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2.3.2 Robotický fotbal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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V Praze dne 12. května 2021 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

viii



Abstrakt

Předmětem této práce je prozkoumáńı relevantńıch technik návrhu lokálńıho ř́ızeńı agent̊u s
možnost́ı aplikace v robotickém fotbale. Jako vnitřńı mechanismus agent̊u jsou použity rozhodo-
vaćı stromy a k jejich konstrukci je využit algoritmus ID3. Dále je vytvořen softwarový prototyp
a z něho jsou sesb́ıraná relevantńı data ze simulaćı jednoduchých situaćı. Nakonec jsou vytvořeńı
agenti testováni v r̊uzných simulaćıch. Výsledky jsou poté srovnány s jinými př́ıstupy.

Kĺıčová slova robotický fotbal, multiagentńı systém, lokálńı ř́ızeńı, rozhodovaćı stromy, su-
pervizované učeńı, C#, Unity3D

Abstract

The goal of this thesis is examine relevant techniques of design local agent coordination with the
possibility of application in robotic football. Decision trees are used for inner mechanism of agents
and for their construction we are using the ID3 algorithm. Furthermore, software prototype is
created and relevant data are gathered from simulations of simple situations. Finally, the created
agents are tested in various simulations. Their results are compared with other approaches.

Keywords robotic football, multiagent system, local coordination, decision trees, supervised
learning, C#, Unity3D
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Kapitola 1

Úvod

Robotický fotbal je jedno z velmi prob́ıraných praktických témat na poli umělé inteligence (dále
jen AI). Neoficiálně se řad́ı se mezi sporty a organizuje ho FIRA (Federation of International
Robot-soccer Association, česky Mezinárodńı federace roboticko-fotbalové asociace). Od roku
1997 se po celém světě organizuje akce jménem RoboCup, kde týmy soutěž́ı v r̊uzných kategoríıch
(simulace, reálńı roboti). Poprvé se zúčastnilo přes 40 týmů a akci sledovalo přes 5 000 divák̊u.
Minulý rok se kv̊uli pandemii COVID-19 RoboCup přesunul do online prostřed́ı a př́ıtomni byli
jen domáćı účastńıci z Japonska.

Práce se zabývá návrhem lokálńıho ř́ızeńı agent̊u s aplikaćı v robotickém fotbale. Existuje
celá řada metod, jak k tomuto problému přistoupit. Multiagentńı systémy a jejich fungováńı jsou
známy již několik let, ale jejich využ́ıváńı v praxi je stále větš́ı. Vnitřńı mechanismus agent̊u je
realizován pomoćı rozhodovaćıch stromů.

Tématem této práce je vytvořeńı a učeńı agent̊u, kteř́ı budou schopni účinkovat v simulaci
robotického fotbalu. Vnitřńı mechanismus agenta – rozhodovaćı strom – je zkonstruován z dat
źıskaných odehráńım jednoduchých situaćı reálnými hráči. Tito agenti budou podléhat experi-
ment̊um proti r̊uzným agent̊um (týmům agent̊u) s jiným vnitřńım mechanismem. Data budou
sb́ırána od dvou skupin lid́ı. Prvńı skupina bude složena z hráč̊u fotbalu a druhá nikoliv.

Motivaćı k výběru tématu byl převážně vlastńı zájem o hlubš́ı prozkoumáńı tématu robo-
tického fotbalu a umělé inteligence obecně. K motivaci přispěl i prvńı ryze online RoboCup
pořádaný v Japonsku, kde se řeš́ı pouze ř́ızeńı jednotlivých hráč̊u a odpadá řešeńı problémů
s hardwarem.

V prvńı části bude čtenář seznámen se základńımi teoretickými poznatky o využ́ıvaných
technikách ř́ızeńı agent̊u, rozhodovaćımi stromy a rešerš́ı existuj́ıćıch řešeńı. Také se zde dozv́ı
základńı pravidla fotbalu, resp. robotického fotbalu. V daľśı části se práce zabývá konkrétńı
implemetaćı simulace a seznámeńım s úpravou (relaxaćı) pravidel. V posledńı části se práce
zaob́ırá źıskáńım dat, vybráńım vhodných př́ıznak̊u a následně experimenty s naučenými agenty.
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2 Kapitola 1. Úvod

1.1 Ćıle práce

Ćılem práce je navrhnout vlastńı nebo modifikovat existuj́ıćı techniku lokálńıho ř́ızeńı agent̊u.
Tento návrh poté implementovat formou softwarového prototypu a experimentálně ověřit fun-
gováńı tohoto návrhu.

Ćılem teoretické části práce je seznámit se s inteligentńımi agenty a jejich zapojeńı do mul-
tiagentńıho systému. Daľśım ćılem je prozkoumat algoritmy konstrukce a učeńı rozhodovaćıch
stromů. Posledńım ćılem této části je provést rešerši již existuj́ıćıch řešeńı nebo řešeńı podobných
tomuto problému.

Ćılem praktické části práce je implementovat simulaci robotického fotbalu, která bude mı́t
interaktivńı a autonomńı část. Z interaktivńı části bude možnost źıskat data z právě prob́ıhané si-
mulace a ze źıskaných dat vytvořit př́ıznaky vhodné pro konstrukci rozhodovaćıch stromů. Tato
konstrukce bude prob́ıhat v autonomńı části, kde bude zároveň možnost pozorovat simulace
agent̊u při hře proti sobě. Posledńım ćılem je provádět experimenty nad źıskanými daty s vy-
branými metodami a algoritmy. Ćılem této práce neńı vytvořeńı realistické simulace robotického
fotbalu ani konstrukce fyzických agent̊u – robot̊u.



Kapitola 2

Teoretická východiska práce

V této kapitole se budeme zabývat teoretickými východisky práce a vymezeńım použ́ıvaných
pojmů. Také si ukážeme existuj́ıćı řešeńı problémů podobných našemu. Poṕı̌seme základńı
problematiku multiagetńıch systémů i agenty samotné. Ukážeme možné př́ıstupy a metody
k ř́ızeńı agent̊u. Dále se budeme zabývat definićı rozhodovaćıch stromů, r̊uzných algoritmů
k jejich učeńı a konstrukci. Posléze ukážeme existuj́ıćı řešeńı zabývaj́ıćı se robotickým fotbalem
či ř́ızeńım multiagentńıho systému pomoćı rozhodovaćıch stromů.

Problém koordinace v robotickém fotbalu se dá převést na problém Multiagentńıho systému
v nepřátelském prostřed́ı.

2.1 Multiagentńı systémy

Multiagentńı systémy jsou zkoumány už od roku 1980 a větš́ıho zájmu se dostalo v polovině 90.
let minulého stolet́ı.[1] Za t́ımto zájmem a popularizaćı tématu stoj́ı rozvoj internetu, kdy se
předpokládalo, že agenti jsou vhodné softwarové paradigma při využit́ı v obrovských otevřených
distribuovaných systémech.

Brown a Shoham za multiagentńı systém považuj́ı ”systémy obsahuj́ıćı v́ıce autonomńıch entit
(agent̊u) s r̊uznými zájmy, informacemi nebo oboj́ım.“ [2, překlad vlastńı] Autoři doplňuj́ı, že se
nejedná o přesnou definici multiagentńıho systému, kv̊uli spoustě nekonzistentńıch odpověd́ı na
tuto otázku. Podle Wooldridge jsou MAS ”systémy sestavené z v́ıcero interaktivńıch a poč́ıtaćıch
element̊u, známých jako agenti.“ [1, překlad vlastńı]

2.1.1 Agent
Definic samostatného agenta existuje spousta, ale všechny se uṕınaj́ı stejným směrem. Russell
a Norvig se zaměřuj́ı na situováńı do určitého prostřed́ı.

I Definice 2.1. ”Agent je cokoliv, co dokáže vńımat prostřed́ı přes svoje senzory a na základě
těchto informaćı vykonávat akce v tomto prostřed́ı pomoćı dostupných prostředk̊u.“ [3, překlad
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4 Kapitola 2. Teoretická východiska práce

vlastńı]

Wooldridge přidává definici agenta daľśı rozměr, a to vztah mezi agentem a jeho designérem.

I Definice 2.2. ”Agent je poč́ıtačový systém, který je situován do nějakého prostřed́ı a je
schopný autonomńıch akćı v tomto prostřed́ı za účelem dosažeńı úkol̊u a ćıl̊u, které jsou určeny
jeho tv̊urcem.“ [1, překlad vlastńı]

Autoři pak doplňuj́ı, že agent je schopen pouze ovlivňovat prostřed́ı a nedokáže ho plně
ř́ıdit. Muśı být pak připraven na možnost selháńı. K tomu ještě reálné prostřed́ı neńı vždy
deterministické, s č́ımž se také muśı poč́ıtat. Russel a Norvig rozlǐsuj́ı r̊uzné vlastnosti prostřed́ı[3]:

Př́ıstupné vs. nepř́ıstupné – Př́ıstupné prostřed́ı je takové, o kterém dokáže agent aktuálně,
kompletně a přesně zjistit informace. Prostřed́ı reálného světa jsou sṕı̌se nepř́ıstupná.

