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Abstrakt

Predmétem této prace je prozkoumadni relevantnich technik ndvrhu lokalniho Fizeni agentu s
moznosti aplikace v robotickém fotbale. Jako vnitini mechanismus agentii jsou pouzity rozhodo-
vaci stromy a k jejich konstrukei je vyuzit algoritmus ID3. Déle je vytvoren softwarovy prototyp
a z ného jsou sesbirand relevantni data ze simulaci jednoduchych situaci. Nakonec jsou vytvoreni

agenti testovani v riznych simulacich. Vysledky jsou poté srovnany s jinymi ptistupy.

Klicova slova roboticky fotbal, multiagentni systém, lokdlni fizeni, rozhodovaci stromy, su-

pervizované uceni, 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

Uvod

Roboticky fotbal je jedno z velmi probiranych praktickych témat na poli umélé inteligence (déle
jen AI). Neoficidlné se fadi se mezi sporty a organizuje ho FIRA (Federation of International
Robot-soccer Association, ¢esky Mezinarodni federace roboticko-fotbalové asociace). Od roku
1997 se po celém svété organizuje akce jménem RoboCup, kde tymy soutézi v riznych kategoriich
(simulace, redlni roboti). Poprvé se zicastnilo pres 40 tymu a akci sledovalo pies 5 000 divéku.
Minuly rok se kvili pandemii COVID-19 RoboCup pfesunul do online prostredi a pritomni byli

jen domaéci ucastnici z Japonska.

Prace se zabyva navrhem lokalniho fizeni agentu s aplikaci v robotickém fotbale. Existuje
celd fada metod, jak k tomuto problému pristoupit. Multiagentni systémy a jejich fungovani jsou
zndmy jiz nékolik let, ale jejich vyuzivani v praxi je stale vétsi. Vnitini mechanismus agenti je
realizovan pomoci rozhodovacich strom.

Tématem této prace je vytvoreni a uceni agentii, kteri budou schopni uc¢inkovat v simulaci
robotického fotbalu. Vnitini mechanismus agenta — rozhodovaci strom — je zkonstruovan z dat
ziskanych odehranim jednoduchych situaci realnymi hraci. Tito agenti budou podléhat experi-
mentim proti riznym agentim (tymam agenti) s jinym vnitinim mechanismem. Data budou

sbirana od dvou skupin lidi. Prvni skupina bude slozena z hrac¢t fotbalu a druhé nikoliv.

Motivaci k vybéru tématu byl prevazné vlastni zadjem o hlubsi prozkoumani tématu robo-
tického fotbalu a umélé inteligence obecné. K motivaci pfispél i prvni ryze online RoboCup
poradany v Japonsku, kde se fesi pouze rizeni jednotlivych hract a odpada feSeni problému
s hardwarem.

V prvni ¢asti bude ctendr sezndmen se zakladnimi teoretickymi poznatky o vyuzivanych
technikach fizeni agentu, rozhodovacimi stromy a resSersi existujicich feSeni. Také se zde dozvi
zakladni pravidla fotbalu, resp. robotického fotbalu. V dalsi Casti se préce zabyva konkrétni
implemetaci simulace a sezndmenim s dpravou (relaxaci) pravidel. V posledni ¢dsti se price

zaobird ziskanim dat, vybranim vhodnych pfiznaki a nésledné experimenty s naucenymi agenty.
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1.1 Cile prace

Cilem prace je navrhnout vlastni nebo modifikovat existujici techniku lokalniho Fizeni agenti.
Tento navrh poté implementovat formou softwarového prototypu a experimentalné ovérit fun-
govani tohoto navrhu.

Cilem teoretické Casti prace je sezndmit se s inteligentnimi agenty a jejich zapojeni do mul-
tiagentniho systému. Dalsim cilem je prozkoumat algoritmy konstrukce a uceni rozhodovacich
stromu. Poslednim cilem této ¢asti je provést resersi jiz existujicich feSeni nebo feseni podobnych
tomuto problému.

Cilem praktické ¢asti prace je implementovat simulaci robotického fotbalu, kterd bude mit
interaktivni a autonomni ¢ast. Z interaktivni ¢asti bude moznost ziskat data z pravé probihané si-
mulace a ze ziskanych dat vytvorit priznaky vhodné pro konstrukci rozhodovacich stromt. Tato
konstrukce bude probihat v autonomni ¢asti, kde bude zaroven moznost pozorovat simulace
agentu pri hie proti sobé. Poslednim cilem je provadét experimenty nad ziskanymi daty s vy-
branymi metodami a algoritmy. Cilem této prace neni vytvoreni realistické simulace robotického

fotbalu ani konstrukce fyzickych agentti — robot.



Kapitola 2

Teoreticka vychodiska prace

V této kapitole se budeme zabyvat teoretickymi vychodisky prace a vymezenim pouzivanych
pojmu. Také si ukdzeme existujici feseni problému podobnych nasemu. Popiseme zakladni
problematiku multiagetnich systému i agenty samotné. Ukdzeme mozné pristupy a metody
k Fizeni agenti. Déale se budeme zabyvat definici rozhodovacich stromu, riznych algoritmu
k jejich uceni a konstrukci. Posléze ukazeme existujici reseni zabyvajici se robotickym fotbalem

¢i Tizenim multiagentniho systému pomoci rozhodovacich strom.

Problém koordinace v robotickém fotbalu se d4 prevést na problém Multiagentniho systému

v nepratelském prostredi.

2.1 DMultiagentni systémy

Multiagentni systémy jsou zkouméany uz od roku 1980 a vétsiho zajmu se dostalo v poloviné 90.
let minulého stoleti.[1] Za timto zdjmem a popularizaci tématu stoji rozvoj internetu, kdy se
predpokladalo, Ze agenti jsou vhodné softwarové paradigma pri vyuziti v obrovskych otevienych
distribuovanych systémech.

Brown a Shoham za multiagentni systém povazuji ,, systémy obsahujici vice autonomnich entit
(agenti) s rizngmi zdjmy, informacemi nebo obojim.“ [2, preklad vlastni] Autori dopliiuji, Ze se
nejedna o presnou definici multiagentniho systému, kvili spousté nekonzistentnich odpovédi na
tuto otazku. Podle Wooldridge jsou MAS |, systémy sestavené z vicero interaktivnich a pocitacich

elementi, zndmych jako agenti.” |1 preklad vlastni]

2.1.1 Agent

Definic samostatného agenta existuje spousta, ale vSechny se upinaji stejnym smérem. Russell

a Norvig se zamétuji na situovani do urcitého prostredi.

» Definice 2.1. ,Agent je cokoliv, co dokdzZe vnimat prostredi pres svoje senzory a na zdkladé

téchto informaci vykondvat akce v tomto prostredi pomoci dostupnych prostredkd.“ [3, preklad
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vlastni]
Wooldridge piidava definici agenta dalsi rozmér, a to vztah mezi agentem a jeho designérem.

» Definice 2.2. ,Agent je pocitacovy systém, ktery je situovdn do néjakého prostredi a je
schopny autonomnich akci v tomto prostredi za ucelem dosazeni ukoli a cili, které jsou urceny
jeho tvircem. (1), preklad vlastni]

Autori pak doplnuji, Zze agent je schopen pouze ovliviiovat prostiedi a nedokéze ho plné
ridit. Musi byt pak pripraven na moznost selhani. K tomu jesté redlné prostiedi neni vzdy

deterministické, s ¢imz se také musi pocitat. Russel a Norvig rozlisuji rizné vlastnosti prostiedi :

Pristupné vs. nepristupné — Pristupné prostredi je takové, o kterém dokaze agent aktualné,

kompletné a presné zjistit informace. Prostiedi redlného svéta jsou spise nepiistupna.

Deterministické vs. nedeterministické — V deterministickém prostfedi maji vSechny akce
jasné dany a garantovany efekt. Narozdil od nedeterministického, kde mame jakousi nejistotu

o stavu, ktery bude vysledkem akce.

Statické vs. dynamické — Statické prostfedi neni ménéno ni¢im jinym nez pomoci akci agentti.
V praxi se ovSem vice setkavame s dynamickym prostfedim, které je ovliviiovano jinymi

procesy (fyzické jevy, poruchy atd.).

Diskrétni vs. spojité — V diskrétnim prostfedi je pevny a koneény pocet akci a vjemi (napf.

pohyb na mifzce rozmért: nxn | n € N An je koneéné).

