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Abstrakt

Tato prace se zabyva vytvorenim agenta pro hrani robotického fotbalu. V praci pouzivam
metodu hlubokého Q-uceni, kterd vyuziva hlubokou neuronovou sit. Praktickd ¢dst prace
se zabyva implementaci agenta pro posilované uceni. Cilem agenta je vybrat nejlepsi akci
pro dany stav prostredi. Trénovani agenta probihd v ruznych scénérich situaci na hristi.
Vysledek této prace ukazuje pristup k hrani fotbalu pomoci strojového uceni.

Abstract

The aim of this thesis is to create a reinforcement learning agent that is able to play a
soccer. I'm working with the deep Q-learning algorithm, which uses deep neural network.
The practical part of this work is about implementing the agent for reinforcement learning.
The goal of the agent is to choose the best action possible for a given situation. The agent
is being trained in a variety of scenarios. The result of this thesis shows an approach to
control soccer player using machine learning.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva vytvorenim agenta pro hrani fotbalu pomoci posilovaného uceni.
Agent vytvoreny v této préaci se snazi najit optimalni strategii ve zvoleném scéndri situace
na hristi. Tuto dlohu plni pomoci algoritmu hlubokého Q-uceni a dvojitého hlubokého Q-
uceni. Lze si jednoduse vytvorit vlastni scénar, ktery je potfeba vyTesit a upravovat ho dle
potfeby. Vysledkem trénovani agenta na zvoleném scénafi je natrénovand neuronova sit,
kterd poskytuje pro urcity stav prostredi moznou akci. Agenta lze pouzivat v libovolném
prostredi, pokud z tohoto prostiedi lze ziskat stav prostredi a je mozné v tomto prostiredi
ovlddat entitu hrace. Lze také nastavit jakou mnozinu akci mé agent k dispozici.

Posilované uceni je jednim ze tii zakladnich typt strojového uceni. Na rozdil od uceni
s ucitelem nepotrebuje posilované uéeni zadna tréninkova data nebo ptiklady ¢innosti. V pfi-
padé fotbalu nepotrebuje zadné jiz odehrané hry, kdy by bylo potreba zapojit do uceni
¢lovéka nebo pocitacového hrace. Pri posilovaném uceni agent prozkoumdéva prostiedi ve
kterém se nachézi a snazi se vyresit zadany problém. Zkousi vykonavat riizné akce a sleduje
stav prostredi, které je ovlivnéno témito akcemi. Za akce dostava odménu nebo penalizaci,
coz je ohodnoceni toho, jak prospésna dand akce byla pro vyreSeni zadaného problému.
Cilem agenta je se dostat k nejvyssi mozné odméné.

Pro natrénovani agenta se musi odehrat velké mnozstvi her. To se skute¢nymi robotic-
kymi fotbalisty neni mozné, a proto se vyuziva simulator, ktery poskytuje prostredi pro
hrani zapast bez rizika poskozeni skutecnych robotickych fotbalistd a poskytuje moznost
odehrat velké mnozstvi zapasti v kratkém case. V této praci je pro natrénovani agenta pou-
zit simulator a rovnéz je pouzit pro srovnani natrénovaného agenta s ostatnimi fotbalovymi
tymy.

Existuje nékolik mezinarodnich soutézi, které vyuzivaji robotické fotbalisty k hrani fot-
balu. Tyto soutéze mnohdy pouzivaji redlné roboty na realném hristi, ktefi jsou naprogra-
movani ucastniky soutéze. Téchto soutézi se tcastni tymy z ruznych svétovych univerzit,
které maji v soutézi dlouholeté zkusenosti a jejich programovani robotickych hrac¢a fotbalu
je na vysoké urovni. Nékolik tymu se pokousi strategii svych fotbalisti vylepsit pomoci
posilovaného uceni.

V této praci je agent pouzit pro vytvoreni optimalni posloupnosti akci pii dtoku na
branu. Ulohou agenta je vstrelit gél, a pokud se mu to podari, ziskava nejvyssi odménu.
Byly navrzeny tii funkce odmény, které odménuji agenta za tspéchy a neutspéchy v plnéni
této ulohy.

