalni diference TD(0)

Existuje nékolik metod temporélni diference, napr. TD(1), TD(A), TD(0).
Tématem této prace jsou ale pouze algoritmy zalozené na TD(0), ostatnim
se nebudeme vénovat. Kombinuje se zde myslenka metody Monte Carlo
[1] a jiz zminéného dynamického programovani [I1]. Toto propojeni nidm
umoznuje uceni z primé zkusenosti, bez nutnosti vytvoreni modelu prostredi,
coz by metody dynamického programovani vyzadovaly, a zaroven je mozna
aktualizace odhad® bez nutnosti ¢ekani na konec¢ny vysledek. Tedy V-funkci
upravime po kazdé vykonané akci nasledujicim zptsobem

Vist) < V(s) + a(re + vV (si+1) — V(st)). (2.19)
Stejné pristupujeme k upravé Q-funkce
Q(st,ar) < Q(st,ar) + alry +vQ(8t41, ar1) — Q(st, ar)) (2.20)

kde « je velikost kroku a ~y srazkovy faktor. Definujeme si nyni jesté TD-cil a
TD-chybu?, které vyuzijeme v nize popsanych algoritmech

e =1t + YV (5t41) (2.21)
0 =1 + ’}/V(St+1) — V(St). (2.22)

B 2.5 Actor-Critic (AC)

Actor-Critic algoritmy vznikly jako propojeni value-based a policy-based
metod. Jelikoz kazdy pristup ma urcité nevyhody, jejich spojenim se je
snazime utlumit. Princip AC spociva v existenci jak sité, kterd generuje akce
(Actor), tak sité, kterd ohodnocuje dany stav (Critic). Tedy Actor dostane
jako vstup informace o prostiedi a vystupem jsou co nejlepsi akce agenta.

2anglicky TD-target a TD-error



2. Metody posilovaného uceni

Zaroven také kontroluje jejich odménu a na zakladé toho optimalizuje svou
strategii (policy-based). Soucasné si Critic vytvari V-funkei, ktera hodnoti stav,
ve kterém se prosttedi praveé nachézi (value-based). Obé tyto sité uc¢ime zvlast
pomoci gradientniho vzestupu. Jejich parametry se aktualizuji po kazdém
kroku, jedna se tedy o uceni pomoci TD.

Actor \

~ Strategie

Critic TD chyba
Akce
V-funkce
Stav /
Odména

Prostredi

Obrazek 2.2: Princip Actor-Critic metod

B 25.1 Advantage Actor-Critic algoritmus (A2C)

Jeden z nepopularnéjsich pristupt k AC metoddm je Advantage Actor-Critic,
neboli A2C [?]. Vychézi z rozlozeni Q-hodnoty

Q(St, at) = V(St) + A(St, at) (223)

kde funkci A(s¢,a¢) nazveme zvyhodnéni®, Tedy

A(st,ar) = Q(s¢,a¢) — V(st) (2.24)

Abychom nemuseli uc¢it zvlast dveé sité, jednu pro V-hodnotu a jednu pro
Q-hodnotu, mtizeme si pomoci tim, ze Q-hodnotu aproximujeme TD-cilem.

A(styap) =1 + YV (s141) — V(sy). (2.25)

Vsimnéme si, ze se vlastné jedna o TD-chybu. Diky tomu staci ohodnoco-
vat pouze stavy a tim se value-based sit vyrazné zjednodusi. Critic se tedy
uci zvyhodnujici funkci, coz mu umozni zjistit nejen jak dobra byla akce,
ale také jak se muze zlepsit. Hlavni vyhodou tohoto pristupu je vétsi stabilita
modelu [5]. Pro uceni Critica vyuzijeme ptincip MSE (Mean squared error),
coz je rozdil mezi odhadovanou hodnotou a skutec¢nou hodnotou, to celé umoc-
néné

3anglicky advantage



2.5. Actor-Critic (AC)

na druhou. Jelikoz ale nase aproximované zvyhodnéni uz udéava tento rozdil,
stac¢i zadat

LQV = A(St,at)2 (226)