Znamé vs. neznamé — Znamé prostiedi je (jak z pohledu agenta, tak z pohledu designéra
agenta) takové, kde jsou zndmé urcité zékonitosti. V nezndmém prostiedi se musi agent
zorientovat a prijit na fungovani tohoto prostredi. Prikladem neznamého prostiedi by mohlo
byt fizeni auta v cizi zemi bez navigace. Toto prostiedi je pfistupné (vidime silnici, znacky,

ostatni auta), ale musime pfijit na jeho fungovédni (na jaké strané se jezdi, kam vede silnice).
Kazdy agent by mél splnovat nasledujici vlastnosti a mél by byt:

m Autonomni — Agent k dosazeni vlastniho cilu nepotfebuje zdsah nebo vedeni od uzivatele.

Nemame nad nim zadnou piimou kontrolu.
m Reaktivni — Agent interaguje s okolim a reaguje na jeho pripadné zmény.

= Proaktivni — Agent se pokousi dosdhnout svych cili. Neni fizen udalostmi, ale prebira inici-

ativu.

m Spoletensky — Agent interaguje s ostatnimi agenty skrze spolupraci (pracovan{ spolu jako
tym, za dosazeni stejného cile, napr. v nasem prikladé dat co nejvice gélu a zaroven jich
co nejméné dostat), koordinaci (Fizeni vzajemnych zavislosti mezi akcemi vicero agentu) a

vyjedndvéani (schopnost dosdhnout dohody ve vécech spoleéného zdjmu).
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,» Prdace umélé inteligence je designovat program agenta, ktery implementuje agentni funkci
— mapovdni vjemi na akce.”[3, preklad vlastni] Tento program funguje na néjakém fyzickém

zafizen{ se senzory a aktudtory, coz nazyvdme architekturou a plat{ [3]:
agent = architektura + program

Programy agenta maji stejnou strukturu (vstup ze senzort, vystup z aktudtorti) a podle Russela

a Norviga rozlisujeme 4 zakladni druhy programt — agenti:

Jednoduchy reflexni agent

Nejjednodussi druh agenta. Na zakladé soucasnych vjemu voli akci, pfitom ignoruje veskerou his-
torii vjemi. Na obrazku 2.1 a v kédu [T mizeme vidét abstraktni strukturu programu. Nejdrive
musime ziskat nynéjsi stav z vjemu ze senzoru (napi. vypocitat pozici na zdkladé obrazu z ka-
mery). Nésledné musime najit pravidlo, které odpovidd nynéjsimu stavu a nakonec vratit akci
nalezeného pravidla. Seznam pravidel je predem zndm a je ¢isté koncepéni. ,, Implementace mize
byt trivialnd stejné jako napriklad soubor logickych hradel implementujici boolovsky obvod.“[3,
preklad vlastni] Tento typ agentl je velmi jednoduchy, ale jeho inteligence je velmi omezen.
,» Jednoduchy reflexni agent bude fungovat, kdyZ na zdkladé aktudinich viemi mizZe byt sprdvné

rozhodnuto — to je jen tehdy, kdyZ je prostredi kompletné pristupné.”|[3, preklad vlastni]

Jeden z vétsich problému nastava pii zacykleni v programu (agent ¢ekd na ucity vstup, ktery
nemusi nastat). ReSenim muize byt ¢dstetnd randomizace vystupu, kterd mize byt vice prospésna

v multiagentnich systémech, nez v situaci s jednim agentem.|3]

é N\ |
Ag e nt Senzory
Interprvetai:e )
prostredi -~
@)
wn
—
- ('-I;<
. Akce k
Pravidl
ravicia provedeni 9:
Aktudtory
\_ J —_

B Obrazek 2.1 Architektura reflexntho agenta [3]

(9}
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Algoritmus 1: Jednoduchy reflexni agent

Vstup: vjem ze senzorii, pravidla
Vystup: akce

stav = intepretaceVstupu(vjem)
pravidlo = najdiPravidlo(stav,pravidla)
akce = pravidlo.akce

return akce

Modelové zaloZzeny reflexni agent

,» Nejefektivnejsi cesta, jok zvlddnout cdstecnou pristupnost, je pamatovat si ¢dst prostredi, kterd

je pro agenta nepristupnd.“[3), preklad vlastni] To znamend, Ze agent si musi udrzovat vnitin{ stav

na zakladé historie vstupi. Déle se agent chova stejné jako reflexni. K aktualizaci vnitiniho stavu

potirebujeme dvé informace. Prvni je informace o chovani prostredi nezavisle na agentovi a druha

je, jak agent svymi akcemi miuze toto prostiedi zménit. Tyto informace o prostiedi nazyvame

modelem, proto mluvime o Modelové zalozeném reflexnim agentovi.

-~

Vyvoj prostiedi

C Vysledky akci agenta

( Pravidla

\Agent

) a

~

Senzory

1pa)150.1d

Aktuatory

B Obrazek 2.2 Architektura Modelové zaloZeného agenta (3]

Algoritmus 2: Modelové zalozeny reflexni agent

Vstup: vjem ze senzort, pravidla, model, predchozi akce

Vystup: akce

stav = aktualizaceStavu(vjem,pravidla,model,pfedchozi akce)

pravidlo = najdiPravidlo(stav,pravidla)
akce = pravidlo.akce

return akce

Agent na zakladé cile

,» Veédét informace o nynéjsim stavu prostredi neni obcas dost ke spravnému rozhodnuti’ |3,
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preklad vlastni] Obcas je dilezité znat informace, které popisuji cile agenta. Program agenta
pak kombinuje tyto informace s modelem (stejny jako v modelové zalozeném agentovi) a na
zékladé této kombinace vybird akci. Narozdil od reflexniho agenta je 1épe flexibilni a neni problém

definovat nové cile (v reflexnim agentovi musime prepisovat celd pravidla, pokud chceme novy

cil).

é g Senzory A
L Stav
TN n Interpretace
(V tied
Vo] prostredt prostredi )
—
< Vysledky akci agenta — (@)
Stav prostiedi po wn
akci A L)
D
( Cile Akce k provedeni 9:
N __
Agent ,
q 9 Aktuatory
B Obrazek 2.3 Agent na zaklads cile |3|
Ve N
Senzory
Interpretace
Q/)’/voj prostiedi prostredi
( | 5
Vysledky akci agenta Stav prostiedi po
j\ akci A 8
—+
S a;‘
N
M/ Hodnoceni v tomto stavu } o
—
Akce k provedeni
\_ Agent Aktuétory

B Obrazek 2.4 Prospésné zalozeny agent |3]

Prospésné zaloZzeny agent

,» Cile samotné nejsou dostatecné pro kvalitni chovdni v mnoha prostredi |3, pieklad vlastni].
Obcas existuji rychlejsi, levngjsi a kvalitngjsi zpiisoby, jak cile splnit. Cile jsou bud splnény nebo

nesplnény, a proto potfebujeme funkci, kterd nam bude mérit kvalitu stavu po provedeni néjaké
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vavavava

Tito agenti si lépe poradi s ¢astetné pristupnym a nedeterministickym prostiedim.

Vnitini mechanismus agenta muze byt implementovan mnoha zptsoby. ,, Kazdy mechanismus
md stejnou kostru: na vstupu berou data ze senzori a na vystupu vraceji akce do pohoni.|3|
preklad vlastni] MuZeme napiiklad vyuzit koneéné automaty, kde musime vstupy pfevést na
abecedu a koncové stavy budou reprezentovat akce. Mezi dalsi metody muzeme zaradit plné
konvoluéni sité a reprezentace akci pomoci obrazku . V nasem ptipadé bude vnitini mechanis-

mus reprezentovan rozhodovacim stromem.

2.2 Druhy uceni

Jedna z dilezitych ¢innosti na poli umélé inteligence je uceni, kdy se zlepsuje vlastni vykon k
dosazeni lepsich budoucich vysledki. Uceni se pohybuje od triviadlnich az po komplexni metody.