Deterministické vs. nedeterministické – V deterministickém prostřed́ı maj́ı všechny akce
jasně daný a garantovaný efekt. Narozd́ıl od nedeterministického, kde máme jakousi nejistotu
o stavu, který bude výsledkem akce.

Statické vs. dynamické – Statické prostřed́ı neńı měněno nič́ım jiným než pomoćı akćı agent̊u.
V praxi se ovšem v́ıce setkáváme s dynamickým prostřed́ım, které je ovlivňováno jinými
procesy (fyzické jevy, poruchy atd.).

Diskrétńı vs. spojité – V diskrétńım prostřed́ı je pevný a konečný počet akćı a vjemů (např.
pohyb na mř́ıžce rozměr̊u: n ∗ n | n ∈ N ∧ n je konečné).

Známé vs. neznámé – Známé prostřed́ı je (jak z pohledu agenta, tak z pohledu designéra
agenta) takové, kde jsou známé určité zákonitosti. V neznámém prostřed́ı se muśı agent
zorientovat a přij́ıt na fungováńı tohoto prostřed́ı. Př́ıkladem neznámého prostřed́ı by mohlo
být ř́ızeńı auta v ciźı zemi bez navigace. Toto prostřed́ı je př́ıstupné (vid́ıme silnici, značky,
ostatńı auta), ale muśıme přij́ıt na jeho fungováńı (na jaké straně se jezd́ı, kam vede silnice).

Každý agent by měl splňovat následuj́ıćı vlastnosti a měl by být:

Autonomńı – Agent k dosažeńı vlastńıho ćılu nepotřebuje zásah nebo vedeńı od uživatele.
Nemáme nad ńım žádnou př́ımou kontrolu.

Reaktivńı – Agent interaguje s okoĺım a reaguje na jeho př́ıpadné změny.

Proaktivńı – Agent se pokouš́ı dosáhnout svých ćıl̊u. Neńı ř́ızen událostmi, ale přeb́ırá inici-
ativu.

Společenský – Agent interaguje s ostatńımi agenty skrze spolupráci (pracováńı spolu jako
tým, za dosažeńı stejného ćıle, např. v našem př́ıkladě dát co nejv́ıce gól̊u a zároveň jich
co nejméně dostat), koordinaci (ř́ızeńı vzájemných závislost́ı mezi akcemi v́ıcero agent̊u) a
vyjednáváńı (schopnost dosáhnout dohody ve věcech společného zájmu).



2.1. Multiagentńı systémy 5

”Práce umělé inteligence je designovat program agenta, který implementuje agentńı funkci
– mapováńı vjem̊u na akce.“[3, překlad vlastńı] Tento program funguje na nějakém fyzickém
zař́ızeńı se senzory a aktuátory, což nazýváme architekturou a plat́ı [3]:

agent = architektura+ program

Programy agenta maj́ı stejnou strukturu (vstup ze senzor̊u, výstup z aktuátor̊u) a podle Russela
a Norviga rozlǐsujeme 4 základńı druhy programů – agent̊u:

Jednoduchý reflexńı agent

Nejjednodušš́ı druh agenta. Na základě současných vjemů voĺı akci, přitom ignoruje veškerou his-
torii vjemů. Na obrázku 2.1 a v kódu 1 můžeme vidět abstraktńı strukturu programu. Nejdř́ıve
muśıme źıskat nyněǰśı stav z vjemu ze senzor̊u (např. vypoč́ıtat pozici na základě obrazu z ka-
mery). Následně muśıme naj́ıt pravidlo, které odpov́ıdá nyněǰśımu stavu a nakonec vrátit akci
nalezeného pravidla. Seznam pravidel je předem znám a je čistě koncepčńı. ”Implementace m̊uže
být triviálńı stejně jako např́ıklad soubor logických hradel implementuj́ıćı boolovský obvod.“[3,
překlad vlastńı] Tento typ agent̊u je velmi jednoduchý, ale jeho inteligence je velmi omezená.

”Jednoduchý reflexńı agent bude fungovat, když na základě aktuálńıch vjem̊u m̊uže být správně
rozhodnuto – to je jen tehdy, když je prostřed́ı kompletně př́ıstupné.“[3, překlad vlastńı]

Jeden z větš́ıch problémů nastává při zacykleńı v programu (agent čeká na učitý vstup, který
nemuśı nastat). Řešeńım může být částečná randomizace výstupu, která může být v́ıce prospěšná
v multiagentńıch systémech, než v situaci s jedńım agentem.[3]

Obrázek 2.1 Architektura reflexńıho agenta [3]
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Algoritmus 1: Jednoduchý reflexńı agent
Vstup: vjem ze senzor̊u, pravidla
Výstup: akce
stav = intepretaceVstupu(vjem)
pravidlo = najdiPravidlo(stav,pravidla)
akce = pravidlo.akce
return akce

Modelově založený reflexńı agent

”Nejefektivněǰśı cesta, jak zvládnout částečnou př́ıstupnost, je pamatovat si část prostřed́ı, která
je pro agenta nepř́ıstupná.“[3, překlad vlastńı] To znamená, že agent si muśı udržovat vnitřńı stav
na základě historie vstup̊u. Dále se agent chová stejně jako reflexńı. K aktualizaci vnitřńıho stavu
potřebujeme dvě informace. Prvńı je informace o chováńı prostřed́ı nezávisle na agentovi a druhá
je, jak agent svými akcemi může toto prostřed́ı změnit. Tyto informace o prostřed́ı nazýváme
modelem, proto mluv́ıme o Modelově založeném reflexńım agentovi.

Obrázek 2.2 Architektura Modelově založeného agenta [3]

Algoritmus 2: Modelově založený reflexńı agent
Vstup: vjem ze senzor̊u, pravidla, model, předchoźı akce
Výstup: akce
stav = aktualizaceStavu(vjem,pravidla,model,předchoźı akce)
pravidlo = najdiPravidlo(stav,pravidla)
akce = pravidlo.akce
return akce

Agent na základě ćıle

”Vědět informace o nyněǰśım stavu prostřed́ı neńı občas dost ke správnému rozhodnut́ı.“ [3,



2.1. Multiagentńı systémy 7

překlad vlastńı] Občas je d̊uležité znát informace, které popisuj́ı ćıle agenta. Program agenta
pak kombinuje tyto informace s modelem (stejný jako v modelově založeném agentovi) a na
základě této kombinace vyb́ırá akci. Narozd́ıl od reflexńıho agenta je lépe flexibilńı a neńı problém
definovat nové ćıle (v reflexńım agentovi muśıme přepisovat celá pravidla, pokud chceme nový
ćıl).

Obrázek 2.3 Agent na základě ćıle [3]

Obrázek 2.4 Prospěšně založený agent [3]

Prospěšně založený agent

”Cı́le samotné nejsou dostatečné pro kvalitńı chováńı v mnoha prostřed́ı“[3, překlad vlastńı].
Občas existuj́ı rychleǰśı, levněǰśı a kvalitněǰśı zp̊usoby, jak ćıle splnit. Ćıle jsou bud’ splněny nebo
nesplněny, a proto potřebujeme funkci, která nám bude měřit kvalitu stavu po provedeńı nějaké



8 Kapitola 2. Teoretická východiska práce

akce. Agent si pak vybere tu akci, která byla vyhodnocena touto funkćı jako nejprospěšněǰśı.
Tito agenti si lépe porad́ı s částečně př́ıstupným a nedeterministickým prostřed́ım.

Vnitřńı mechanismus agenta může být implementován mnoha zp̊usoby. ”Každý mechanismus
má stejnou kostru: na vstupu berou data ze senzor̊u a na výstupu vracej́ı akce do pohon̊u.“[3,
překlad vlastńı] Můžeme např́ıklad využ́ıt konečné automaty, kde muśıme vstupy převést na
abecedu a koncové stavy budou reprezentovat akce. Mezi daľśı metody můžeme zařadit plné
konvolučńı śıtě a reprezentace akćı pomoćı obrázk̊u [4]. V našem př́ıpadě bude vnitřńı mechanis-
mus reprezentován rozhodovaćım stromem.

2.2 Druhy učeńı

Jedna z d̊uležitých činnost́ı na poli umělé inteligence je učeńı, kdy se zlepšuje vlastńı výkon k
dosažeńı lepš́ıch budoućıch výsledk̊u. Učeńı se pohybuje od triviálńıch až po komplexńı metody.
Podle Russella a Norviga se učeńı děĺı na tři, resp. čtyři kategorie: [3]

Nesupervizované učeńı – Učeńı bez jakékoliv odezvy od ”učitele“ – autor muśı v datech sám
naj́ıt nějaké závislosti.

Posilované učeńı – Učeńı pomoćı odměn nebo trest̊u.

Supervizované učeńı – Učeńı pomoćı ukázkových vstup̊u neznámé funkce f a jim odpov́ıdaj́ıćıch
výstup̊u. Z těchto dvojic pak hledáme funkci aproximuj́ıćı f .