Actor, v zavislosti na ohodnoceni kritika, generuje pravdépodobnostni
rozdéleni akci. Diky tomu miizeme jeho tcelovou funkci definovat jako

L97r = log(P(at]St)) . A(St, CLt) (227)

B 25.2 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Pokud bychom chtéli pristupovat k metodé AC z pohledu Q-uceni, mizeme k
tomu vyuzit Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algoritmus. Jedn4
se o propojeni Deterministic Policy Gradient (DPG) [12] a Deep Q-network
(DQN) [3] pfizptisobené pro spojity akéni prostor. Jeho myslenka je existence
ne dvou, ale ¢tyf neuronovych siti.

m 99 Q sit
B J7: deterministicka sit pro strategii

m 029: cilova Q sit

B 07 cilova sit pro strategii

Princip prvnich dvou siti je velmi podobny jako u A2C s tim rozdilem,
ze Actor primo generuje akce pro prostiedi a ne jejich pravdépodobnostni
rozdéleni. Zbylé cilové sité pomalu nasleduji predchozi naucené sité. Tim je
uceni vysledné strategie tolik nediverguje, je mnohem stabilnéjsi.

Dalsi odchylkou od A2C algoritmu je podminka existence paméti. A2C
je mozné pomoci ni vylepsit, ale neni to podminkou pro spravné fungovani.
U DDPG je. To ndm umozni vracet se k jiz prozkoumanym staviim a zlepsovat
ohodnoceni a akce.

Na zacatku iterace tedy nejdrive zaplnime pamét, poté z ni ndhodné
vybereme prvky [s¢, ai, 7, Se41], podle kterych zaktualizujeme Q-sit
a deterministickou sit pro strategii.

y =1t +7Qpa(St+1, Tgm(St41)) (2.28)

Loa = argmin 3™ Qoo — 1 (2.29)
s,a,y

Lo~ = arg max Z Qpa (st, mr (s¢)) (2.30)

Nyni mtzeme upravit cilové sité.

09 = af? + (1 — )09 (2.31)

07 = af™ + (1 — a)07 (2.32)

kde a < 1 je velikost kroku.
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Kapitola 3

Evolucni metody

Evolucni strategie jsou zalozeny, jak je podle nazvu zfejmé, na principu
evoluce. Soustfeduji se hlavné na pfirozeny vybér. Tyto algoritmy probi-
haji ve smycce a kazda iterace se nazyva generace. V generaci se vybere
nékolik jedincu, kteri maji lepsi vysledky, vétsi Sanci na preziti nez ostatni
a jejich vlastnosti predame dalsi generaci. Tim se postupem casu dostaneme
do optima. Pokud se na to podivame z matematického hlediska, mame funkci
f(x), kterou chceme optimalizovat. Abychom nalezli vyhovujici hodnoty z,
vytvofime pravdépodobnostni rozdéleni pg(x) s parametry 6. Nasim cilem je
nalézt co nejlepsi konfiguraci 0[7].

B 3.1 Covariance Matrix Adaptation Evolution
Strategy (CMA-ES)

Nejjednodussi pristup k evoluénim metodam je parametrizace normélniho
rozdeéleni.

0= (n,0) (3.1)
pg(l’) NN(MvUZI)'

vvvvvv

déleni nemusi byt dostacujici. Proto vyuzijeme mnohorozmérné normalni
rozdéleni:

po(x) ~ N (p,0°C) (3.3)
0= (p,0,C) (3.4)

kde C' je kovarian¢ni matice diky které bereme do tivahu i zdvislosti mezi
jednotlivymi proménnymi. Déle uvedeme postup pomoci kterého upravime
jednotlivé parametry CMA-ES. Je dilezité nejdiive pfipomenout vlastnosti
kovarian¢ni matice:

B je Ctvercova a symetricka
B je pozitivné semidefinitni

11



3. Evoluéni metody

® vSechny jeji vlastni ¢isla jsou redlnéd
B existuje jeji inverze

Pri kazdé iteraci budeme aktualizovat pét parametru. Prvni tfi jsou defino-
vané 6. Zbylé dva, p, a p., tzv. cesty vyvoje, jsou pomocné proménné, které
urcuji zménu kroku o a kovarianéni matice C. Mame-li prohledat prostor
dimenze n v itera¢nim kroku t, pak i, ps,p. € R?, Ct € R™¥" a ¢! > 0

Na zacatku kazdé generace ziskdme set prvki x. Z nich vybereme A prvki,
které maji nejlepsi vysledky a ty vyuzijeme k aktualizaci parametrii 6. Nejdrive
se zaméfime na pramérnou hodnotu pu.