Podle Russella a Norviga se uceni déli na tii, resp. ¢tyii kategorie: [3]

= Nesupervizované uceni — Uceni bez jakékoliv odezvy od , ucitele“ — autor musi v datech sam

najit néjaké zavislosti.
m Posilované uceni — Uéeni pomoci odmén nebo tresti.

m Supervizované uc¢eni — Uceni pomoci ukazkovych vstupti nezndmé funkce f a jim odpovidajicich

vystupu. Z téchto dvojic pak hledame funkci aproximujici f.

m Semi-supervizované u¢eni — Kompromis mezi supervizovanym a nesupervizovanym ucenim. V
praxi neméame vzdy pravdivé vystupy k ukdzkovym vstuptum. Zohlednuje systematické chyby,

kde jejich odhaleni je problém nesupervizovaného uceni.

2.3 Rozhodovaci stromy

» Definice 2.3. ,Rozhodovaci strom reprezentuje funkci, kterd jako vstup ocekdvd vektor priznaki

a vract jednu hodnotu — rozhodnuti“[3, preklad viastni]
Vstupy i vystupy této funkce mohou byt:

= Diskrétni — nabyva spocetné mnoha hodnot. Napiiklad: {0, 1}ﬂ {zr € N | z < 10}, pocet
obyvatel.

= Spojité — nabyva nespofetné mnoha hodnot. Napiiklad: (0, 1), R, vyska nebo vdha ¢lovéka.

Cely rozhodovaci strom bychom mohli graficky zndzornit pomoci stromové struktury (viz. obrazek
2.5)), nejéastéji bindrniho stromu. V bézném zivoté mizeme rozhodovaci stromy pfirovnat k

riaznym manualim. Sklada se z:

= Kofene — Uzel bez zddného predka. Vzdy bude vnitinim vrcholem.

IP#i bindrnim vystupu mtizeme mluvit o Boolovské klasifikaci.
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m Vnittnich vrchold — Uzly testujici priznaky podle predem danych podminek. Jejich naslednici

mohou byt vnitini vrcholy nebo listy.
m List — Uzly obsahujici vystup (rozhodnuti). Nemaji zddné nésledniky.

Jako stromy znamé z teorie grafii maji stejné definovanou hloubku, kterd se pouziva jako jeden

z hyperparametru pfi jeho konstrukci.

zone < value

true false
ro < value x1 > value
true false true false
r3 < value x4 < value @ @
true false true false

3/ \E

B Obrazek 2.5 Schéma rozhodovaciho stromu

Pri diskrétnim, resp. spojitém vystupu muizeme mluvit o klasifikaci, resp. regresi.

2.3.1 Algoritmy pro konstrukci stromiui

Konstrukce rozhodovacich stromu je jednim z ptikladt supervizovaného uceni. K tomu potrebujeme

trénovaci data, kterd se skladaji z matice priznaku a vektoru vysvétlované proménné.

2.3.1.1 Hyperparametry

Hyperparametry modelu jsou takové parametry, které se pouzivaji pri konstrukci stromu. Urcuji
pouzivané metriky a hodnoty podminek vétveni, resp. vytvareni listti. Hledani nejoptimalnéjsich
hodnot se nazyva ladéni hyperparametru a jednd se o systematické zkouseni riznych kombi-

nac{ hodnot a vyhodnocovani vysledkii modelu. Mezi zdkladni hyperparametry pati{ [5]:

Kritérium — Funkce, kterd méri kvalitu rozdéleni priznaktu. Nejcastéjsi jsou Gini index nebo
Entropie. Vice v [2.3.1.2] Tato funkce se pak pouzije pfi vypoctu informac¢niho zisku.

Maximalni hloubka — Maximélni hloubka rozhodovaciho stromu. V kazdém tplném bindrnim

stromé s hloubkou h je pfesné 2"~1. Kdybychom méli h pifznaki EL tak pocet vSech moznéch

2h—1

kombinaci je také , ¢iImz by strom ,,degradoval® na slovnik. Diky tomuto hyperparametru

muzeme této ,, degradaci* predejit.

20pét pro jednoduchost uvazujeme binarn{ klasifikaci.
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Véaha priznakt — Slouzi k vazeni dulezitosti priznaku.

Minimalni pocet vysledku v listu — Pokud pfi konstrukeci stromu neni dostatek priznaki,

vytvori se list.

2.3.1.2 Pouzivané metriky

Pro algoritmy pro konstrukci stromu potfebujeme néjakym zpusobem mérit, jak urcity priznak
rozdéli vektor vysvétlované proménné. Hledame tedy funkci, kterd je nezaporna, maximélni pro
stejné pocty vysledki a nulova pro vektor se stejnou proménnou @ Mizeme pouzit odhad
Entropie na zékladé dat @:

k—1
Entropie(D) = H(D) = — Zpi log(pi),
i=0

kde D je mnozina dat, p; je pomér poctu ¢ v D a plati Ei:ol p; = 1.
Jelikoz chceme vybrat priznak, ktery nejvice snizi neusporadanost, vyuzijeme informacni
zisk @:

InformacniZisk(D,X;) = IG(D) = H(D) — thH(Dj),

kde D; je podmnozina D pro které X; = j, t; je podil poctu prvka v D; a D.
Dalsi metrikou je tzv. Gini index, kterd udava miru toho, ze nové pridany prvek bude Spatné
klasifikovédn. Pesny vypocet je [6]:

k-1
Ginilndex(D) = GI(D) = sz’(l —pi)
i=0

Gini index muZeme vyuzit pfi vypoctu informaéniho zisku, kdy jen ve vzorci nahradime (D) za
GI(D).
Jako posledni uvadime dvé podobné metriky a to MSE = Mean Squared Error a MAE =

Mean Absolute Error. Obé metriky méri, jak moc se 1isi hodnoty od stfedni hodnoty. Podobné

jako u ostatnich metrik pracujeme vlastné s odhadem téchto dvou velicin a jejich vypocty jsou

[6]:

1 N-1

MSE(Y) =+ 3 (¥; V)2
=0
1 N-1

MAB(Y) =~ 3 [¥; - 7|
N =0

2.3.1.3 1ID3

»ID3& (Iterative Dichotomiser 8) byl vyvinut v roce 1986 Rossem Quinlanem. Algoritmus vytvor{
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rozhodovaci strom pomoct hladového pristupu. |7, preklad vlastni] Na vstupu se ofekdvaji kate-
goricka (diskrétni) data.
Nevyhody:

m Preuceni pii malych datasetech.

= Neporadi si se spojitymi daty a chybéjicimi hodnotami.

Algoritmus 3: Iterative Dichotomiser 3

Vstup: Matice piiznaki, vektor vysvétlované proménné
Vystup: Rozhodovaci strom
if Zddnd data then
return fail list
else if V priklady maji stejny vysledek then
return list, ktery vraci vysledek klasifikace
else if je spinéna podminka hyperparametru then
return list, ktery vraci vysledek klasifikace

else
A + priznak nejlépe rozdélujici vektor vysledk;
r, 1= Spht(A7XaY),
levy_syn < ID3(rX,rY);
pravy_syn < ID3(1X,1Y);
end

2.3.14 C4.5, C5.0

Jednd se o vylepseného nastupce ID3, ktery uz dokaze pracovat i se spojitymi daty i chybéjicimi
hodnotami. Od svého predchtuidce se lisi technikou prorezavani, pri které po konstrukci stromu
prochézi a odstranuje zbytecné vétve. Tato technika ndm pomtuze proti preuceni stromu. Existuji
dva druhy profezavani, a to pre-profezdavani (pri zjiSténi nespolehlivé informace prestaneme déle
rozvijet souc¢asnou vétev) a post-profezdvani (nejdiive se zkonstruuje strom a zbytecné ¢ésti se
odstrani). [g]

wage increase 1st year

working hours per week <

&fe increase 1st year

bad

e i
/ﬂ;ZE(‘ -

wage increase st year

;<=4 ;>4

EXpr

bad i i ‘ good
|

‘ ‘bad“good‘

B Obrazek 2.6 Ukazka rozhodovacich stromt pied a po profezivani @

Algoritmus C4.5 nakonec jesté dokdze pievést cely rozhodovaci strom na pravidla. [§]

11



12

Kapitola 2. Teoretickd vychodiska prace

C5.0 je Quinlanova posledni verze algoritmu, kterd vyuzivd méné paméti, generuje mensi

pravidla, ale je i presnéjsi nez C4.5(7].