Semi-supervizované učeńı – Kompromis mezi supervizovaným a nesupervizovaným učeńım. V
praxi nemáme vždy pravdivé výstupy k ukázkovým vstup̊um. Zohledňuje systematické chyby,
kde jejich odhaleńı je problém nesupervizovaného učeńı.

2.3 Rozhodovaćı stromy

IDefinice 2.3. ”Rozhodovaćı strom reprezentuje funkci, která jako vstup očekává vektor př́ıznak̊u
a vraćı jednu hodnotu – rozhodnut́ı“[3, překlad vlastńı]

Vstupy i výstupy této funkce mohou být:

Diskrétńı – nabývá spočetně mnoha hodnot. Např́ıklad: {0, 1}1, {x ∈ N | x < 10}, počet
obyvatel.

Spojité – nabývá nespočetně mnoha hodnot. Např́ıklad: 〈0, 1), R, výška nebo váha člověka.

Celý rozhodovaćı strom bychom mohli graficky znázornit pomoćı stromové struktury (viz. obrázek
2.5), nejčastěji binárńıho stromu. V běžném životě můžeme rozhodovaćı stromy přirovnat k
r̊uzným manuál̊um. Skládá se z:

Kořene – Uzel bez žádného předka. Vždy bude vnitřńım vrcholem.
1Při binárńım výstupu můžeme mluvit o Boolovské klasifikaci.
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Vnitřńıch vrchol̊u – Uzly testuj́ıćı př́ıznaky podle předem daných podmı́nek. Jejich následńıci
mohou být vnitřńı vrcholy nebo listy.

List̊u – Uzly obsahuj́ıćı výstup (rozhodnut́ı). Nemaj́ı žádné následńıky.

Jako stromy známé z teorie graf̊u maj́ı stejně definovanou hloubku, která se použ́ıvá jako jeden
z hyperparametr̊u při jeho konstrukci.

zone < value

x2 < value

x3 < value

D1 D2

x4 < value

...
...

x1 > value

D5 D2

true

true

true

true

true

false

falsefalse

falsefalse

Obrázek 2.5 Schéma rozhodovaćıho stromu

Při diskrétńım, resp. spojitém výstupu můžeme mluvit o klasifikaci, resp. regresi.

2.3.1 Algoritmy pro konstrukci stromů
Konstrukce rozhodovaćıch stromů je jedńım z př́ıklad̊u supervizovaného učeńı. K tomu potřebujeme
trénovaćı data, která se skládaj́ı z matice př́ıznak̊u a vektoru vysvětlované proměnné.

2.3.1.1 Hyperparametry

Hyperparametry modelu jsou takové parametry, které se použ́ıvaj́ı při konstrukci stromu. Určuj́ı
použ́ıvané metriky a hodnoty podmı́nek větveńı, resp. vytvářeńı list̊u. Hledáńı nejoptimálněǰśıch
hodnot se nazývá laděńı hyperparametr̊u a jedná se o systematické zkoušeńı r̊uzných kombi-
naćı hodnot a vyhodnocováńı výsledk̊u modelu. Mezi základńı hyperparametry patř́ı [5]:

Kritérium – Funkce, která měř́ı kvalitu rozděleńı př́ıznak̊u. Nejčastěǰśı jsou Gini index nebo
Entropie. Vı́ce v 2.3.1.2. Tato funkce se pak použije při výpočtu informačńıho zisku.

Maximálńı hloubka – Maximálńı hloubka rozhodovaćıho stromu. V každém úplném binárńım
stromě s hloubkou h je přesně 2h−1. Kdybychom měli h př́ıznak̊u 2, tak počet všech možnách
kombinaćı je také 2h−1, č́ımž by strom ”degradoval“ na slovńık. Dı́ky tomuto hyperparametru
můžeme této ”degradaci“ předej́ıt.

2Opět pro jednoduchost uvažujeme binárńı klasifikaci.
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Váha př́ıznak̊u – Slouž́ı k vážeńı d̊uležitosti př́ıznaku.

Minimálńı počet výsledk̊u v listu – Pokud při konstrukci stromu neńı dostatek př́ıznak̊u,
vytvoř́ı se list.

2.3.1.2 Použ́ıvané metriky

Pro algoritmy pro konstrukci stromů potřebujeme nějakým zp̊usobem měřit, jak určitý př́ıznak
rozděĺı vektor vysvětlované proměnné. Hledáme tedy funkci, která je nezáporná, maximálńı pro
stejné počty výsledk̊u a nulová pro vektor se stejnou proměnnou [6]. Můžeme použ́ıt odhad
Entropie na základě dat [6]:

Entropie(D) = H(D) = −
k−1∑
i=0

pi log(pi),

kde D je množina dat, pi je poměr počtu i v D a plat́ı
∑k−1

i=0 pi = 1.
Jelikož chceme vybrat př́ıznak, který nejv́ıce sńıž́ı neuspořádanost, využijeme informačńı

zisk [6]:

InformacniZisk(D, Xi) = IG(D) = H(D)−
k−1∑
j=0

tjH(Dj),

kde Dj je podmnožina D pro které Xi = j, tj je pod́ıl počtu prvk̊u v Dj a D.
Daľśı metrikou je tzv. Gini index, která udává mı́ru toho, že nově přidaný prvek bude špatně

klasifikován. Přesný výpočet je [6]:

GiniIndex(D) = GI(D) =
k−1∑
i=0

pi(1− pi)

Gini index můžeme využit při výpočtu informačńıho zisku, kdy jen ve vzorci nahrad́ıme (D) za
GI(D).

Jako posledńı uvád́ıme dvě podobné metriky a to MSE = Mean Squared Error a MAE =
Mean Absolute Error. Obě metriky měř́ı, jak moc se lǐśı hodnoty od středńı hodnoty. Podobně
jako u ostatńıch metrik pracujeme vlastně s odhadem těchto dvou veličin a jejich výpočty jsou
[6]:

MSE(Y) = 1
N

N−1∑
i=0

(Yi − Y )2

MAE(Y) = 1
N

N−1∑
i=0
|Yi − Y |

2.3.1.3 ID3

”ID3 (Iterative Dichotomiser 3) byl vyvinut v roce 1986 Rossem Quinlanem. Algoritmus vytvoř́ı
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rozhodovaćı strom pomoćı hladového př́ıstupu.“[7, překlad vlastńı] Na vstupu se očekávaj́ı kate-
gorická (diskrétńı) data.
Nevýhody:

Přeučeńı při malých datasetech.

Neporad́ı si se spojitými daty a chyběj́ıćımi hodnotami.

Algoritmus 3: Iterative Dichotomiser 3
Vstup: Matice př́ıznak̊u, vektor vysvětlované proměnné
Výstup: Rozhodovaćı strom
if žádná data then

return fail list
else if ∀ př́ıklady maj́ı stejný výsledek then

return list, který vraćı výsledek klasifikace
else if je splněna podmı́nka hyperparametru then

return list, který vraćı výsledek klasifikace
else

A ← př́ıznak nejlépe rozděluj́ıćı vektor výsledk̊u;
r, l = split(A,X,y);
levý syn ← ID3(rX,rY);
pravý syn ← ID3(lX,lY);

end

2.3.1.4 C4.5, C5.0

Jedná se o vylepšeného nástupce ID3, který už dokáže pracovat i se spojitými daty i chyběj́ıćımi
hodnotami. Od svého předch̊udce se lǐśı technikou prořezáváńı, při které po konstrukci stromu
procháźı a odstraňuje zbytečné větve. Tato technika nám pomůže proti přeučeńı stromu. Existuj́ı
dva druhy prořezáváńı, a to pre-prořezáváńı (při zjǐstěńı nespolehlivé informace přestaneme dále
rozv́ıjet současnou větev) a post-prořezáváńı (nejdř́ıve se zkonstruuje strom a zbytečné části se
odstrańı). [8]

Obrázek 2.6 Ukázka rozhodovaćıch stromů před a po prořezáváńı [8]

Algoritmus C4.5 nakonec ještě dokáže převést celý rozhodovaćı strom na pravidla. [8]
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C5.0 je Quinlanova posledńı verze algoritmu, která využ́ıvá méně paměti, generuje menš́ı
pravidla, ale je i přesněǰśı než C4.5[7].

2.3.1.5 CART

CART nebo-li Classification And Regression Trees je velice podobný algoritmu C4.5. Narozd́ıl
od něj ale umı́ pracovat se spojitou vysvětlovanou proměnou (tj. regrese). ”CART konstruuje
binárńı stromy pomoćı prahových hodnot, které přinášej́ı nejvěťśı zisk informaćı v každém uzlu.“
[7, překlad vlastńı]

2.3.2 Robotický fotbal
Fotbal (anglicky football) patř́ı do kolektivńıch mı́čových sport̊u ve kterém proti sobě hraj́ı dvě
družstva. Zároveň se také řad́ı mezi nejpopulárněǰśı sporty. Ve každém ze 2 družstev hraje
11 hráč̊u (10 v poli a 1 v bráně) a jejich ćılem je vstřelit v́ıce gól̊u než soupeř. Gólem se ro-
zumı́ přechod mı́če přes brankovou čáru celým jeho objemem. Hraje se na obdélńıkovém hřǐsti,
nejčastěji na travnatém povrchu. Hřǐstě je ohraničeno tzv. outovou čárou, za kterou se mı́č nesmı́
dostat (následuje vhazováńı). Hráči ke hře využ́ıvaj́ı zejména nohy, ale mohou použ́ıvat veškeré
tělo, kromě rukou. To však neplat́ı u brankáře, který může v bĺızkosti své branky hrát i rukama.