A
1 1
P =t oy Y (@ = ) (3.5)
i=1
kde o, <1 je faktor uceni, kterym urcujeme rychlost zmény . Dalsi parametr
je délka kroku o. Abychom spravné urcili, o kolik krok zvétsit, vyuzijeme
pomocny parametr p,-.

1 S Gt U
pf)'+ (1 - O‘a)pfr + Ozg(2 - aa))‘ct T

t+1 _ ¢ Qo Ip5]
o't =t exp ( (EHN(O Dl 1)) (3.7)

kde d, je parametr dtlumu a «, je faktor uceni. Ocekavana velikost ndhodné
proménné z normalniho rozdéleni je definovand jako

(3.6)

r(=)
E|N(0, D] = V2—F7m” (3.8)
I'(3)
pro zjednoduseni ji ale aproximujeme
1 1
E D ~ 1—-—+— .
VO, D)l = Vil = 5+ 52) (39)

Pri tpravé kovarianéni matice vyuzijeme p. stejné tak jako u kroku o.

t+1

.t
Pe=(1— agp) + /(2 — acp)A% (3.10)

Ct—H (1 — Q) — acl)C + aclpt+1pf;+1 +

-
» lX/\: ot (ot et (3.11)
AN ot ot

=1

kde ay, ac1 a o jsou faktory uceni. Obecné se pouziva a.y ~ min(1, %)

Po aktualizaci kovarian¢ni matice cely postup opakujeme dokud nedojdeme
do optimalniho Teseni. V ptipadé, ze vSechny vzorky x; nemaji stejnou vahu
je mozné vyse uvedené vzorce jednoduse upravit [7]. (V této praci se timto
problémem nezabyvame).
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Kapitola 4

Prostredi

Vzhledem k tomu, zZe je tato prace smérovana jako doméci tiloha pro studenty
predmétu vidéni roboti, rozhodli jsme ve ve vyvoji prostredi inspirovat
popularni pocitacovou hrou Halflife. Presnéji skokem parazita, nazyvanym
Headcrab, na clovéka G-Man. V této kapitole se zamérime na knihovnu
Pybullet[13], pomoci které provadime simulaci, vytvoreni modeli a nakonec
uvedeme implementaci prostiedi v jazyce Python.

B 21 Pybullet

Pybullet je nadstavba fyzikalniho enginu Bullet pro programovaci jazyk
Python. Poskytuje simulaci dopredné dynamiky a vypocéet Pomoci ni lze
nacist soubory v mnoha formatech, napr. URDF (Unified Robot Description
Format), SDF (Standard Database Format) a MJCF (Multi-Joint dynamics
with Contact). Tuto knihovnu jsme zvolili diky jeji kompatibilité s OpenAl
Gym[14] a TensorFlow[I5].

. 4.2 Tvorba modelu

Na popis modela jsme zvolili format URDF. K tomu vyuzijeme 3D modelo-
vaci program Blender[16] a rozsifujici knihovnu Phobos[I7]. Tato knihovna
umoznuje export pravé formatu URDF, dile SDF a SMURF (Supplementable,
Mostly Universal Robot Format). I pfes to, Ze existuji novéjsi verze programu
Blender, k vytvoreni model jsme vyuzili verzi 2.79b, protoze knihovna Phobos
byla

v dobé sepsani této prace dostupnd pouze pro tuto verzi.