2.3.1.5 CART

CART nebo-li Classification And Regression Trees je velice podobny algoritmu C4.5. Narozdil
od néj ale umi pracovat se spojitou vysvétlovanou proménou (tj. regrese). , CART konstruuje
bindrni stromy pomoci prahoviych hodnot, které prindseji nejvétsi zisk informact v kaZdém uzlu.“
preklad vlastni]

2.3.2 Roboticky fotbal

Fotbal (anglicky football) patii do kolektivnich mi¢ovych sportt ve kterém proti sobé hraji dvé
druzstva. Zaroven se také fadi mezi nejpopuldrnéjsi sporty. Ve kazdém ze 2 druzstev hraje
11 hrac¢ta (10 v poli a 1 v brané) a jejich cilem je vstielit vice gélil nez soupef. Gélem se ro-
zumi prechod mice pres brankovou ¢aru celym jeho objemem. Hraje se na obdélnikovém hristi,
nejcastéji na travnatém povrchu. Hfisté je ohraniceno tzv. outovou édrou, za kterou se mi¢ nesmi
dostat (nasleduje vhazovéani). Hradi ke hie vyuzivaji zejména nohy, ale mohou pouzivat veskeré
télo, kromé rukou. To vSak neplati u brankare, ktery muze v blizkosti své branky hréat i rukama.

V robotickém fotbalu jsou pak lidsti hraci nahrazeni roboty, ktefi jsou adekvatné konstruovani.
Neslouzi jen k zémbavdﬂ ale spise pro vyzkum kooperativnich robott a multiagentnich systému
v dynamickém a nepiatelském prostredi. Organizace RoboCup v rdmci svych kazdoroénich akei

RoboCupSoccer porada ligy nebo turnaje v nékolika kategoriich ﬂgﬂ:

Humanoid — Tato kategorie se dal déli na dalsi tii podkategorie, a to na zakladé vysky roboti.
Roboti zde chodi na vlastnich nohach a svym vzhledem pripominaji clovéka. Zatim sice
nedokazi udrzet rovnovahu stejné jako cloveék, ale jejich kopani, tymové strategie a rozpoznani
ostatnich robott a hristé se kazdy rok zlepsuji. ,, Ocekdvd se, Ze liga humanoidi podstatné

prispéje k vyvoji duleZitych technologii pro budouct vyvoj humanoidd.” ﬂgﬂ

B Obrazek 2.7 Humanoid liga v roce 2019 (9]

3Narozdil od ryze lidského fotbalu.
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Standart platform — V této kategorii vSichni ucastnici soutézi se stejnymi modely robot,
konkrétné pouzivaji NAO komunikaéniho robota (viz. [2.8]). VSichni tedy maji stejné hard-

warové podminky. ,, Robot NAO md omezené pohybové schopnosti, protoze nebyl designovany

pro roborticky fotbal. Roboti spolu komunikuji a kaZdy pak hraje pomoci svych autonommnich
rozhodnuti.” @ﬂ

B Obrazek 2.8 Standart platform liga v roce 2019 @ a NAO komunikaéni robot

Middle Size Teams — Dva tymy po péti autonomnich robotech, ktefi jsou vysoci do 80 cm,
soutézi v robotickém fotbalu na hristi ze zeleného koberce o maximalni rozmérech 14 % 22 m.
» Middle Size Teams ligové hry pouzivaji stejné velky balon velikosti 5, jako se pouZivd v

lidském fotbalu a jeho barva je specifikovana vidy pred soutézi ﬂgﬂ

B Obrazek 2.9 Middle Size Teams liga v roce 2019 @]

Small Size Teams — Hry se odehravaji mezi dvéma tymy po osmi robotech. Prumér robota
nesmi byt vétsi nez 18 cm a musi byt nizsi nez 15 cm. Hraje se na mensim hristi nez v
kategorii Middle Size Teams, a to konrétné na koberci velikosti 12 * 9 m. Jako mic se zde
pouziva oranzovy golfovy micek. Kamery nejsou umistény na robotech, ale nad celym hiistém
a informace z nich jsou posilany vsem robotium. Nejatraktivnéjsi véci jsou zde rychlé pohyby

a kooperace mezi agenty. ,, Tato kategorie je doporucena pro fanousky lidského fotbalu.“ ﬂgﬂ

13
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B Obrazek 2.10 Small Teams liga v roce 2019 @

Simulation — Zapasy nejsou hrané mezi skutecnymi roboty, ale v simulaci na serveru Soccer-
Server @ Hraje zde jedenact hract pouzivajici virtualni senzory, které kazdému hraci davaji
informace o prostredi (situace okolo hrace, pozice mice). Diky absenci hardwaru a problému

s nim spojenych zde muZeme pozorovat sofistikované strategie.

Ostatni — RoboCup neporada jen soutéze v robotickém fotbalu, ale i v jinych odvétvich spo-
jenych s robotickou. Jednim z nich je soutéz v zachranovani obéti pomoci robotid nebo v

simulaci. Nakonec se také soutézi ve vyuziti robotu v pramyslu nebo v logistice. @

2.4 Reserse existujicich reseni

Multiagentni systémy

7 vz

Existuje spousta aplikaci multiagetnich systémi, ale jen mald ¢ast z nich vyuziva rozhodovaci

s vz

stromy pro Tizeni agenti. Velka cast aplikaci totiz vyuziva neuronové sité.

OpenAl - Emergent Tool — Tento projekt pozoruje uceni jednotlivych agentii ve znamé hre
»ha schovavanou“. Jedna se o problém multiagentni koordinace v prostiedi s nepritelem s
lokalnim F{zenim agent. Nachézeji se zde dva tymy (Hledani a Hledaci), kde kazdy ma jiny
cil a jinou odménovou funkci. Hledani maji za kol se schovat pied Hledaci. Pired zaCatkem
kola mohou vyuzit prostfedi nebo pohybovat s urcitymi predméty. Hledaci jsou zpocatku na
urc¢itou dobu nehybni a poté se mohou pohybovat po mistnosti a pohybovat s neuzamknutymi
predmeéty. V Sesti fazich simulace se jednotlivé tymy vzdy nauéi porazit nepratele diky tomu,
ze se nauci nové taktiky. K dostatecnému nauceni agentti bylo potfeba provést fadové 1010
simulaci. [11]



2.4. Reserse existujicich reseni 15

B Obrazek 2.11 OpenAl - Emergent Tool - senzory agenti

Project Malmo a MarLO — Projekt Malmo je platforma postavena nad oblibenou hrou Mi-
necraft a je designovana k zdkladnimu vyzkumu Al. , Vize projektu Malmo je umoznéni Al
technologiim spoluprdci s lidmi*. |12} pfeklad vlastni] Nad timto frameworkem byl vytvofen
projekt MarLO (Multi-Agent Reinforcement Learning in MalmO). Ve hie specifikuje rizné

tkoly a vyuzivdi MAS a posilované uceni k jejich feseni. Jednd se napriklad o:

= Hledani pokladu — Jeden agent hleda nebo nese poklad a ostatni brani tym pred neprateli

= Soutéz ve stavéni — Agenti spolupracuji pii stavéni urcitého objektu a rychlejsi agenti
dostavaji vetsi odmeény

= Nahédnéni zvifat — Agenti musi spolupracovat k ispésnému chyceni zvifete (Tento tikol byl

vyuzit v soutézi Malmo Collaborative AI Challenge)

Tento projekt je Open Source.

Roboticky fotbal
Existujici feSeni, zabyvajici se robotickym fotbalem, muzeme rozdélit na dvé katogorie:

= Simulace a teoretické — Na zdkladé znalosti informatiky, aplikované matematiky a umélé
inteligence jsou vytvoreny programy, které pouze simuluji hru. Nefesi se zde fyzicka stranka
robota.

= Praktické — Ziskané zkuSenosti z teoretickych poznatku a simulaci se uplatnuji pfi sestavovani
a navrhu skutec¢nych robotickych hracu. Muzeme se zde setkat s ovliviiovanim vysledkia diky
fyzikdlnim vlastnostem prostiedi a rtznymi nedeterministickymi nedokonalostmi, které se

tézko simuluji.