V robotickém fotbalu jsou pak lidšt́ı hráči nahrazeni roboty, kteř́ı jsou adekvátně konstruováni.
Neslouž́ı jen k zábavě3, ale sṕı̌se pro výzkum kooperativńıch robot̊u a multiagentńıch systémů
v dynamickém a nepřátelském prostřed́ı. Organizace RoboCup v rámci svých každoročńıch akćı
RoboCupSoccer pořádá ligy nebo turnaje v několika kategoríıch [9]:

Humanoid – Tato kategorie se dál děĺı na daľśı tři podkategorie, a to na základě výšky robot̊u.
Roboti zde chod́ı na vlastńıch nohách a svým vzhledem připomı́naj́ı člověka. Zat́ım sice
nedokáž́ı udržet rovnováhu stejně jako člověk, ale jejich kopáńı, týmové strategie a rozpoznáńı
ostatńıch robot̊u a hřǐstě se každý rok zlepšuj́ı. ”Očekává se, že liga humanoid̊u podstatně
přispěje k vývoji d̊uležitých technologíı pro budoućı vývoj humanoid̊u.“ [9]

Obrázek 2.7 Humanoid liga v roce 2019 [9]

3Narozd́ıl od ryze lidského fotbalu.
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Standart platform – V této kategorii všichni účastńıci soutěž́ı se stejnými modely robot̊u,
konkrétně použ́ıvaj́ı NAO komunikačńıho robota (viz. 2.8). Všichni tedy maj́ı stejné hard-
warové podmı́nky. ”Robot NAO má omezené pohybové schopnosti, protože nebyl designovaný
pro robortický fotbal. Roboti spolu komunikuj́ı a každý pak hraje pomoćı svých autonomńıch
rozhodnut́ı.“ [9]

Obrázek 2.8 Standart platform liga v roce 2019 [9] a NAO komunikačńı robot [10]

Middle Size Teams – Dva týmy po pěti autonomńıch robotech, kteř́ı jsou vysoćı do 80 cm,
soutěž́ı v robotickém fotbalu na hřǐsti ze zeleného koberce o maximálńı rozměrech 14 ∗ 22 m.

”Middle Size Teams ligové hry použ́ıvaj́ı stejně velký balon velikosti 5, jako se použ́ıvá v
lidském fotbalu a jeho barva je specifikována vždy před soutěž́ı.“ [9]

Obrázek 2.9 Middle Size Teams liga v roce 2019 [9]

Small Size Teams – Hry se odehrávaj́ı mezi dvěma týmy po osmi robotech. Pr̊uměr robota
nesmı́ být větš́ı než 18 cm a muśı být nižš́ı než 15 cm. Hraje se na menš́ım hřǐsti než v
kategorii Middle Size Teams, a to konrétně na koberci velikosti 12 ∗ 9 m. Jako mı́č se zde
použ́ıvá oranžový golfový mı́ček. Kamery nejsou umı́stěny na robotech, ale nad celým hřǐstěm
a informace z nich jsou pośılány všem robot̊um. Nejatraktivněǰśı věćı jsou zde rychlé pohyby
a kooperace mezi agenty. ”Tato kategorie je doporučena pro fanoušky lidského fotbalu.“ [9]
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Obrázek 2.10 Small Teams liga v roce 2019 [9]

Simulation – Zápasy nejsou hrané mezi skutečnými roboty, ale v simulaci na serveru Soccer-
Server [9]. Hraje zde jedenáct hráč̊u použ́ıvaj́ıćı virtuálńı senzory, které každému hráči dávaj́ı
informace o prostřed́ı (situace okolo hráče, pozice mı́če). Dı́ky absenci hardwaru a problémů
s ńım spojených zde můžeme pozorovat sofistikované strategie.

Ostatńı – RoboCup nepořádá jen soutěže v robotickém fotbalu, ale i v jiných odvětv́ıch spo-
jených s robotickou. Jedńım z nich je soutěž v zachraňováńı obět́ı pomoćı robot̊u nebo v
simulaci. Nakonec se také soutěž́ı ve využit́ı robot̊u v pr̊umyslu nebo v logistice. [9]

2.4 Rešerše existuj́ıćıch řešeńı

Multiagentńı systémy

Existuje spousta aplikaćı multiagetńıch systémů, ale jen malá část z nich využ́ıvá rozhodovaćı
stromy pro ř́ızeńı agent̊u. Velká část aplikaćı totiž využ́ıvá neuronové śıtě.

OpenAI - Emergent Tool – Tento projekt pozoruje učeńı jednotlivých agent̊u ve známé hře

”na schovávanou“. Jedná se o problém multiagentńı koordinace v prostřed́ı s nepř́ıtelem s
lokálńım ř́ızeńım agent̊u. Nacházej́ı se zde dva týmy (Hledańı a Hledači), kde každý má jiný
ćıl a jinou odměnovou funkci. Hledańı maj́ı za úkol se schovat před Hledači. Před začátkem
kola mohou využ́ıt prostřed́ı nebo pohybovat s určitými předměty. Hledači jsou zpočátku na
určitou dobu nehybńı a poté se mohou pohybovat po mı́stnosti a pohybovat s neuzamknutými
předměty. V šesti fáźıch simulace se jednotlivé týmy vždy nauč́ı porazit nepřátele d́ıky tomu,
že se nauč́ı nové taktiky. K dostatečnému naučeńı agent̊u bylo potřeba provést řádově 1010

simulaćı. [11]
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Obrázek 2.11 OpenAI - Emergent Tool - senzory agent̊u [11]

Project Malmo a MarLÖ – Projekt Malmo je platforma postavena nad obĺıbenou hrou Mi-
necraft a je designována k základńımu výzkumu AI. ”Vize projektu Malmo je umožněńı AI
technologíım spolupráci s lidmi“. [12, překlad vlastńı] Nad t́ımto frameworkem byl vytvořen
projekt MarLÖ (Multi-Agent Reinforcement Learning in MalmÖ). Ve hře specifikuje r̊uzné
úkoly a využ́ıvá MAS a posilované učeńı k jejich řešeńı. Jedná se např́ıklad o:

Hledáńı pokladu – Jeden agent hledá nebo nese poklad a ostatńı bráńı tým před nepřáteli

Soutěž ve stavěńı – Agenti spolupracuj́ı při stavěńı určitého objektu a rychleǰśı agenti
dostávaj́ı větš́ı odměny

Naháněńı zv́ı̌rat – Agenti muśı spolupracovat k úspěšnému chyceńı zv́ı̌rete (Tento úkol byl
využit v soutěži Malmo Collaborative AI Challenge)

Tento projekt je Open Source. [13]

Robotický fotbal
Existuj́ıćı řešeńı, zabývaj́ıćı se robotickým fotbalem, můžeme rozdělit na dvě katogorie:

Simulace a teoretické – Na základě znalost́ı informatiky, aplikované matematiky a umělé
inteligence jsou vytvořeny programy, které pouze simuluj́ı hru. Neřeš́ı se zde fyzická stránka
robota.

Praktické – Źıskané zkušenosti z teoretických poznatk̊u a simulaćı se uplatňuj́ı při sestavováńı
a návrhu skutečných robotických hráč̊u. Můžeme se zde setkat s ovlivňováńım výsledk̊u d́ıky
fyzikálńım vlastnostem prostřed́ı a r̊uznými nedeterministickými nedokonalostmi, které se
těžko simuluj́ı.

Obrázek 2.12 Porovnáńı RoboCupu z rok̊u 1998 [14] a 2019 [15]



16 Kapitola 2. Teoretická východiska práce

RoboCup –”Myšlenka robotického fotbalu byla poprvé zmı́něna profesorem Alanem Mackworthem
(Univerzita Britské Kolumbie, Kanada) v práci jménem On Seeing Robots a publikována v
roce 1993 knize Computer Vision: System, Theory, and Applications“. [16, překlad vlastńı]
Za méně než 5 let v roce 1997 byl uspořádán prvńı RoboCup turnaj a konference. ”Zúčastnilo
se přes 40 tým̊u a přǐslo přes 5 000 divák̊u“.[16, překlad vlastńı] Od té doby jsou pořádány
pravidelné akce zabývaj́ıćı se robotickým fotbalem z praktického hlediska 4. V pr̊uběhu let
č́ım dál v́ıce roboti vypadaj́ı ” lidštěji“. Tento vývoj můžeme vidět na obrázku 2.12. Společným
ćılem poté je v roce 2050 sestaveńı plně autonomńıho týmu robot̊u a podle oficiálńıch FIFA
pravidel porazit posledńıho výherce Mistrovstv́ı světa ve fotbale. [2, překlad vlastńı]

4V roce 2020 se kv̊uli pandemii COVID-19 uskutečnily pouze online soutěže v simulaćıch.