B G-Man

Zactneme popisem modelu G-Man. Tento model je velmi jednoduchy, jelikoz
ho nemusime ovladat je staticky. Z internetu ziskdme model ve formatu OBJ
[18], ktery importujeme do programu Blendr. Abychom mohli jednoduse
detekovat, zda se Headcrab dotkl hlavy, rozdélime cely model G-Man na dva
objekty. Hlavu a zbytek téla. Pybullet ndm umozni detekovat kolizi s jen

13



4.PrOStFedl,lllllIIllllllllllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

potiebnou c¢asti. Poté nastavime nulovou hmotnost celého G-man, coz znaci,
ze se jedna o tuhé téleso a nemiizeme zménit jeho polohu puisobenim jakékoli
velké sily.

Obrazek 4.1: Model postavy G-Man v prostiedi Pybullet

B Headcrab

Model Headcrab je naro¢néjsi na vytvoreni. Jako zaklad opét stahneme
volné dostupny model ve forméatu OBJ [19]. To vSak vyuzijeme pouze jako
vizualni ¢ast. Fyzikalni model se snazime zjednodusit, aby simulace nebyla
prilis naro¢na na vypocet. K tomu nadm poslouzi jednoduché reprezentace
¢tyrnohého robota.

Obrazek 4.2: Fyzikdln{ predloha pro model Headcraba

14
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Aby pozice vizualni ¢asti Headcraba odpovidala fyzikalni, rozdélime model
na télo a koncetiny. Kazda noha ma tii casti, které budeme ovlddat. Vsech dva-
nact kloubti definujeme, pomoci knihovny Phobos, jako rota¢ni a jejich meze
nastavime na intervalu [—m, 7]. Aby mohl Pybullet poéitat sily a momenty
hybnosti, je tfeba urcit hmotnost a tenzor setrvac¢nosti pro kazdou nohu a
torzo Headcraba. VSechny casti nohou jsme nastavili na stejnou hmotnost,
tedy 0.1 kg a pro torzo jsme zvolili 1.5 kg. Nakonec jsme pro vSechny c¢asti
zvolili tenzor setrvacnosti jako jednotkovou matici.

Obrazek 4.3: Model Headcraba v prostiedi Pybullet

B a3 Implementace

P1i tvorbé prostiedi jsme se drzeli formatu OpenAl Gym. Tim ho genera-
lizujeme a miZzeme poté velmi jednoduse pracovat se stable-baselines[20]
implementacemi. Z toho vyplyva i existence nékolika funkci, které uvedeme
v nasledujicich ¢astech kédu. Na zacidtku kazdého uceni je potieba nacist
prostfedi a k tomu nadm poslouzi gym.make():

import gym
import headcrab_env

env = gym.make( headcrab—v0’)

Déle pracujeme s funkci reset, kterd vrati prostiredi do pocateéniho stavu,
a funkci step, kterd pro dané akce vyhodnoti novy stav, vypocte odménu,
zjisti zda jsme v konecném stavu a uvede komentai k momentalnimu stavu.
Uvadime zde cyklus pro jednu epizodu:

15



4. Prostredi

state = env.reset ()
done = False

while not done:
# get action from current state
action = function(state)

# step environment
next_state, reward, done, info = env.step(action)

B 4.3.1 Akéni a stavovy prostor

Abychom mohli spravné pracovat s prostiedim, je dulezité védét, zda se
jednd o diskrétni ¢i spojity akéni prostor. V nasem pripadé pracujeme se
spojitym ak¢énim prostorem. Akce, které prijima prostiedi, jsou reprezentovany
dvanécti-dimenzionalnim vektorem predstavujicim natoceni rota¢nich kloubu
Headcraba, které se nasledné skaluji na prednastaveny interval.

Jednim z vystupu prostiedi je stavovy vektor. I pres to, Ze agent neumi
urcit, co presné jeho hodnoty prestavuji, musi ziskat informace, které mu
pomohou dosdhnout cile. Jak jsme jiz uvedli v popisu akéniho prostoru,
dokazeme ovlivnit natoceni kloubt. K tomu abychom vsak mohli urcit jak
nohu ohnout, je potfeba znat momentalni stav. Déle agentovi pfedame pozici
téla Headcraba v prostoru a indikaci, zda se jeho nohy dotykaji zemé a zda
trefil hlavu G-Mana. Vysledkem je dvaceti dimenzionalni vektor.