V prvni kapitole je popsana motivace této prace. Druhé kapitola probira rozbor teorie
strojového uceni, posilovaného uceni, umélych neuronovych siti a algoritmu pro posilované
uceni. Treti kapitola se zabyva pouzitymi nastroji, popisuje simuldtory fotbalu a pravidla



fotbalu, kterymi se ridi. Déale se zabyva navrhem reseni agenta pro hrani fotbalu s vyuzi-
tim posilovaného uceni pro vylepseni Gtoku na branu a popisuje postupy pouzité pii reseni
daného problému. Ctvrta kapitola popisuje implementaci navrzeného agenta, jeho umélé
neuronové sité a implementaci algoritmu posilovaného uceni. Pata kapitola popisuje expe-
rimenty provadéné s agentem, jeho trénovani a diskutuje dosazené vysledky z experiment.
V zavéru je vyhodnocen vystup této prace.



Kapitola 2

Rozbor resené problematiky

V této kapitole budou vysvétleny a rozebrany pojmy a metody, které jsou v praci pouzity.
Nejprve bude popsano strojové uceni a jaké je jeho zakladni rozdéleni. Poté bude popséno
samotné posilované uceni, jeho zdkladni prvky a Markovuv rozhodovaci proces. Nésledné
budou vysvétleny algoritmy Q-uceni a hlubokého Q-uceni. Poté bude rozebrana zakladni
problematika umélych neuronovych siti a bude popsan jejich stavebni prvek umély neuron.
Bude popséna aktiva¢ni funkce umélého neuronu, kterd je pouzita v této praci. U umélych
neuronovych siti bude vysvétleno, co je hluboka neuronova sit a konvoluéni neuronova sit.

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je nejpouzivanéjsi oblast umélé inteligence [11]. Jde o ziskavani zkuSenosti,
upravovani nabytych zkusSenosti a o schopnost se prizptusobovat fesenému problému. Ve
strojovém uceni se stroj uci a prizptisobuje se zadanému problému. Pravé pro tuto vlastnost
se strojové uceni pouziva v mnoha riznych oborech a pro mnoho riznych tloh. Pouziva se
napftiklad pro autonomni rizeni automobilil, rozpoznavani tvari v bezpecénostnich systémech,
pfevodu textu na fe¢ (a naopak) a mnoho dalsich vyuziti [9].

Strojové uceni se déli podle typu uceni na tii kategorie [19]. Prvni typ je uceni s uéitelem,
druhy typ je posilované uceni a treti typ je uceni bez ucitele. Kazda z téchto kategorii
pouziva rozdilnou metodu uceni a je vhodné pro jiny typ tloh. Rozdéleni strojového uceni
do kategorii je na obrazku 2.1. Pro hrani her je vhodnou metodou posilované uceni, protoze
neni omezeno mnozstvim trénovacich dat [23].

Uceni s ucitelem

Uceni s uéitelem vyuziva pro uc¢eni omezené mnozstvi trénovacich dat, které jsou jiz rozta-
zeny do skupin podle vzoru (tfid) [20]. Tato oznacend data pouziva k predpovidani oznaceni
nové ziskanych dat. Trénovaci data jsou priklady ¢innosti stroje [26]. Je to dvojice, kterd
obsahuje vstup a oc¢ekdvany vystup. Ocekavany vystup poskytuje algoritmu uceni s ucite-
lem zpétnou vazbu. Algoritmus uceni s ucitelem se nauci generovat vystup podle vstupu
z mnoziny trénovacich dat. Cim vice je poskytnuto trénovacich dat, tim pravdépodobnéji
vygeneruje pro nova data ocekdvany vystup.

Vystup algoritmu uceni s ucitelem lze ovérit pomoci ovérovacich dat [8]. Timto testova-
nim se zjisti jak je nauceny model G¢inny a spolehlivy. Pro testovani vykonnosti modelu je
vhodné pouzivat testovaci data na kterych nebyl model ucen.



Strojoveé uceni
4 N N

Uceni s ucitelem: Posilované uéeni:
uéeni zaloZeno na uéeni podle odmén za
vstupnich a spravné chovani a
vystupnich datech penalizaci za nespravné
chovani

o NG /
4 N

Uéeni bez uéitele:
uéeni zaloZeno pouze na
vstupnich datech

o /

Obréazek 2.1: Rozdéleni strojového uceni na tii kategorie.

Algoritmy uceni s ucitelem se déli na algoritmy pro klasifikaci a regresi [6]. Algoritmy
pro klasifikaci fadi data do ur¢eného poctu skupin, zatimco algoritmy pro regresi predikuji
spojité hodnoty.

Nevyhodou uceni s ucitelem je potfeba mit dostate¢ny vzorek trénovacich dat [6]. Navic
pri uceni s ucitelem muze dojit k poduceni nebo preuceni [11]. Pfi preuceni se po maxi-
malizaci vykonnosti sytému zacne vykonnost zhorsovat. U dat na které je model naucen je
jeho vykonost maximalni, ale pokud na vstup prijdou neznama data, kterd se nenachazeji
v trénovacich datech, je vykonnost modelu nizka. Doslo tedy k preuceni a model nedosa-
huje dostateéné generalizace [19]. Pfi poduc¢eni dochazi naopak k prilis velké generalizaci a
model zarazuje data do skupin kam nepatii.