Kapitola 3

Vlastńı návrh

V této kapitole se budeme zabývat vlastńı implementaćı softwarového prototypu v jazyce
C#. Ukážeme zde popis prostřed́ı a konkrétńı návrh agent̊u. Také v této kapitole poṕı̌seme
relaxovaná pravidla robotického fotbalu a ukážeme rozd́ıly mezi t́ımto prototypem a reálným
světem.

3.1 Prostřed́ı

Celé prostřed́ı je realizováno pomoćı 2D mř́ıžky. Agenti se po mř́ıžce mohou pohybovat do osmi
směr̊u (tj. i diagonálně). Diagonálńı pohyb je samozřejmě pomaleǰśı kv̊uli zachováńı základńıch
fyzikálńıch vlastnost́ı světa. Vzhledem k Russelovi a Norvigovi[3] můžeme toto prostřed́ı klasifi-
kovat jako:

Př́ıstupné – Agent dokáže kompletně a jednotně zjistit informace o prostřed́ı. Vı́, na jak velkém
hřǐsti se hraje, kde je brána protihráče a v́ı, kam nesmı́. Tyto informace agent nezjist́ı sice
hned, ale trvá mu to minimum času (pouze stač́ı źıskat data ze senzor̊u).

Deterministické – Narozd́ıl od reálného fotbalu je toto prostřed́ı deterministické. Nep̊usob́ı na
něj žádné vněǰśı fyzikálńı jevy a všechny akce zde maj́ı jasný a garantovaný efekt.

Statické – Pouze akce agenta dokáž́ı změnit prostřed́ı. Bez agent̊u je prostřed́ı neměnné.

Diskrétńı/spojité – Na prvńı pohled se zdá toto prostřed́ı diskrétńı. Na mř́ıžce m∗n s k akcemi
existuje konečný počet akćı. Neurčitost v klasifikaci prostřed́ı nám přidává spojitý čas. Pokud
nepovažujeme stejné akce, akorát provedené v jiném čase, za totožné pak je prostřed́ı spojité.
Pokud uvažujeme opak, prostřed́ı je diskrétńı.

Známé – Z pohledu agenta i designéra je prostřed́ı známé. Známe rozměry hřǐstě (aspoň poměr),
počet hráč̊u i počet protihráč̊u.

Protřed́ı je rozměrově podobné reálnému fotbalovému hřǐsti a je rozděleno do 7 zón: Brána,
pokutové územı́, obranné pásmo, středńı pásmo, útočné pásmo, soupeřovo pokutové územı́ a

17
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soupeřeva brána. Kromě středńıho pásma jsou ostatńı k sobě zrcadlově symetrické a každý tým
je má uspořádané naopak. Celé hřǐstě je pak ohraničeno outovou čárou, na které se ještě může
hrát. Kdyby měl mı́č překročit outovou čáru, zastav́ı se. Vhazováńı po odehráńı mimo hřǐstě
tedy neńı v tomto prototypu implementováno.

3.1.1 Mı́č
Mı́č jako takový sám o sobě nemůže provádět žádné akce. Pouze agenti za pomoćı svých akćı
mohou mı́č ovládat. Mı́č může agent vźıt a pohybovat se s ńım, nebo ho může odkopnout na
určitou pozici s určitou silou. Během střely mı́č ztráćı na rychlosti a může se i zastavit před
ćılem.

K určeńı trajektorie mı́če jsme použili Bresenham Line-Drawing algoritmus[17]. Algoritmus
se sice použ́ıvá pro vykreslováńı př́ımek v pixelovém rastru, ale diskretizace trajektorie mı́če je
podobný problém, jelikož se v našem prototypu mı́č pohybuje jenom po př́ımce.

”Pokud omeźıme rutinu kresleńı čar tak, aby při vykreslováńı vždy zvyšovala x, je zřejmé, že
po vykresleńı bodu na (x, y má rutina výrazně omezený rozsah možnost́ı, kam m̊uže umı́stit daľśı
bod: bud’ na (x + 1, y) nebo (x + 1, y + 1).“[17] Nejdř́ıv si definujme chybu ε, která ř́ıká, o kolik
se reálná y souřadnice lǐśı od vykreslené. Chyba ε se tedy pohybuje v intervalu −0.5 < ε < 0.5 .
Při pohybu z x do x+ 1 zvyšujeme reálnou hodnotu y o sklon př́ımky m. Vykresĺıme1 pixel na
souřadnićıch (x+ 1, y) pokud rozd́ıl mezi novou hodnotou a y je menš́ı než 0.5.

y + ε+m < y + 0.5

Jinak vykresĺıme (x+1, y+1). Poté budeme muset přepoč́ıtat ε. Tento postup využ́ıvá desetinná
č́ısla, ale po jednoduchém vynásobeńı podmı́nky výše 2 a změnou x můžeme využ́ıvat jen celá
č́ısla.

ε+m < 0.5

ε+ ∆y/∆x < 0.5

2 ∗ ε ∗∆x+ 2 ∗∆y < ∆y

Následuj́ıćı pseudokód 4 ukazuje vykreslováńı př́ımky v prvńım oktantu a pouze za pomoćı celých
č́ısel.

I Věta 3.1. Bresenham̊uv algoritmus je konečný a jeho časová složitost je O(n) vzhledem k
délce n výsledné př́ımky p.

Důkaz. Algoritmus na vstupu źıská dva body a iteruje přes souřadnice x, resp. y, od jednoho
bodu k druhému s konstantńı velikost́ı kroku = 1. Jelikož jsou oba vstupńı body umı́stěné v
nějakém prostoru, rozd́ıl jejich souřadnic x, resp. y, muśı být konečný. Z toho vyplývá časová
složitost úměrná délce výsledné př́ımky. �

Pro vykresleńı př́ımky v jiných oktantech stač́ı patřičně prohodit x a y souřadnice nebo podmı́nku
vynásobit změnou y.

1Ve skutečnosti pixely nevykreslujeme, ale ukládáme do pole, které vytvoř́ı trajektorii mı́če.
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Algoritmus 4: Bresenhamův algoritmus [17]
Vstup: (x1, y1)(x2, y2)
Výstup: Př́ımka p

1 dx = x2 − x1
2 dy = y2 − y1
3 y = y1
4 eps = 0
5 p = []
6 forall x← x1;x ≤ x2 do
7 p.append((x,y))
8 eps += dy
9 if eps ≥ dx then

10 y++
11 eps − = dx
12 end
13 end
14 return p

3.2 Agent

”Při návrhu agenta muśıme jako prvńı specifikovat problém, co nejv́ıce to jde.“[3, překlad vlastńı]
Problém můžeme popsat pomoćı PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors, česky
Výkon, Prostřed́ı, Aktuátory, Senzory)[3].

Tabulka 3.1 PEAS agenta

Typ Agenta Měřeńı výkonu Prostřed́ı Aktuátory Senzory

Robotický
fotbalista

Fotbalové hřǐstě (mř́ıžka)
Vstřelené góly Mı́č Nohy k pohybu Kamera

Min inkasovaných gól̊u Spoluhráči Nohy k odkopnut́ı mı́če
Protihráči

Př́ıstup̊u k návrhu agent̊u existuje celá řada. K našim potřebám poslouž́ı nejlépe reflexńı
agent, který reaguje na aktuálńı podněty a neuvažuje jejich historii (což se v reálném fotbalu
nehod́ı – hráči se uč́ı z chyb). Specifický návrh je vidět na obrázku 3.1. Diagram popisuje princip
vnitřńıho fungováńı agenta: Nejdř́ıve agent svými senzory źıská informace o prostřed́ı. Tyto
informace jsou pak předány jako vstup rozhodovaćımu stromu, který byl předem zkonstruován
z trénovaćıch dat. Strom je vlastně funkce f(x), která vraćı rozhodnut́ı – v našem př́ıpadě akci.
Tato akce se předá ke zpracováńı aktuátor̊um agenta a provede se. Akce může2 ovlivnit prostřed́ı,
a to jen svoji aktuálńı pozici nebo pozici mı́če.

2Když agent provede akci kopnut́ı mı́če, ale mı́č nemá, tak neovlivńı prostřed́ı.
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Obrázek 3.1 Diagram vnitřńıho návrhu agenta

3.2.1 Akce
Agent může pomoćı svých aktuátor̊u vykonávat akce a t́ım ovlivňovat prostřed́ı. Všechny jeho
akce se daj́ı rozdělit na dvě kategorie:

Pohyb

Základńı akce agenta. Umožňuje mu pohybovat se do osmi směr̊u. Může se pohybovat na určitou
pozici nebo do určité zóny. K nalezeńı cesty je využ́ıván algoritmus A* upravený pro hledáńı
cesty v měńıćım se prostřed́ı (ostatńı agenti).

Práce s mı́čem

Agent může mı́č vystřelit určitou silou na jemu určenou pozici, jemu určené zóny nebo některému
z jeho spoluhráč̊u. Také může mı́č vźıt a pohybovat se s ńım.