7 popisu akéniho a stavového prostoru jsme ziskali vysledné dimenze, tedy

a; € R1? (4.1)
St € R20.

B 4.3.2 Funkce odmény

Dalsim vystupem je odména, kterou agent vyuziva k ohodnoceni akci a stavi.
Pti ndvrhu vyse odmény se zaméiime na to, ¢eho chceme pri u¢eni dosahnout.
U skoku na hlavu G-Mana je nejdulezitéjsi informace, zda se Headcrab hlavy
dotkl. To je vSak pouze jednorizova akce a nemuze byt samostatné pouzita
jako odmeéna, jelikoz by Headcrab nevédél, kterym smérem se ma pohybovat.
Priddme tedy i vzdalenost téla robota od hlavy. Tim je agent schopen urcit
cilovou pozici v prostoru. Oznac¢ime-li kolizi s hlavou jako collision_rew
a vzdalenost dist, pak

o 1 pokud doslo ke kolizi
collision_rew = (4.3)
0 jinak
dist = H(CE,y,Z) - (‘Thvyhvzh)n (44)

kde (z,y,z) jsou okamzité souradnice torza Headcraba a (zp,yn, zn) jsou
neménné souradnice hlavy G-mana. Ve vysledné odméné ale nemuzeme pouzit
dist__rew ve tvaru 4.4, jelikoz cilem je maximalizovat odménu a euklidovska
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4.3. Implementace

vzdalenost je nulova pfi nulové vzdalenosti. Navic chceme dat vétsi diraz
na pripady, kdy je Headcrab tésné u hlavy. K tomu vyuzijeme prevracenou
exponencidlni funkci a odménu za vzdalenost definujeme jako

1

exp (a(dist — 3)) (45)

dist_rew =

kde a udava rychlost stoupani a $ posun. V nasi implementaci jsme zvolili
a =2 a f=0.5. Vyslednou funkci dist_ rew vyobrazime do grafu.

3.01

2.5

2.0

Odména
-
w

1.01

0.5 A

0.0 A

T T T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Vzdalenost

Obrazek 4.4: Zavislost odmény na vzdalenosti

Nejdrive jsem vyzkouseli pouze kombinaci dist_rew a collision__rew, tedy
r = dist_rew + collision_rew (4.6)

Headcrab mél vsak problém dostat se do odpovidajici vysky z a proto jsme do
odmény pridali trest, pokud ztstava prilis dlouho u zemé. Opét jsme vyuzili
prevracenou exponencialni funkci, ovSem jeji opa¢nou hodnotu, tedy pokud
oznacime z_ rew penalizaci na ose z, dostaneme

1

b (a(z— ) .7

zZ rew = —

v tomto pripadé jsme uréilia =2a =0
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4. Prostredi
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Obrazek 4.5: Zavislost odmény na ose z
Vysledna funkce odmény ma tvar
r=a-dist rew-+b-z rew-+ c- collision rew (4.8)

kde a, b, c € R skaluji jednotlivé odmény, aby naptiklad trest za osu z nepfe-
vazoval odmeénu za vzdélenost. Pro nase tucely jsme zvolilia = 1.5, 6 =0.3 a
c=2.
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Kapitola 5

Experimenty

V kapitole [2| a [3| jsme teoreticky popsali algoritmy TRPO, DDPG, A2C a
CMA-ES. V této ¢asti se zamérime na porovnani téchto metod z knihoven
stable-baselines a cmaes, nejdiive na nékolika prostiedich poskytovanych
OpenAl Gym knihovnou, a poté na prostiredi Headcrab popsaném v kapitole
Nakonec se podivime na implementaci vhodného algoritmu.