Y

B Obrazek 2.12 Porovnani RoboCupu z roki 1998 a 2019
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RoboCup —,, Myslenka robotického fotbalu byla poprvé zminéna profesorem Alanem Mackworthem
(Univerzita Britské Kolumbie, Kanada) v praci jménem On Seeing Robots a publikovina v
roce 1993 knize Computer Vision: System, Theory, and Applications®. preklad vlastni]
Za méné nez 5 let v roce 1997 byl uspoirddan prvni RoboCup turnaj a konference. ,, Zicastnilo
se pres 40 tymi a prislo pres 5 000 div(ikﬁ“. preklad vlastni] Od té doby jsou porddany
pravidelné akce zabyvajici se robotickym fotbalem z praktického hlediska EL V pribéhu let
¢im dal vice roboti vypadaji ,, lidstéji“. Tento vyvoj muzeme vidét na obrazku[2.12] Spoleénym
cilem poté je v roce 2050 sestaveni plné autonomniho tymu robotu a podle oficidlnich FIFA

pravidel porazit posledniho vyherce Mistrovstvi svéta ve fotbale. |2 pfeklad vlastni]

4V roce 2020 se kviili pandemii COVID-19 uskuteénily pouze online soutéze v simulacich.



Kapitola 3

Vlastni navrh

V této kapitole se budeme zabyvat vlastni implementaci softwarového prototypu v jazyce
C#. Ukazeme zde popis prostiedi a konkrétni ndvrh agentii. Také v této kapitole popiSeme
relaxovana pravidla robotického fotbalu a ukazeme rozdily mezi timto prototypem a realnym

svétem.

3.1 Prostredi

Celé prostiedi je realizovano pomoci 2D miizky. Agenti se po miiZce mohou pohybovat do osmi
sméru (tj. 1 diagondlné). Diagonélni pohyb je samoziejmé pomalejsi kvili zachovéni zdkladnich
fyzikalnich vlastnosti svéta. Vzhledem k Russelovi a Norvigovi muzeme toto prostiedi klasifi-

kovat jako:

Pristupné — Agent dokaze kompletné a jednotné zjistit informace o prostredi. Vi, na jak velkém
hristi se hraje, kde je brana protihrace a vi, kam nesmi. Tyto informace agent nezjisti sice

hned, ale trvd mu to minimum ¢asu (pouze stadi ziskat data ze senzorit).

Deterministické — Narozdil od realného fotbalu je toto prostfedi deterministické. Nepusobi na

néj zadné vneéjsi fyzikalni jevy a vsechny akce zde maji jasny a garantovany efekt.
Statické — Pouze akce agenta dokdzi zménit prostiedi. Bez agentu je prostiedi neménné.

Diskrétni/spojité — Na prvni pohled se zda toto prostiedi diskrétni. Na miizce m*n s k akcemi
existuje konecny pocet akci. Neurcitost v klasifikaci prostredi nam pridava spojity ¢as. Pokud
nepovazujeme stejné akce, akorat provedené v jiném case, za totozné pak je prostredi spojité.

Pokud uvazujeme opak, prostredi je diskrétni.

Znamé — 7 pohledu agenta i designéra je prostfedi zndmé. Zname rozméry hiisté (aspon pomér),

pocet hrac¢u i pocet protihracu.

Protiedi je rozmérové podobné redlnému fotbalovému hfisti a je rozdéleno do 7 zén: Brana,

pokutové tizemi, obranné pasmo, stfedni pasmo, tocné pasmo, souperovo pokutové tizemi a

17
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soupefeva brana. Kromé stiedntho pasma jsou ostatni k sobé zrcadlové symetrické a kazdy tym
je ma usporadané naopak. Celé hristé je pak ohraniCeno outovou ¢arou, na které se jesté miuze
hrat. Kdyby mél mi¢ prekroc¢it outovou ¢aru, zastavi se. Vhazovani po odehrani mimo htisté

tedy neni v tomto prototypu implementovano.

3.1.1 Mic

Mic jako takovy sam o sobé nemize provadét zadné akce. Pouze agenti za pomoci svych akei
mohou mi¢ ovladat. Mi¢ muze agent vzit a pohybovat se s nim, nebo ho muze odkopnout na
ur¢itou pozici s urcitou silou. Béhem stfely mic¢ ztraci na rychlosti a mize se i zastavit pred
cilem.

K urceni trajektorie miCe jsme pouzili Bresenham Line-Drawing algoritmus|17]. Algoritmus
se sice pouziva pro vykreslovani pfimek v pixelovém rastru, ale diskretizace trajektorie mice je
podobny problém, jelikoz se v nasem prototypu mi¢ pohybuje jenom po primce.

,» Pokud omezime rutinu kresleni car tak, aby pri vykreslovdni vidy zvysovala x, je zrejmé, Ze
po vykreslend bodu na (x,y md rutina vjrazné omezeny rozsah moznosti, kam mize umistit dalsi
bod: bud na (x + 1,y) nebo (z + 1,y + 1).“|17] Nejd¥iv si definujme chybu e, ktera ¥ika, o kolik
se realnd y souradnice lis{ od vykreslené. Chyba € se tedy pohybuje v intervalu —0.5 < e < 0.5 .
P1i pohybu z x do = 4+ 1 zvysujeme redlnou hodnotu y o sklon primky m. Vykreslimeﬂ pixel na

soutadnicich (z 4+ 1,y) pokud rozdil mezi novou hodnotou a y je mensi nez 0.5.
y+e+m<y+05

Jinak vykreslime (x4 1,y+1). Poté budeme muset prepocitat e. Tento postup vyuzivé desetinnd
Cisla, ale po jednoduchém vynasobeni podminky vyse 2 a zménou x muizeme vyuzivat jen celd
Cisla.

e+m <05
e+ Ay/Azx < 0.5
2xex Az + 2% Ay < Ay

Naésledujici pseudokéd [ ukazuje vykreslovani piimky v prvnim oktantu a pouze za pomoci celych
Cisel.
> Véta 3.1. Bresenhamiv algoritmus je konecny a jeho casovd sloZitost je O(n) vzhledem k

délce n vysledné primky p.

Dikaz. Algoritmus na vstupu ziskd dva body a iteruje pres souradnice x, resp. y, od jednoho
bodu k druhému s konstantni velikosti kroku = 1. Jelikoz jsou oba vstupni body umisténé v
néjakém prostoru, rozdil jejich souradnic x, resp. y, musi byt koneény. Z toho vyplyva Casova

slozitost tmérna délce vysledné piimky. O

Pro vykresleni ptimky v jinych oktantech sta¢i patii¢né prohodit = a y souradnice nebo podminku

vynasobit zménou y.

Ve skutec¢nosti pixely nevykreslujeme, ale ukldddme do pole, které vytvoii trajektorii mice.
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Algoritmus 4: Bresenhamuv algoritmus [17]

Vstup: (z1,y1)(z2,92)
Vystup: Primka p
dx = To — X1
dy =y2 — 11
y=u
eps =0
p =
forall z < z1;2 < x5 do
p-append((x,y))
eps += dy
if eps > dz then
y++
eps — = dx

© 00 N O A~ W N e

[
= o

end

[y
N

end
return p

=
[N

3.2 Agent

» PTi ndvrhu agenta musime jako pruni specifikovat problém, co nejvice to jde.” [3, preklad vlastni]
Problém muzeme popsat pomoci PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors, ¢esky
Vykon, Prostfedi, Aktuatory, Senzory)[3].

B Tabulka 3.1 PEAS agenta

Typ Agenta Meéfeni vykonu ‘ Prostiedi ‘ Aktuatory Senzory
Fotbalové hfisté (mfizka)
Roboticky Vstrelené goly Mic Nohy k pohybu Kamera
fotbalista | Min inkasovanych goéli Spoluhraci Nohy k odkopnuti mice
Protihraci

Pristupt k navrhu agentu existuje celd fada. K naSim potfebam poslouzi nejlépe reflexni
agent, ktery reaguje na aktudlni podnéty a neuvazuje jejich historii (coz se v redlném fotbalu
nehod{ — hréci se uéf z chyb). Specificky ndvrh je vidét na obr;izku Diagram popisuje princip
vnitfniho fungovani agenta: Nejdiive agent svymi senzory ziskd informace o prostiedi. Tyto
informace jsou pak preddny jako vstup rozhodovacimu stromu, ktery byl predem zkonstruovan
z trénovacich dat. Strom je vlastné funkce f(z), kterd vraci rozhodnuti — v nasem pripadé akci.
Tato akce se predd ke zpracovani aktudtorim agenta a provede se. Akce mﬁieﬂ ovlivnit prostiedi,

a to jen svoji aktualni pozici nebo pozici mice.