Algoritmus uceni bez ucitele

Algoritmus uceni bez ucitele se snazi identifikovat ve vstupnich datech sobé podobnd data
(vzor) [6]. Algoritmus neznd pii uc¢eni ocekdvana vystupni data, proto jde o uceni bez ucitele.
Nemad tedy zadného externiho pozorovatele, ktery by mu dal priklad o¢ekavaného vstupu.
Algoritmy uéeni bez uéitele pracuji na principu shlukovani [8]. Dle vstupnich vzorki se
provadi klasifikace, najde se vzor a nasledné se data ttidi do shlukt. U roztfidénych dat ve
shluku nelze nijak zkontrolovat zda jsou zafazena do spravného shluku. Piikladem uceni
bez ucitele muze byt komprese dat a shlukovani dat [19].



2.2 Posilované uceni

Ukolem posilovaného uéeni je naucit agenta Fesit zadany komplexni problém [27]. V po-
silovaném uceni se agent snazi naucit, které akce vedou k nejvyssim odméndm [23]. Tuto
nejvyssi odménu ziska pokud se nauci vybirat optimalni nebo témér optimalni akce. Snazi
se tedy vybirat akce tak, aby maximalizoval kone¢nou kumulativni odménu. Agent dopredu
nevi, jaké akce vedou k dosazeni nejvyssi odmény a musi prozkoumat za jaké akce dostane
nejvyssi odmeénu. Agent prozkoumava své prostiedi a metodou pokus a omyl zjistuje nej-
lepsi akce. Vzdy po akci, kterou agent ovlivni prostredi, je agentovi poskytnuta zpétna
vazba (odména). Podle této zpétné vazby agent zjisti, jak vhodné jsou jim zvolené akce.
Tato odména muze byt i zapornd, coz je penalizace. Timto zpusobem muze agent objevit
nové strategie a postupy v hrani hry. Vztah mezi agentem a prostiedim je na obrizku 2.2.
V posilovaném uceni jsou ¢tyti zékladni elementy [27]:

Agent je ucici se entita [14]. Agent vykonava akce, kterymi ovliviiuje stav prostiedi,
sleduje stav prostredi a ziskavd odmeény.

Akce jsou konecnd mnozina Cinnosti, které agent v urc¢eném prostredi mize vykonavat.
Pomoci akei agent méni stav prostredi.

Odmeéna je reprezentace vhodnosti akce. Agent dostava za své akce odménu, ktera je
reprezentovana ¢islem. Pri posilovaném uceni se agent snazi svymi akcemi maximali-
zovat obdrzenou kumulativni odménu.

Stav prostredi jsou informace o stavu feseného problému. Tyto informace jsou predavany
agentovi. Rozsah informaci preddvanych agentovi je uréen prostredim.

St+1 : stav prostiedi s;
| ’ \ 4
Prostredi Tl > odmena T >@ent
A

akce a;

Obrazek 2.2: Interakce agenta s prostiedim. Akce a; symbolizuje akci v ¢ase t, odména 7
symbolizuje odménu v Case t a stav s; symbolizuje stav prostfedi v case t. Agent provadi
urcenou akci v case t a v reakci na akci, prostredi posila agentovi odménu a stav v case
t+1.

Agent, ktery se nachdzi v prostredi musi umét vykonavat akce s jejichz pomoci ovliviiuje
toto prostiedi. Algoritmus posilovaného uceni se uéi pouze z interakci s timto prostiedim.
Agent se uci v epizodach, coz je sekvence stavi, akcei a odmeén od zac¢atku agentovy ¢innosti



do konecného stavu jeho ¢innosti [23]. Je tfeba, aby agent mél dany néjaky cil, ktery musi
splnit vykondvanim akci a ovliviiovanim prostiedi. Jde tedy o metodu zamérenou na splnéni
cile [25].

2.2.1 Srovnani posilovaného uceni a uceni s ucitelem

Hlavni rozdil mezi posilovanym ucenim a ucenim s ucitelem je ten, ze uceni s ucitelem
obsahuje externiho pozorovatele [14]. Tento externi pozorovatel poskytne agentovi piiklad
¢innosti, kterd tesi zadany problém. Pokud je prostredi ve kterém se agent uci rozsahlé,
miize byt problém ziskat dostatecné reprezentativni vzorek vsech prikladt akci ze vSech
moznych stavi. Tento problém posilované uceni nemé, protoze agent posilovaného uceni
prozkouméva vyhodnost akci metodou pokus omyl. Agent posilovaného uceni tedy neni
omezen vzorkem vsech prikladi akei ze vSech moznych stavi.