B 5.1 Porovnani metod v OpenAl Gym prostiedi

Pro porovnani jiz hotovych algoritmii z knihovny stable-baselines jsme vy-
brali dvé OpenAl Gym prostredi. Obé pracuji se spojitym akénim prostorem

a proto se na né zameérime. K vykresleni grafu vyuzijeme knihovnu TensorBoard[21],
kterd nam umozni vykreslit vice priabéhti uceni do jednoho grafu.

B 5.1.1 Pendulum-v0

Toto prostiedi simuluje invertované kyvadl Ukol agenta je roztocit kyvadlo
tak, aby ztstalo ve vzprimené poloze. VSechny algoritmy jsme spustili tfikrat,
abychom vidéli i zavislost na pocatecnich podminkach, a primérnou odménu
z kazdého prubéhu jsme vnesli do obrazku .
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(a) : Prumérna odména uceni TRPO (b) : Pramérnd odména uceni A2C

1|https ://gym.openai.com/ envs/Pendulum-vO/l
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Obrazek 5.1: Uceni vybranych algoritmi v prostiedi Pendulum-v0

V tomto prostiedi byl tspésny pouze algoritmus DDPG, a to ve vsech tfech
pripadech. Pomoci této metody jsme dokazali vyhoupnout inverzni kyvadlo
nahoru a udrzet ho v vzptimené poloze. TRPO algoritmus zvladl kyvadlo
pouze roztocit a to jen pii jednom uceni (Sedd linie). A2C ani CMA-ES
algoritmus nedokézal najit pro prostfedi Pendulum-v0 optimalni feseni.

B 5.1.2 MountainCarContinuous-v0

Jako dalsi priklad uvedeme prostredi, které simuluje auto v udoli, které ma
za ukol vyjet na kope(ﬂ Jeho motor vSak neni dostatecné silny a proto
musi jezdit tam a zpatky, aby nabral dostate¢nou rychlost. Opét jsme kazdy
algoritmus spustili tfikrat a prubéhy jsme uvedli v obrazku

=
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5.2. Porovnani v prostredi Headcrab-v0
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(d) : Pramérnd odména uceni CMA-ES

Obrazek 5.2: Uceni vybranych algoritmi v prostfedi MountainCarContinuous-v0

V tomto prostredi nejlépe pracoval algoritmus TRPO, diky kterému auto
vyjelo na vrchol kopce. I pres to, ze na prvni pohled dosahly algoritmy A2C a
CMA-ES stejné prumérné odmeény jako TRPO, vysledny model ani jednoho
z nich nebyl schopen dostat auto na kopec. Pokud jsme u A2C a CME-ES
zvysili dobu uceni, pramérnd odména obou algoritmt po néjaké dobé opét
klesla. Metoda DDPG nenalezla optimalni reseni.

B 52 Porovnaniv prostfedi Headcrab-v0

Nejdtive porovname jiz hotové algoritmy nez se pustime do vlastni implemen-
tace. I zde jsme pro kazdou metodu spustili uceni tiikrat a na obrizku
vysledky jednotlivych uceni.
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Obrazek 5.3: Uceni vybranych algoritmi v prostiedi Headcrab-v0
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5. Experimenty

7 uvedenych vysledku vidime, ze jediny algoritmus, ktery nedokazal provést
skok Headcraba na G-Mana je DDPG. V jeho pripadé se odména po celou
dobu uceni pohybovala kolem nuly. U CMA-ES jsme dosahli toho, ze Headcrab
v nékolika pripadech vyskocil a dotkl se hlavy, ale trajektorie nebyla dokonald
a pri vétsiné pokust hlavu minul. Algoritmus A2C pracoval v tomto prostiedi
velmi dobre, ovSsem uceni bylo nestabilni a ne vzdy jsme dosli k zddanému
vysledku. Nejlépe z vybranych algoritmii fungovala metoda TRPO. Uceni bylo
stabilni, pokazdé naslo vyhovujici feseni a Headcrab se dokonce nékolikrat
prichytil nohama k hlavé. Ve vsech ptipadech se Headcrab pii letu tocil, ale
funkci odmény to neovliviuje.