2Kdyz agent provede akci kopnuti mice, ale mi¢ nemé, tak neovlivni prostiedi.
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( ﬁ N )
Agent l ‘[ Senzory ‘
/ ‘ Rozhoéovaci\] \
\ strom )
—_
; ; o
(%]
0 =<
. Akce k D
provedeni 9:
ceeeen] Akee
K / Mic¢
Aktuatory ‘ Pohyb
\ J \ Z

B Obrazek 3.1 Diagram vnitfniho nidvrhu agenta

3.2.1 Akce

Agent muze pomoci svych aktudtori vykondvat akce a tim ovliviiovat prostiedi. VSechny jeho

akce se daji rozdélit na dvé kategorie:

Pohyb

Zékladni akce agenta. Umoznuje mu pohybovat se do osmi smérti. Mize se pohybovat na urcitou
pozici nebo do ur¢ité zény. K nalezeni cesty je vyuzivan algoritmus A* upraveny pro hled4ni

cesty v ménicim se prostiedi (ostatni agenti).

Prace s micem

Agent muze mic vystrelit urcitou silou na jemu ur¢enou pozici, jemu urc¢ené zény nebo nékterému

z jeho spoluhraca. Také muze mi¢ vzit a pohybovat se s nim.

Senzory

Tento agent ma jediny senzor, a to kameru, ze které vypocitava veskeré informace. Dokaze z nich
ziskat polohu spoluhracd, protihract i mice. Senzor byl vybran kvili korespondenci s realnym
fotbalem, kde hraci ziskdvaji nejvice informaci zrakem. V realité sice hra¢i vnimaji i pomoci

sluchu a hmatu, ale pro tuto simulaci tyto senzory neuvazujeme.

3.3 Simulace spojitého casu

V diskrétnim modelu ¢asu robot potiebuje jednu jednotku ¢éasu k pohybu na sousedni pole.|[2]
Jelikoz chceme pracovat s riznymi rychlostmi hrac¢t a mice, musime vyuzit model spojitého Casu.

K jeho simulaci vyuZzijeme modifikovanou datovou strukturu prioritni fronta (dale jen fronta).
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B Vypis kédu 3.1 Abstraktni t¥ida vrcholu v rozhodovacim stromu

public class CAction {
Action action;
float priority;

}

» Definice 3.2. Fronta je abstraktni datovd struktura, kterd ukladd prvky. Prvky z ni vystupuji
v poradi, ve kterém prisly (typ FIFO = First-In, First-Out, cesky Prond dovnitr, proni ven). Z
prioritni fronty vystupuji nejdrive proky s nejuyssi prioritou ziskané na zdkladé prioritni funkce.
[3, preklad vlastni]

Do fronty budeme vkladat struktury reprezentujici akce (kod [3.1):
ktera reprezentuje ¢as vykonani akce. Agenti pfi pokusu provedeni néjaké akce, musi , vznést
pozadavek® této fronté (pomoci struktury CAction, kde priority je doba trvéni akce). Ta si musi
udrzovat hodnotu pravé zpracovavaného casu a tu pricte k priorité prichozi struktury. Nasledné

tuto strukturu vhodné umisti do své paméti (cely proces lze vidét na obrazku [3.2)).

PriorityQueue
A1l A2 A3
15.6 16.1 20.2

currTimes 156 T

A4

executeAction(Ad,2.1) N
Ad A
21

B Obrazek 3.2 Proces vkladan{ nové akce do fronty

Fronta tedy postupné zpracovava pozadavky a pri jejich vyjmuti provede definovanou akci.
Agent tedy provede akci a zaroven vnese novy pozadavek fronté. Mame tedy zajisténo pracovani
s ruznymi délkami trvani jednotlivych akci a tim ziskdvame simulaci spojitého ¢asu.

Problém muze nastat, kdyz se ve fronté budou nachdzet dvé akce se stejnou prioritou. V
nékterych scénarich by mohlo zdsadné zalezet na poradi provedeni téchto koliznich akci, ale v

nasem pripadé provedeme diiv akci, ktera do fronty prisla jako prvni.

3.4 Implementace rozhodovacich stromtu

Rozhodovaci strom se sklada z kofene, vnirnich vrcholu a listti. Pro vSechny tyto uzly si vytvorime
abstraktni t¥idu, ze které budou dédit. Spole¢né atributy tedy jsou (viz. [3.2)) hloubka uzlu (jak
daleko od kofene se nachdz{) a rozliSovaci flag, jestli se jednd o vnitin{ uzel.
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B Vypis kédu 3.2 Abstraktn{ tfida vrcholu v rozhodovacim stromu

public abstract class DecisionTreeNode {
protected bool isInner;

public int depth;

Vnitini vrchol (viz. si musi udrzovat informace o svych synech, které jsou typu Decisi-
onTreeNode, takze se muze jednat o vnitini vrchol nebo list. Dédle pak musi mit specifikovanou
hodnotu, kterd se bude porovnéavat se ziskanymi daty od agenta pri pruchodu stromem .
Vnitini vrcholy musi mit definované oba syny, jinak mtzeme pfi prichodu narazit na chybu
(kazdy pruchod stromem musi vracet akci, ale kdyz neni definovany jeden syn, muZe nastat
situace, kdy nemdme moznost vratit akei).

M Vypis kédu 3.3 Implementace vnifniho vrcholu

public class InnerNode : DecisionTreeNode{
public DecisionTreeNode trueSon;
public DecisionTreeNode falseSon;

public float value;

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

Listy narozdil od vnitfnich vrchodi uz nemohou mit zadné potomky. Obsahuji pouze urc¢itou
akci agenta (struktura CAction), kterou pii prichodu stromem (zde pruchod konéi, viz.
preda fronté simulujici spojity cas. Listy maji jesté pomocnou metodu k ziskani jména akce,
ktera ale neni pro funkénost dilezita, pouziva se jen pri vizualizaci rozhodovaciho stromu.

B Vypis kédu 3.4 Implementace listu

public class LeafNode : DecisionTreeNode {

private CAction _cAction;

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

P1i spusténi programu nebo po vykonani néjaké akce se opét prochazi rozhodovaci strom
agenta. Nejdiive musime ziskat data z jeho senzoru. Poté za¢neme prochazet strom od korene.
Pokud se jedna o vnitini vrchol, porovnadme uréity priznak ze ziskanych dat s hodnotou vrcholu.
Porovnani probiha pouze pomoci operdtoru >. Pii pouziti inverzniho operatoru se pouze prohodi
synové vSech vnitinich uzld, takze neni potieba implementovat pouziti libovolného operatoru.

B Vypis kédu 3.5 Funkce pro priichod rozhodovacim 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;
}
elsed{
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 Hledani cest

Agenti ke svému pohybu do uréitého mista potfebuji néjaky algoritmus k nalezeni cesty. Existuje
fada téhchto algoritmii napt.: BFS, DFS, Greedy Search, A*, Dijkstra, atd. Ne vSechny algoritmy
dokézou najit nejkratsi cestu (DFS, Greedy Search) nebo potiebuji vice dostupnych prostiedka
nez je skuteéné potieba. Pro nas piipad jsme zvolili A*, a to hlavné kvili naSemu prostiedi, coz
je m * n mrizka. Princip fungovani A* muZeme nejlépe popsat na ukdzani rozdili mezi nim a
Greedy Searchem. Nejprve ale musime definovat pojem heuristika a zminit nékteré vlastnosti,
protoze se v obou algoritmech vyuziva. Také uvazujme, ze cestu hledame v prostoru X a prvky

x € X jsou n&jaké pozice, mezi kterymi muzeme méfit vzdalenost funkei d(zq, z2).

» Definice 3.3 (Heuristika). , Heuristika h(x) je (v kontextu hleddni nejkratsich cest) odhado-

vand cena (délka) nejlevnéjsi (nejkratsi) cesty z urcené pozice do cile.“ |3l preklad vlastni]

Pro popis vlastnost{ si definujeme optimalni heuristiku h*(z), kterd vraci skuteénou cenu
(vzdalenost) od pozice k cili. Tato heuristika sice existuje, ale vypocitat jde pouze hrubou silou,

tudiz se to vypocetné nevyplati. Lepsi heuristiku nez h*(x) nelze sestavit.

» Definice 3.4 (Pripustnost heuristiky). ,Pripustnd heuristika je takovd, kterd nikdy nenad-

hodnoti cenu (vzddlenost) do cile.“|3, preklad vlastni] Formalné:
Ve e X :h(x) < h*(x)

Pripustné heuristiky jsou nékdy taky oznacovany jako optimistické.