Senzory
Tento agent má jediný senzor, a to kameru, ze které vypoč́ıtává veškeré informace. Dokáže z nich
źıskat polohu spoluhráč̊u, protihráč̊u i mı́če. Senzor byl vybrán kv̊uli korespondenci s reálným
fotbalem, kde hráči źıskávaj́ı nejv́ıce informaćı zrakem. V realitě sice hráči vńımaj́ı i pomoćı
sluchu a hmatu, ale pro tuto simulaci tyto senzory neuvažujeme.

3.3 Simulace spojitého času

V diskrétńım modelu času robot potřebuje jednu jednotku času k pohybu na sousedńı pole.[2]
Jelikož chceme pracovat s r̊uznými rychlostmi hráč̊u a mı́če, muśıme využ́ıt model spojitého času.
K jeho simulaci využijeme modifikovanou datovou strukturu prioritńı fronta (dále jen fronta).
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Výpis kódu 3.1 Abstraktńı tř́ıda vrcholu v rozhodovaćım stromu

public class CAction {
Action action ;
float priority ;

}

I Definice 3.2. Fronta je abstraktńı datová struktura, která ukládá prvky. Prvky z ńı vystupuj́ı
v pořad́ı, ve kterém přǐsly (typ FIFO = First-In, First-Out, česky Prvńı dovnitř, prvńı ven). Z
prioritńı fronty vystupuj́ı nejdř́ıve prvky s nejvyšš́ı prioritou źıskané na základě prioritńı funkce.
[3, překlad vlastńı]

Do fronty budeme vkládat struktury reprezentuj́ıćı akce (kód 3.1):
Fronta, narozd́ıl od klasické definice, bude zpracovávat nejdř́ıve prvky s nejnižš́ı prioritou,

která reprezentuje čas vykonáńı akce. Agenti při pokusu provedeńı nějaké akce, muśı ”vznést
požadavek“ této frontě (pomoćı struktury CAction, kde priority je doba trváńı akce). Ta si muśı
udržovat hodnotu právě zpracovávaného času a tu přičte k prioritě př́ıchoźı struktury. Následně
tuto strukturu vhodně umı́st́ı do své paměti (celý proces lze vidět na obrázku 3.2).

Obrázek 3.2 Proces vkládáńı nové akce do fronty

Fronta tedy postupně zpracovává požadavky a při jejich vyjmut́ı provede definovanou akci.
Agent tedy provede akci a zároveň vnese nový požadavek frontě. Máme tedy zajǐstěno pracováńı
s r̊uznými délkami trváńı jednotlivých akćı a t́ım źıskáváme simulaci spojitého času.

Problém může nastat, když se ve frontě budou nacházet dvě akce se stejnou prioritou. V
některých scénař́ıch by mohlo zásadně záležet na pořad́ı provedeńı těchto kolizńıch akćı, ale v
našem př́ıpadě provedeme dř́ıv akci, která do fronty přǐsla jako prvńı.

3.4 Implementace rozhodovaćıch stromů

Rozhodovaćı strom se skládá z kořene, vnǐrńıch vrchol̊u a list̊u. Pro všechny tyto uzly si vytvoř́ıme
abstraktńı tř́ıdu, ze které budou dědit. Společné atributy tedy jsou (viz. 3.2) hloubka uzlu (jak
daleko od kořene se nacháźı) a rozlǐsovaćı flag, jestli se jedná o vnitřńı uzel.



22 Kapitola 3. Vlastńı návrh

Výpis kódu 3.2 Abstraktńı tř́ıda vrcholu v rozhodovaćım stromu

public abstract class DecisionTreeNode {

protected bool isInner ;

public int depth;

}

Vnitřńı vrchol (viz. 3.3) si muśı udržovat informace o svých synech, které jsou typu Decisi-
onTreeNode, takže se může jednat o vnitřńı vrchol nebo list. Dále pak muśı mı́t specifikovanou
hodnotu, která se bude porovnávat se źıskanými daty od agenta při pr̊uchodu stromem (3.5).
Vnitřńı vrcholy muśı mı́t definované oba syny, jinak můžeme při pr̊uchodu narazit na chybu
(každý pr̊uchod stromem muśı vracet akci, ale když neńı definovaný jeden syn, může nastat
situace, kdy nemáme možnost vrátit akci).

Výpis kódu 3.3 Implementace vnǐrńıho vrcholu

public class InnerNode : DecisionTreeNode {

public DecisionTreeNode trueSon ;

public DecisionTreeNode falseSon ;

public float value;

public bool Check(float toCheck ) => toCheck > value;

}

Listy narozd́ıl od vnitřńıch vrcho̊u už nemohou mı́t žádné potomky. Obsahuj́ı pouze určitou
akci agenta (struktura CAction), kterou při pr̊uchodu stromem (zde pr̊uchod konč́ı, viz. 3.5)
předá frontě simuluj́ıćı spojitý čas. Listy maj́ı ještě pomocnou metodu k źıskáńı jména akce,
která ale neńı pro funkčnost d̊uležitá, použ́ıvá se jen při vizualizaci rozhodovaćıho stromu.

Výpis kódu 3.4 Implementace listu

public class LeafNode : DecisionTreeNode {

private CAction _cAction ;

public void Execute () => _cAction . Commit ();

}

Při spuštěńı programu nebo po vykonáńı nějaké akce se opět procháźı rozhodovaćı strom
agenta. Nejdř́ıve muśıme źıskat data z jeho senzor̊u. Poté začneme procházet strom od kořene.
Pokud se jedná o vnitřńı vrchol, porovnáme určitý př́ıznak ze źıskaných dat s hodnotou vrcholu.
Porovnáńı prob́ıhá pouze pomoćı operátoru >. Při použit́ı inverzńıho operátoru se pouze prohod́ı
synové všech vnitřńıch uzl̊u, takže neńı potřeba implementovat použit́ı libovolného operátoru.

Výpis kódu 3.5 Funkce pro pr̊uchod rozhodovaćım stromem

public void Proceed (){

RequestData (); // Get data from agent

DecisionTreeNode node = _root;

while (true) {
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if (! node. IsInner ()) {

LeafNode n = ( LeafNode ) node;

n. Execute (); // Execute LeafNode action => Add to TimeQueue

break;

}

else{

InnerNode n = ( InnerNode ) node;

// Compare data and Node value

// Choose correct son ( trueSon / falseSon )

if (n.Check( _data[n. indexToCheck ]))

node = n. trueSon ;

else

node = n. falseSon ;

}

}

}

3.5 Hledáńı cest

Agenti ke svému pohybu do určitého mı́sta potřebuj́ı nějaký algoritmus k nalezeńı cesty. Existuje
řada těhchto algoritmů např.: BFS, DFS, Greedy Search, A*, Dijkstra, atd. Ne všechny algoritmy
dokážou naj́ıt nejkratš́ı cestu (DFS, Greedy Search) nebo potřebuj́ı v́ıce dostupných prostředk̊u
než je skutečně potřeba. Pro náš př́ıpad jsme zvolili A*, a to hlavně kv̊uli našemu prostřed́ı, což
je m ∗ n mř́ıžka. Princip fungováńı A* můžeme nejlépe popsat na ukázańı rozd́ıl̊u mezi ńım a
Greedy Searchem. Nejprve ale muśıme definovat pojem heuristika a zmı́nit některé vlastnosti,
protože se v obou algoritmech využ́ıvá. Také uvažujme, že cestu hledáme v prostoru X a prvky
x ∈ X jsou nějaké pozice, mezi kterými můžeme měřit vzdálenost funkćı d(x1, x2).

I Definice 3.3 (Heuristika). ”Heuristika h(x) je (v kontextu hledáńı nejkraťśıch cest) odhado-
vaná cena (délka) nejlevněǰśı (nejkraťśı) cesty z určené pozice do ćıle.“ [3, překlad vlastńı]

Pro popis vlastnost́ı si definujeme optimálńı heuristiku h∗(x), která vraćı skutečnou cenu
(vzdálenost) od pozice k ćıli. Tato heuristika sice existuje, ale vypoč́ıtat jde pouze hrubou silou,
tud́ıž se to výpočetně nevyplat́ı. Lepš́ı heuristiku než h∗(x) nelze sestavit.

I Definice 3.4 (Př́ıpustnost heuristiky). ”Př́ıpustná heuristika je taková, která nikdy nenad-
hodnot́ı cenu (vzdálenost) do ćıle.“[3, překlad vlastńı] Formálně:

∀x ∈ X : h(x) ≤ h∗(x)

Př́ıpustné heuristiky jsou někdy taky označovány jako optimistické.

I Definice 3.5 (Konzistence (Monotónnost) heuristiky). ”Heuristika je konzistetńı, jestlǐze pro
každou pozici x a každého jeho souseda x’ je odhadovaná cena (vzdálenost) do ćıle z x neńı věťśı
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než reálná cena (vzdálenost) z x do x’ plus odhadovaná cena (vzdálenost) do ćıle z x’.“[3, překlad
vlastńı] Formálně:

∀x, x′ ∈ X : h(x)− d(x, x′) ≤ h(x′)

I Věta 3.6. Algoritmus A* je konečný a s monotónńı heuristikou je jeho výstupem optimálńı
cesta.