B 53 Implementace A2C

Pro vlastni implementaci jsme vybrali algoritmus A2C (bez paméti a s pameéti).
V predchozi sekci jsme urcili, ze je s nim mozné nalézt takovou strategii,
pii které Headcrab skoc¢i na G-Mana. Myslenkou je prizptisobit algoritmus
zadanému prostredi tak, aby se ve vysledcich priblizil metodé TRPO. Princip
A2C je popséan v sekci [2.5.1], prejdeme tedy rovnou k vlastni implementaci
pomoci knihovny Pytorch[22]. Zacali jsme trojvrstvou linedrni siti pro obé sité
(Actor, Critic) s vnitini dimenzi 64. Nejdriive jsme jako aktivacni funkei pouzili
hyperbolicky tangens, poté jsme ji nahradili funkci Mish, ktera je definovana
v [23]. V¥stupem neuronové sité Actor je normalni rozdéleni N (u, 01), kde
i,0 € R2 a vystupem sité Critic je vysledek V-funkce. Srazkovy faktor v
jsme nastavili jako

v=0.9 (5.1)

K aktualizaci parametri neuronovych siti jsme vyuzili optimaliza¢ni algo-
ritmus Adam [24] a faktory uceni jsme nastavili nasledovné

aq = 0.0004 (5.2)
ac = 0.004 (5.3)

Bl 5.3.1 Bez paméti

Vytvorili jsme zdkladni ucici algoritmus bez paméti, tedy Actor a Critic
se aktualizuji po kazdém kroku. I s touto jednoduchou implementaci se
nam podarilo dosdhnout cile a Headcrab opakované skocil na hlavu G-Mana.
Obrazek 5.4 znazornuje priubéh uceni agenta, ktery dokézal skok provést a v
nékterych pripadech se také na hlavé chvili udrzet.
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éna

dm

Prdmérna o

ik 0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50k st

Epizoda

Obrazek 5.4: Prubéh udeni u A2C algoritmu

Musime si vSimnout, ze uceni neni prilis stabilni a agent se casto pii
prozkouméavani novych stavi oduci dobrou strategii. Pokud je oduceni dobré
strategie doc¢asné a agent se po néjaké dobé vrati k pivodnimu feseni, nase
uceni to pouze zpomali. Pokud dojde k tomu dojde na konci ucéeni, jak je
vidét na obrazku 5.4, negativné to ovlivni vysledek. Jestlize vsak ukladame
momentalni nejlepsi strategii béhem uceni, vysledek neni timto ovlivnén.

Velmi dulezité jsou pocatecni podminky, které jsou nastavovany Pytorch
knihovnou. Mtize nastat pripad, Ze agent z danym nastavenim nenalezne
vhodnou strategii. Takovy pribéh znazornime na obrazku [5.5

ena

dm

Primérna o

Epizoda

Obrazek 5.5: Prubéh uceni u A2C algoritmu

B 5.3.2 S paméti

V ramci pokusu o stabilizaci uceni jsme do programu pridali pamét. V této
verzi se Actor a Critic az po péti krocich simulace. Na zakladé jejich vysledki
upravime obé sité. To zplisobi, ze okamzitd odména sice velmi osciluje, ale
prumeérnd odmeéna se stabilizuje a agent se neodnaudi jiz nalezenou strategii.
Nemusime ji tedy prubézné ukladat.
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éna

dm

Primérna o

Epizoda

Obrazek 5.6: Prubéh uceni A2C s paméti

Pro porovnani metody s paméti a bez paméti jsme kazdy algoritmus spustili
trikrat a vysledky vnesli do grafi.

5k 0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50k 5¢ 5k 0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50k 5¢
Epizoda Epizoda

(a) : Bez paméti (b) : S paméti

Obrazek 5.7: Porovnani implementace A2C a paméti a bez paméti

Vidime, Ze metoda s paméti je vyrazné stabilnéjsi nez bez paméti a ve
vSech vysledcich uceni se Headcrab pfi skoku dotkl hlavy G-mana. Mizeme
si povsimnout, ze v jednom pripadé bez paméti je na kratky cas pramérna
odména vyrazné veétsi nez v ostatnich pripadech. S timto jsme se pii vlastni
implementaci setkali pouze jednou. Oznacuje strategii, kdy se Headcrab
kutéalel podél hlavy dolu a ziskaval tedy odménu za kolizi s hlavou, ne pouze
v jednom, ale v nékolika krocich. Tato situace se nam u algoritmt s paméti
nepodarila spolehlivé reprodukovat.