» Definice 3.5 (Konzistence (Monoténnost) heuristiky). ,Heuristika je konzistetni, jestlize pro

kazdou pozici x a kaZdého jeho souseda z’ je odhadovand cena (vzddlenost) do cile z x nent vetst
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nez redlnd cena (vzddlenost) z x do x’ plus odhadovand cena (vzddlenost) do cile z x”“|3, preklad
vlastni] Formalné:

Vaz,2' € X : h(z) — d(z,2") < h(z))

> Véta 3.6. Algoritmus A* je konecéng a s monotdnni heuristikou je jeho vijstupem optimdini

cesta.

Diikaz. Algoritmus iteruje pres mnozinu open, dokud neni prazdna. Pfi kazdé iteraci odstranime
jeden prvek x a do open vlozime jeho sousedy, ktefi nejsou v mnoziné closed. Nakonec x vlozime
do mnoziny closed =—> zadny prvek nebude v mnoziné open vickrat, nez jednou a jelikoz je

pocet prvku koneény, algoritmus se zastavi. Dikaz optimality viz 3] s. 95] g

Algoritmus 5: A*
Vstup: start, target
Vystup: Nejkratsi cesta

1 open < new HashSet()

2 closed < new HashSet()

3 open.Insert(start)

4 while fopen. Empty() do

5 x < open.ExtractMin()

6 if © == target then

7 return ReconstructPath(x)

8 end

9 forall y € z.Neighbors() A y ¢ closed do
10 temp.-d < GetDistance(x,y) + x.gCost
11 if y ¢ open V 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 musime modifikovat kvili hleddni cesty v prostiedi s vice agenty [18]. V podmince
v [f] na 11. fadce staéi pfidat ke konjunkei kontrolu obsazenosti pozice. To znamend upravit

podminku nésledovné: if ((y ¢ open V temp_d < y.gCost) A y.Empty())

3.5.1 Rychlostni optimalizace

Funkce pro hleddn{ cesty se musi volat pfed kazdym provedenym pohybem. Nejvice ¢asu (O(n))
se pak spotfebuje na hledani minima na radku 5. Musime tedy vybrat novou a vhodnou strukturu
pro mnozninu open. Takovouto strukturou je minimalni binarni halda. Casov4 slozitost fadku 5
se tedy zméni na O(logn). Touto optimalizaci vSak zaplatime zpomalenim vkldddnim do open
na fadku 16, z O(1) na O(logn).



Kapitola 4

Ziskani dat a experimenty

V této kapitole se budeme zabyvat ziskdvanim potfebnych dat (testovdnim) k supervi-
zovanému uceni, konkrétné pro konstrukci rozhodovacich stromt. Popiseme zde rozdéleni
ucastniku, postup ziskani dat a jejich strukturu. Nakonec, na zdkladé téchto dat, budeme

provadét experimenty se vzniklymi agenty.

Vzhledem ke specificnosti tématu a netrividlnosti ziskani dat jsme nezvolili hromadné a ano-
nymni testovani. Softwarovy prototyp nemé webovou verzi a tim se testovani ztizilo. Testovani

tedy bylo uskutecnéno kontaktné nebo online s dozorem s mensim poc¢tem lidi.

B Obrazek 4.1 Ukazka situaci ze SW prototypu vyuzitého k ziskdni dat

4.1 Popis testované skupiny

Celého testovani se zucastnilo 12 lidi. Vzhledem k tématu prace se nabizelo prozkoumat rozdil
mezi daty aktivnich hrac¢u fotbalu (dédle jen fotbalisté) a lidi nehrajicich fotbal (dale jen nefot-
balisté). Skupinu tak tvoi{ 6 fotbalistti a 6 nefotbalisti. Testovdni napi{¢ skupinami se nijak

nelisilo, bylo tplné totozné.
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4.2 Ziskani dat

K ziskdni dat ndm poslouzily pfedem nadefinované a jednoduché situace. Na kazdou roli agenta
pripadaji 2-4 situace. Uzivatel ovlada jednoho agenta podle instrukci, které jsou dopredu znamy.
Pri kazdém vstupu od uzivatele se do souboru ulozila data ze senzoru ovladaného agenta. Kazda
akce se ale jednoduse nedé prevést na Cislo. Nejdrive musime podle typu vstupu analyzovat danou
akci. To znamena ze napt. pri zmacknuti sipek vime, Ze se jedna o pohyb, ale musime ho blize
specifikovat (muze se jednat o pohyb k mi¢i, nebo pohyb do uré¢ité zény hiisté). To samé plati o

vstupu z mysi, kdy se jedna o akci s micem.

B Tabulka 4.1 Struktura dat

Jméno priznaku ‘ Datovy typ ‘ Ukézka 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
enemy WithBallDistance float 2.15 % 107

V urc¢itych situacich neni mozné urcité priznaky zjistit nebo dopocitat. Naptiklad kdyz pro-
tihrd¢ nemda mic, nelze zjistit jeho vzdalenost s micem. Nebo v urcitych situacich nejsou spo-
luhraci k dispozici, tudiz opét nemizeme zjistit jejich vzdédlenosti. Aby nedochazelo k problémtm
s chybéjicimi daty, neznamym pfiznakim prifadime vzdy maximalni hodnotu 32 bitového celého
¢isla = 2.15 x 107

4.3 Experimenty

V experimentalni ¢asti prace budeme porovnavat tymy sestavené z ruznych typu agentu a to z:

Syntetickych agenti — Agenti, ktefi nejsou Fizeni rozhodovacim stromem, ale jejich chovani

je pevné naprogramované v koédu.

Natrénovanych agentti — Agenti jsou rizeni rozhodovacim stromem, ktery je automaticky
zkonstruovany ze ziskanych dat pomoci algoritmu ID3. Tuto kategorii jeSté muzZeme rozdélit
na dalsi tii, kde budeme strom konstruovat na zakladé dat pouze od fotbalistl, nefotbalisti

a z obou skupin dohromady.
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Ruéné vytvorenych agentii — Agenti jsou sice Fizeni rozhodovacim stromem, ale ruéné vy-

tvorenym.

V experimentech budeme nejdiive testovat jednoduchou situaci, a to stfelu na brankére.
Poté otestujeme hru s celym tymem. Pri testovani strelby budeme sledovat zavislost maximalni
hloubky rozhodovaciho stromu na tspésnost a pri testovani hry s celym tymem budeme testovat

agenty s pouze jednou, predem urcenou, maximalni hloubkou stromu.

Strely na branu

Prvni experimentem je testovani dspéSnosti stfelby. Tuto situaci (viz. Obrazek miuzeme

prirovnat k redlnému fotbalu a to konkrétné k pokutovym koptim (penaltdm).

B Obrazek 4.2 Prvn{ experiment: Stfely na brdnu

Golman vs. Gito¢énik

Nejdrive otestujeme presnost agenta s zkonstruovanym stromem ze vSech dat. Pfesnost budeme
testovat s riiznymi maximalnimi hloubkami rozhodovaciho stromu. Jak vidime z grafu [1.3] ma-
ximalni hloubka stromu nemd na stfelbu vliv. Pfesnost je nizka jen v krajnich hodnotach. Pti
hloubce stromu rovné 9 je presnost 4%, kdy se jednd o ndhodny Sum, protoze se agent pokousel

nahrat spoluhraci a obcas se podarilo dat gél.

10

Uspésnost stielby
2 B 3

I
%)

o
5
o

2 4 6 é
Hloubka rozhodovaciho stromu

B Obrazek 4.3 Presnost hrice v zavislosti na hloubce rozhodovaciho stromu
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Uto¢nik vs. golman

Déle budeme testovat gélmana. Situace bude velmi podobna s predchozi, jen budeme sledovat
uspésnost chytani mice agenta s automaticky vytvorenym rozhodovacim stromem. Na grafech
[4:4] vidime tspésnost gblmana, kdy na levém grafu je zndzornéna tspésnost proti syntetickému

hraci a v pravém grafu vidime dspéSnost proti natrénovanému hraci z dat.
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B Obrazek 4.4 [’Ispéénost gbélmana v zavislosti na hloubce rozhod. stromu

Tyto Gspésnosti se zasadné nelisi a pii tvorbé stromu gélmana ma maximéalni hloubka vétsi
vliv na vysledky nez u stielce.