Důkaz. Algoritmus iteruje přes množinu open, dokud neńı prázdná. Při každé iteraci odstrańıme
jeden prvek x a do open vlož́ıme jeho sousedy, kteř́ı nejsou v množině closed. Nakonec x vlož́ıme
do množiny closed =⇒ žádný prvek nebude v množině open v́ıckrát, než jednou a jelikož je
počet prvk̊u konečný, algoritmus se zastav́ı. Důkaz optimality viz [3, s. 95] �

Algoritmus 5: A*
Vstup: start, target
Výstup: Nejkratš́ı cesta

1 open ← new HashSet()
2 closed ← new HashSet()
3 open.Insert(start)
4 while !open.Empty() do
5 x ← open.ExtractMin()
6 if x == target then
7 return ReconstructPath(x)
8 end
9 forall y ∈ x.Neighbors() ∧ y /∈ closed do

10 temp d ← GetDistance(x,y) + x.gCost
11 if y /∈ open ∨ temp d < y.gCost then
12 y.prev = x
13 y.gCost = temp d
14 y.fCost = y.gCost + GetDistance(start,y)
15 if y /∈ open then
16 open.Insert(y)
17 end
18 end
19 closed.Insert(x)
20 end

Algoritmus muśıme modifikovat kv̊uli hledáńı cesty v prostřed́ı s v́ıce agenty [18]. V podmı́nce
v 5 na 11. řádce stač́ı př́ıdat ke konjunkci kontrolu obsazenosti pozice. To znamená upravit
podmı́nku následovně: if((y /∈ open ∨ temp d < y.gCost) ∧ y.Empty())

3.5.1 Rychlostńı optimalizace
Funkce pro hledáńı cesty se muśı volat před každým provedeným pohybem. Nejv́ıce času (O(n))
se pak spotřebuje na hledáńı minima na řádku 5. Muśıme tedy vybrat novou a vhodnou strukturu
pro množninu open. Takovouto strukturou je minimálńı binárńı halda. Časová složitost řádku 5
se tedy změńı na O(logn). Touto optimalizaćı však zaplat́ıme zpomaleńım vkládáńım do open
na řádku 16, z O(1) na O(logn).



Kapitola 4

Źıskáńı dat a experimenty

V této kapitole se budeme zabývat źıskáváńım potřebných dat (testováńım) k supervi-
zovanému učeńı, konkrétně pro konstrukci rozhodovaćıch stromů. Poṕı̌seme zde rozděleńı
účastńık̊u, postup źıskáńı dat a jejich strukturu. Nakonec, na základě těchto dat, budeme
provádět experimenty se vzniklými agenty.

Vzhledem ke specifičnosti tématu a netriviálnosti źıskáńı dat jsme nezvolili hromadné a ano-
nymńı testováńı. Softwarový prototyp nemá webovou verzi a t́ım se testováńı zt́ıžilo. Testováńı
tedy bylo uskutečněno kontaktně nebo online s dozorem s menš́ım počtem lid́ı.

Obrázek 4.1 Ukázka situaci ze SW prototypu využitého k źıskáńı dat

4.1 Popis testované skupiny

Celého testováńı se zúčastnilo 12 lid́ı. Vzhledem k tématu práce se nab́ızelo prozkoumat rozd́ıl
mezi daty aktivńıch hráč̊u fotbalu (dále jen fotbalisté) a lid́ı nehraj́ıćıch fotbal (dále jen nefot-
balisté). Skupinu tak tvoř́ı 6 fotbalist̊u a 6 nefotbalist̊u. Testováńı např́ıč skupinami se nijak
nelǐsilo, bylo úplně totožné.

25
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4.2 Źıskáńı dat

K źıskáńı dat nám posloužily předem nadefinované a jednoduché situace. Na každou roli agenta
připadaj́ı 2-4 situace. Uživatel ovládá jednoho agenta podle instrukćı, které jsou dopředu známy.
Při každém vstupu od uživatele se do souboru uložila data ze senzoru ovládaného agenta. Každá
akce se ale jednoduše nedá převést na č́ıslo. Nejdř́ıve muśıme podle typu vstupu analyzovat danou
akci. To znamená že např. při zmáčknut́ı šipek v́ıme, že se jedná o pohyb, ale muśıme ho bĺıže
specifikovat (může se jednat o pohyb k mı́či, nebo pohyb do určité zóny hřǐstě). To samé plat́ı o
vstupu z myši, kdy se jedná o akci s mı́čem.

Tabulka 4.1 Struktura dat

Jméno př́ıznaku Datový typ Ukázka dat
role enum - {0, 1, 2, 3} 1

hasBall bool - {0, 1} 0
agentX int 15
agentY int 17

closestEnemyDistance float 10.63
closestEnemyX int 10
closestEnemyY int 3
enemyHasBall bool - {0, 1} 0

enemyDistanceToBall float 3
zone enum - {0 . . . 7} 5

enemyDistanceToClosestPlayer float 10.63
enemyDistanceToSecondPlayer float 5

enemyWithBallDistance float 2.15 ∗ 109

V určitých situaćıch neńı možné určité př́ıznaky zjistit nebo dopoč́ıtat. Např́ıklad když pro-
tihráč nemá mı́č, nelze zjistit jeho vzdálenost s mı́čem. Nebo v určitých situaćıch nejsou spo-
luhráči k dispozici, tud́ıž opět nemůžeme zjistit jejich vzdálenosti. Aby nedocházelo k problémům
s chyběj́ıćımi daty, neznámým př́ıznak̊um přǐrad́ıme vždy maximálńı hodnotu 32 bitového celého
č́ısla = 2.15 ∗ 109

4.3 Experimenty

V experimentálńı části práce budeme porovnávat týmy sestavené z r̊uzných typ̊u agent̊u a to z:

Syntetických agent̊u – Agenti, kteř́ı nejsou ř́ızeni rozhodovaćım stromem, ale jejich chováńı
je pevně naprogramované v kódu.

Natrénovaných agent̊u – Agenti jsou ř́ızeni rozhodovaćım stromem, který je automaticky
zkonstruovaný ze źıskaných dat pomoćı algoritmu ID3. Tuto kategorii ještě můžeme rozdělit
na daľśı tři, kde budeme strom konstruovat na základě dat pouze od fotbalist̊u, nefotbalist̊u
a z obou skupin dohromady.
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Ručně vytvořených agent̊u – Agenti jsou sice ř́ızeni rozhodovaćım stromem, ale ručně vy-
tvořeným.

V experimentech budeme nejdř́ıve testovat jednoduchou situaci, a to střelu na brankáře.
Poté otestujeme hru s celým týmem. Při testováńı střelby budeme sledovat závislost maximálńı
hloubky rozhodovaćıho stromu na úspěšnost a při testováńı hry s celým týmem budeme testovat
agenty s pouze jednou, předem určenou, maximálńı hloubkou stromu.

Střely na bránu
Prvńı experimentem je testováńı úspěšnosti střelby. Tuto situaci (viz. Obrázek 4.2) můžeme
přirovnat k reálnému fotbalu a to konkrétně k pokutovým kop̊um (penaltám).

Obrázek 4.2 Prvńı experiment: Střely na bránu

Golman vs. útočńık

Nejdř́ıve otestujeme přesnost agenta s zkonstruovaným stromem ze všech dat. Přesnost budeme
testovat s r̊uznými maximálńımi hloubkami rozhodovaćıho stromu. Jak vid́ıme z grafu 4.3, ma-
ximálńı hloubka stromu nemá na střelbu vliv. Přesnost je ńızká jen v krajńıch hodnotách. Při
hloubce stromu rovné 9 je přesnost 4%, kdy se jedná o náhodný šum, protože se agent pokoušel
nahrát spoluhráči a občas se podařilo dát gól.

Obrázek 4.3 Přesnost hráče v závislosti na hloubce rozhodovaćıho stromu
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Útočńık vs. golman

Dále budeme testovat gólmana. Situace bude velmi podobná s předchoźı, jen budeme sledovat
úspěšnost chytáńı mı́če agenta s automaticky vytvořeným rozhodovaćım stromem. Na grafech
4.4 vid́ıme úspěšnost gólmana, kdy na levém grafu je znázorněna úspěšnost proti syntetickému
hráči a v pravém grafu vid́ıme úspěšnost proti natrénovanému hráči z dat.

Obrázek 4.4 Úspěšnost gólmana v závislosti na hloubce rozhod. stromu

Tyto úspěšnosti se zásadně nelǐśı a při tvorbě stromu gólmana má maximálńı hloubka větš́ı
vliv na výsledky než u střelce.

Výsledky můžeme porovnat s reálnou statistikou pokutových kop̊u. Ze 100 000 kop̊u skončilo
v bráně 75%, 17.5% střel bylo chyceno gólmanem, 3.5% trefilo brankovou konstrukci a 4% střel
v̊ubec netrefilo bránu [19]. Reálné statisktiky se velmi podobaj́ı přesnostem a úspěšnostem našich
agent̊u.