B 5.3.3 Mish funkce

Algoritmus jsme déale upravili zménou aktivacni funkce z hyperbolického
tangens na funkci Mish, kterd je definovana jako

f(z) = ztanh(softplus(z)) = x tanh(In(1 + €*)) (5.4)
Touto tpravou chceme dosdhnout rychlejsiho nabéhu odmény a celkové vyssi
prumérné odmeény. Vysledky uceni s upravenou aktivacni funkci a porovnani

s puvodni implementaci uvedeme v néasledujicich grafech.

24



5.3. Implementace A2C

9 10

w8 o9
>57 >% 8

£6 E7
s 3 g
24 24

L3 —
>Q V3

E2 €5
OEI OE
o ol

0 0

-1 =1

5k 0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50K 5! Ok 0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 70k 8
Epizoda Epizoda
(a) : Aktivaéni funkce tanh (b) : Aktivaéni funkce Mish

Obrazek 5.8: Porovnani A2C algoritmu s aktivacni funkei tanh a Mish

Z uvedenych vysledkt obrazku vidime, Ze nedoslo k vyrazné zméné pri
uceni a tim i vyssi primérné odmeény.
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této prace bylo navrhnout prostiedi simulujici skok parazita Headcraba
na hlavu postavy G-Mana a porovnat a implementovat vhodny algoritmus z
oblasti posilovaného uceni.

Uspésné jsme vytvorili modely Headcraba a G-Mana pomoci programu
Bledner, které jsme vyuzili k tvorbé prostiedi. Headcraba jsme motivovali ke
skoku na hlavu G-mana funkci odmény s exponencidlnim zakladem, abychom
dali diraz na stavy, ve kterych se Headcrab nachazi v blizkosti hlavy.

Zadany byly ¢tyfi algoritmy, Trust Region Policy Optimization (TRPO),
Advantage Actor-Critic (A2C), Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
a Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy(CMA-ES). Tyto me-
tody jsme nejdrive porovnali na dvou jiz existujicich prostiedich z knihovny
OpenAl Gym se spojitym akénim prostorem. V prvnim prostredi, Pendulum-
v0, dosdhl nejlepsich vysledku algoritmus DDPG a pro druhé prostiedi,
MountainCarContinuous-v0, se algoritmus TRPO prokazal jako nejvhodnéjsi.
Dané metody jsme déle otestovali na nadmi vytvoreném prostiedi Headcrab-vO0.
V tomto pripadé opét nejlépe problém vyresila metoda TRPO, diky které
se Headcrab dokonce dokazal ptichytit na hlavu G-Mana. Naopak nejhorsi
vysledky v tomto prostiedi prokazala metoda DDPG.

Pro vlastni implementaci jsme zvolili algoritmus A2C, ktery mél sice, s
porovnanim s TRPO, horsi vysledky, ale nabidl nejlepsi pomér mezi komplexi-
tou implementace, vyslednou funkénosti a vypocetni naroc¢nosti. Postupnymi
Upravami vybrané metody se ndm podarilo dosdhnout lepsi primérné odmény
a spolehlivéjsiho a stabilnéjstho uceni nez u vysledku ziskanych implementaci
A2C z knihovny stable-baselines. I ptfes dpravu algoritmu A2C pro prostredi
Headcrab-v0, metoda TRPO stale dosahovala lepsich vysledk.

Do budoucna se zamérime na vylepseni funkce odmény v prostiedi Headcrab-
v0 takovym zpusobem, abychom omezili rotaci Headcraba pii skoku jak v
horizontalni tak ve vertikdlni ose. Funkci odmény budeme i nadéle upravovat
tak, aby skok co nejlépe odpovidal predloze z pocitacové hry Halflife.
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