Vysledky miiZzeme porovnat s realnou statistikou pokutovych kopt. Ze 100 000 kopu skonéilo
v brané 75%, 17.5% st¥el bylo chyceno gélmanem, 3.5% trefilo brankovou konstrukci a 4% stiel
vibec netrefilo branu . Reélné statisktiky se velmi podobaji pfesnostem a tispésnostem nasich

agentu.

Klasicka hra

V tomto testu budeme mé¥it tispésnost agentt podle vstielenych/inkasovanych gélu. Od redlného
zépasu fotbalu se bude liSit jinym poc¢tem hra¢l (minimdlné t¥i, maximélné pét), kvali zaseknuti

simulace pri vétsim poctu agenti.

B Obrazek 4.5 Druhy experiment: Klasicka hra se tfemi hraéi

Déle se budou lisit pozice vsech hract po vstreleném gély. V lidském fotbalu rozehrava tym,
ktery inkasoval gél. V této simulaci se mi¢ po gélu umisti do stredu hiisté a agenti jsou rozmisténi

na své uréené pozice (tj. nikdo nerozehrava). Diky této zméné, se celd jedna simulace, napt. s
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maximélnim skére sto, tvari jako sto simulaci s maximalnim skére jedna. Tim padem dosazené

skoére v prubéhu simulace nem4 vliv na dalsi prabéh.

Synteticti vs. Natrénovani agenti

Synteticky agent mé specifikované chovani pifimo ve zdrojovém kédu. Nevyuziva zadné heuristiky,
ani zadné metody umélé inteligence. Utocnik se pouze pohybuje smérem k mici a pri kontaktu
s nim se snazi vystrelit na branu. Brankar kopiruje pozici mi¢e pouze v soutadnicich y a pri
kontaktu se snazi mi¢ chytit nebo odkopnout.

Rozhodovaci stromy natrénovanych agenti budeme tvorit nejdiive z dat pouze od fotbalist,

poté od nefotbalisti a nakonec od vsech dohromady.
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B Obrazek 4.6 Vyvoj skére: data fotbalisté

7 grafu muzeme vyc¢ist prehlednou vyhru natrénovanych agentii. V poloviné odehranych
kol muzeme pozorovat mirny vykyv ve prospéch syntetickach agenti, ktery ale néjak vyznamné
neohrozil pozitivni trend vyvoje skére. Na grafech[d.7|muzeme vidét heatmapu znézornujici pohyb
agentu a mice. Jako zajimavost muzeme vyzdvihnout chovani pravého gélmana, ktery se misto

cekani v brané pripojil k ttocici dvojici.

-~
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B Obrazek 4.7 Pohyb agentii a mice: data fotbalisté

Pokud pouzijeme data od nefotbalisti, dockdme se velmi podobnych vysledka i velmi po-
dobnych heatmap znézornujici pohyb. Na grafu vidime pribéh simulace, ktery skoncil po-
dobné jako s daty fotbalistii.
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B Obrazek 4.8 Vyvoj skére: data nefotbalisté

Rucné vytvoreni vs. Natrénovani agenti

Ruc¢né vytvoreni agenti jsou agenti se stejnym vnitfnim mechanismem jako natrénovani, ale strom

jsme vytvorili ruéné. Strom jsme vytvareli jednoduchy, jen podle pouhé intuice a po kratkém

zamysleni.
| hasBall == true
true false
enemyHasBall == true
true false true false
AN / AN
closestEnemyDist < 5 Mowe MoveToEnemy MoveToBall
true false
/ \
Shoot Pass

B Obrazek 4.9 Schéma ruc¢né vytvoreného rozhodovaciho stromu

Na grafu [£.10] mizeme zezacatku vidét pozitivni trend pro natrénované agenty. I pfes to
simulace skoncila s velmi tésnym skérem. Mizeme zde vypozorovat, ze i jednoduchy rozhodovaci

strom se vyrovna automaticky vytvorenému.
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M Obrazek 4.10 Vyvoj skére



4.4. Vysledky

Chovani natrénovanych agentd na obrazka vypada témér totozné, jak v predchozim
experimentu na obrazku Zato chovani rucné vytvorenych agenti vypada zajimavéji nez
vSichni predchozi. Vidime lepsi vyuziti prostoru i jiné pohyby nez pouze smétujici do stredu

hristé.

20
5

0

B Obrazek 4.11 Pohyb agentti

4.4 Vysledky

Agenti s rozhodovacimi stromy, které byly zkonstruovany algoritmem ID3 a pomoci ziskanych
dat, byli vyuziti v nékolika experimentech. Nejdfive jsme testovali ispésnost stielby v situacich
podobnym pokutovym koptm. Déle jsme ve stejné situaci testovali gélmana a jeho uspésnost
chyténi. Ziskané ispésnosti jsou velice podobné statistikdm z redlného fotbalu ziskané z [19].

Dalsim experimentem byla normélni hra tii proti tfem proti syntetickym agentiim a proti
rucné vytvorenym. Syntetické agenty se podaftilo porazit o znacny rozdil, ale s ru¢né vytvorenymi
se uz jednalo o vyrovnanou hru. Za velké zklamani povazujeme celkovy pohled na hru a pohyb
automaticky vytvorenych agentu. Na vizualizacich a muzeme vidét relativné monoténni
pohyby, které jen sméfuji do stredu hristeé.

V mnoha simulacich dochézelo k ., patovym situacim®, kdy si pouze hra¢i navzajem do ne-
kone¢na brali od sebe mi¢. Kvili tomutu jsme do prototypu museli pridat moznost ru¢niho i
automatického restartovani kola. Tyto ,, patové situace” skére nijak neovliviiovaly.

Data ke konstrukei rozhodovacich stromii jsme ziskavali od dvou skupin: fotbalistti a nefot-
balistii. Po experimentech se neukézal zadny rozdil mezi pouziti dat od jednotlivych skupin nebo

vSech najednou.






Kapitola 5

Z.aver

Roboticky fotbal je jedno z probiranych praktickych témat na poli umélé inteligence. Cilem
spolecnosti je do roku 2050 postavit robotické druzstvo, které porazi lidské hrace — budouciho
vitéze Mistrovstvi svéta ve fotbale 2050.

Ukolem této préace bylo navrhnout vlastni nebo modifikovat existujici techniku lokalniho rizeni
hrécu robotického fotbalu. Tento ndvrh poté implemenotvat formou softwarového prototypu a
provadét experimenty s automaticky Tizenymi hraci v riiznych scénatich. Na zakladé vyzkumu
byly zvoleny rozhodovaci stromy.

Ve vytvoreném softwarovém prototypu bylo mozné hrat ve vytvorenych situacich a tim tak
sbirat data o hte. Také se zde, na zakladé téchto dat, daji konstruovat rozhodovaci stromy pro
vnitfni mechanismus agentt a nasledné tyto agenty pozorovat v simulaci.

Vytvoreni agenti podléhali riznym experimenttim. Pii testovani tspésnosti stfelby a chytani
golmana jsme se priblizili redlnym statistikdm z lidského fotbalu. Pri testovani celého tymu
v normalni hie jsme agenty postavili proti naprogramovanym a ru¢né vytvorenym agentim.
Syntetické agenty se podafilo porazit s velkjym naskokem, ale s ru¢né vytvorenymi skoncila
simulace vyrovnané. Experimenty neprokézaly rozdily mezi agenty zkontruovanych z dat od
riznych skupin respondenti. Za nejvétsi zklaméani experimentl povazujeme az monoténni pohyb
agentu.

V budoucnosti by bylo mozné aplikaci rozsitit o dalsi pristupy k lokdlnimu fizeni agenti v
multiagentnich systémech nebo se na tento problém podivat iplné z jiného pohledu. Také by
se dalo premyslet o vyuziti jiz existujicich feSenich v jazyce Python a to konkrétné v balicku

scikit-learn.
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Priloha A

Pouzity Engine

Unity3D - Unity je multiplatformni herni engine vyvinuty spolecnost{ Unity Technologies. Byl
pouzit pro vyvoj her pro PC, konzole, mobily a web. Prvni verze podporovala pouze OS X a
byla predstavena na celosvétové konferenci Applu v roce 2005. Od té doby byl rozvinut o vice

nez patnact dalsich platforem. Pro osobni a nekomerc¢ni pouziti je zdarma.
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