Klasická hra
V tomto testu budeme měřit úspěšnost agent̊u podle vstřelených/inkasovaných gól̊u. Od reálného
zápasu fotbalu se bude lǐsit jiným počtem hráč̊u (minimálně tři, maximálně pět), kv̊uli zaseknut́ı
simulace při větš́ım počtu agent̊u.

Obrázek 4.5 Druhý experiment: Klasická hra se třemi hráči

Dále se budou lǐsit pozice všech hráč̊u po vstřeleném góly. V lidském fotbalu rozehrává tým,
který inkasoval gól. V této simulaci se mı́č po gólu umı́st́ı do středu hřǐstě a agenti jsou rozmı́stěni
na své určené pozice (tj. nikdo nerozehrává). Dı́ky této změně, se celá jedna simulace, např. s
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maximálńım skóre sto, tvář́ı jako sto simulaćı s maximálńım skóre jedna. T́ım pádem dosažené
skóre v pr̊uběhu simulace nemá vliv na daľśı pr̊uběh.

Syntetičt́ı vs. Natrénovańı agenti

Syntetický agent má specifikované chováńı př́ımo ve zdrojovém kódu. Nevyuž́ıvá žádné heuristiky,
ani žádné metody umělé inteligence. Útočńık se pouze pohybuje směrem k mı́či a při kontaktu
s ńım se snaž́ı vystřelit na bránu. Brankář koṕıruje pozici mı́če pouze v souřadnićıch y a při
kontaktu se snaž́ı mı́č chytit nebo odkopnout.

Rozhodovaćı stromy natrénovaných agent̊u budeme tvořit nejdř́ıve z dat pouze od fotbalist̊u,
poté od nefotbalist̊u a nakonec od všech dohromady.

Obrázek 4.6 Vývoj skóre: data fotbalisté

Z grafu 4.6 můžeme vyč́ıst přehlednou výhru natrénovaných agent̊u. V polovině odehraných
kol můžeme pozorovat mı́rný výkyv ve prospěch syntetickách agent̊u, který ale nějak významně
neohrozil pozitivńı trend vývoje skóre. Na grafech 4.7 můžeme vidět heatmapu znázorňuj́ıćı pohyb
agent̊u a mı́če. Jako zaj́ımavost můžeme vyzdvihnout chováńı pravého gólmana, který se mı́sto
čekáńı v bráně připojil k útoč́ıćı dvojici.

Obrázek 4.7 Pohyb agent̊u a mı́če: data fotbalisté

Pokud použijeme data od nefotbalist̊u, dočkáme se velmi podobných výsledk̊u i velmi po-
dobných heatmap znázorňuj́ıćı pohyb. Na grafu 4.8 vid́ıme pr̊uběh simulace, který skončil po-
dobně jako s daty fotbalist̊u.
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Obrázek 4.8 Vývoj skóre: data nefotbalisté

Ručně vytvořeńı vs. Natrénovańı agenti

Ručně vytvořeńı agenti jsou agenti se stejným vnitřńım mechanismem jako natrénovańı, ale strom
jsme vytvořili ručně. Strom jsme vytvářeli jednoduchý, jen podle pouhé intuice a po krátkém
zamyšleńı.

hasBall == true

zone < 4

closestEnemyDist < 5

Shoot Pass

Move

enemyHasBall == true

MoveToEnemy MoveToBall

true

true

true

true

false

falsefalse
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Obrázek 4.9 Schéma ručně vytvořeného rozhodovaćıho stromu

Na grafu 4.10 můžeme zezačátku vidět pozitivńı trend pro natrénované agenty. I přes to
simulace skončila s velmi těsným skórem. Můžeme zde vypozorovat, že i jednoduchý rozhodovaćı
strom se vyrovná automaticky vytvořenému.

Obrázek 4.10 Vývoj skóre
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Chováńı natrénovaných agent̊u na obrázk̊u 4.11 vypadá téměř totožně, jak v předchoźım
experimentu na obrázku 4.7. Zato chováńı ručně vytvořených agent̊u vypadá zaj́ımavěji než
všichni předchoźı. Vid́ıme lepš́ı využit́ı prostoru i jiné pohyby než pouze směřuj́ıćı do středu
hřǐstě.

Obrázek 4.11 Pohyb agent̊u

4.4 Výsledky

Agenti s rozhodovaćımi stromy, které byly zkonstruovány algoritmem ID3 a pomoćı źıskaných
dat, byli využiti v několika experimentech. Nejdř́ıve jsme testovali úspěšnost střelby v situaćıch
podobným pokutovým kop̊um. Dále jsme ve stejné situaci testovali gólmana a jeho úspěšnost
chytáńı. Źıskané úspěšnosti jsou velice podobné statistikám z reálného fotbalu źıskané z [19].

Daľśım experimentem byla normálńı hra tř́ı proti třem proti syntetickým agent̊um a proti
ručně vytvořeným. Syntetické agenty se podařilo porazit o značný rozd́ıl, ale s ručně vytvořenými
se už jednalo o vyrovnanou hru. Za velké zklamáńı považujeme celkový pohled na hru a pohyb
automaticky vytvořených agent̊u. Na vizualizaćıch 4.7 a 4.11 můžeme vidět relativně monotónńı
pohyby, které jen směřuj́ı do středu hřǐstě.

V mnoha simulaćıch docházelo k ”patovým situaćım“, kdy si pouze hráči navzájem do ne-
konečna brali od sebe mı́č. Kv̊uli tomutu jsme do prototypu museli přidat možnost ručńıho i
automatického restartováńı kola. Tyto ”patové situace“ skóre nijak neovlivňovaly.

Data ke konstrukci rozhodovaćıch stromů jsme źıskavali od dvou skupin: fotbalist̊u a nefot-
balist̊u. Po experimentech se neukázal žádný rozd́ıl mezi použit́ı dat od jednotlivých skupin nebo
všech najednou.
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Závěr

Robotický fotbal je jedno z prob́ıraných praktických témat na poli umělé inteligence. Ćılem
společnosti je do roku 2050 postavit robotické družstvo, které poraźı lidské hráče – budoućıho
v́ıtěze Mistrovstv́ı světa ve fotbale 2050.

Úkolem této práce bylo navrhnout vlastńı nebo modifikovat existuj́ıćı techniku lokálńıho ř́ızeńı
hráč̊u robotického fotbalu. Tento návrh poté implemenotvat formou softwarového prototypu a
provádět experimenty s automaticky ř́ızenými hráči v r̊uzných scénář́ıch. Na základě výzkumu
byly zvoleny rozhodovaćı stromy.

Ve vytvořeném softwarovém prototypu bylo možné hrát ve vytvořených situaćıch a t́ım tak
sb́ırat data o hře. Také se zde, na základě těchto dat, daj́ı konstruovat rozhodovaćı stromy pro
vnitřńı mechanismus agent̊u a následně tyto agenty pozorovat v simulaci.

Vytvořeńı agenti podléhali r̊uzným experiment̊um. Při testováńı úspěšnosti střelby a chytáńı
golmana jsme se přibĺıžili reálným statistikám z lidského fotbalu. Při testováńı celého týmu
v normálńı hře jsme agenty postavili proti naprogramovaným a ručně vytvořeným agent̊um.
Syntetické agenty se podařilo porazit s velkým náskokem, ale s ručně vytvořenými skonč́ıla
simulace vyrovnaně. Experimenty neprokázaly rozd́ıly mezi agenty zkontruovaných z dat od
r̊uzných skupin respondent̊u. Za největš́ı zklamáńı experimentl považujeme až monotónńı pohyb
agent̊u.

V budoucnosti by bylo možné aplikaci rozš́ı̌rit o daľśı př́ıstupy k lokálńımu ř́ızeńı agent̊u v
multiagentńıch systémech nebo se na tento problém pod́ıvat úplně z jiného pohledu. Také by
se dalo přemýšlet o využit́ı již existuj́ıćıch řešeńıch v jazyce Python a to konkrétně v baĺıčku
scikit-learn.
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Př́ıloha A

Použitý Engine

Unity3D - Unity je multiplatformńı herńı engine vyvinutý společnost́ı Unity Technologies. Byl
použit pro vývoj her pro PC, konzole, mobily a web. Prvńı verze podporovala pouze OS X a
byla představena na celosvětové konferenci Applu v roce 2005. Od té doby byl rozvinut o v́ıce
než patnáct daľśıch platforem. Pro osobńı a nekomerčńı použit́ı je zdarma.
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SimulationPrototype....................adresář se spustitelnou formou implementace
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39


	Poděkování
	Prohlášení
	Abstrakt
	Seznam zkratek
	Úvod
	Cíle práce

	Teoretická východiska práce
	Multiagentní systémy
	Agent

	Druhy učení
	Rozhodovací stromy
	Algoritmy pro konstrukci stromů
	Robotický fotbal

	Rešerše existujících řešení

	Vlastní návrh
	Prostředí
	Míč

	Agent
	Akce

	Simulace spojitého času
	Implementace rozhodovacích stromů
	Hledání cest
	Rychlostní optimalizace


	Získání dat a experimenty
	Popis testované skupiny
	Získání dat
	Experimenty
	Výsledky

	Závěr
	Použitý Engine
	Obsah přiloženého média