2.2.2 Zakladni definice v posilovaném uceni

V posilovaném uceni jsou tfi zdkladni definice [19]. Jde o strategii, kumulativni odménu a
model.

Strategie definuje chovani agenta v prostredi a jedna se o dvojici stavu prostiedi prira-
zenému k akci agenta: m : S — A [6]. Strategie se znaci m, S je stav a A je akce.
Strategie definuje akci, ktera bude zvolena v daném stavu. Hodnota strategie V7 (s;)
je ocekavand kumulativni odména, kterd bude obdrzena pokud agent bude nésledovat
strategii a bude zac¢inat ve stavu s; [6]. Agent hledd akci, kterd mu prinese nejvyssi
odménu v dlouhodobém méritku. Pokud by vybiral pouze akce, které by mu prinesly
nejvyssi okamzitou odménu, nikdy by se nenaudil vyfesit problém s nejvyssi moznou
odmeénou.

Kumulativni odména je suma odmén z pocatecniho stavu az do konce epizody. Prvni
odmeéna je z vychoziho stavu a do této sumy se pricitaji odmény za akce az do konce
epizody. Suma odmén v daném c¢ase urcuje, jak je vyhodny dany stav z dlouhodobého
hlediska [23].

Model popisuje prostiedi ve kterém se agent nachéazi. Model neni pro posilované uceni
nutny, ale dokaze zlepsit jeho vysledky. Pro stav a akci dokadze model predpovédét
jaky bude vystupni stav a odména. Pomoci modelu Ize planovat agentovy akce a
doporucovat agentovi nasledujici akce. Model obsahuje kone¢nou mnozinu stavi a
kone¢nou mnozinu akei agenta [15].

2.3 Markoviuv rozhodovaci proces

Markovuv rozhodovaci proces je matematicky ramec pro reSeni problému pomoci posilova-
ného uceni [23]. V tomto procesu agent ve stavu s muze vybrat akci a, kterd je dostupna
v tomto stavu. Proces se poté presune do nového stavu. Tento proces je zobrazen na obrazku
2.3

Pri posilovaném uceni déla agent rozhodnuti, které jsou zalozené na aktudlnim stavu
prostredi. Pokud odména a pravdépodobnost prechodu do dalsiho stavu zilezi pouze na
aktualnim stavu a posledni akci a ne na zadném z predchozich stavi, mé tento problém
Markovskou vlastnost [29]. Pokud prostfedi ma tuto vlastnost, je popsédno jako Markovuv



rozhodovaci proces. V Markovském rozhodovacim procesu lze zvolit optimalni akci pouze
podle informaci poskytnutych z aktudlniho stavu [29].
Markovuv rozhodovaci proces je popsan jako pétice (S, A, P, R, 7).

1. S je koneCna mnozina vsech moznych stavu do kterych se mize agent dostat.
2. A je konetnd mnozina vsech moznych akci, které miize agent vykondvat.

3. P(s,a,s’) je funkce prechodu. Tato funkce predstavuje pravdépodobnost prechodu do
stavu s’, pii provedeni akce a ve stavu s .

4. R(s,a,s’) je funkce odmény, kterou agent dostane pii vykondni akce a ve stavu s a
prechodu do stavu s'.

5. 7 je diskontni faktor. Jeho hodnota je v intervalu [0,1].

Obrazek 2.3: Markoviv rozhodovaci proces. Stavy jsou znaceny S, akce a a pravdépodob-
nosti prechodu jsou hodnoty u sipek. Stavy jsou reprezentovany fialovymi kruhy, akce jsou
zelené kruhy a hodnoty Sipek jsou pravdépodobnosti pfechodi. Obrézek prevzat z [25]

Prostiedi ve kterém se agent uéi musi spliiovat Markovskou vlastnost [18]. Odména tedy
musi zélezet pouze na soucasném stavu. Agent vybird akce v kazdém kroku, které ovlivni
nasledujici stav, ve kterém se bude agent nachézet podle funkce prechodu stavu.

Cilem agenta je najit optimalni strategii m, aby byla maximalizovina kumulativni od-
ména [7]:

T:S = A (2.1)

kterd maximalizuje budouci ocekdvanou odménu v Case t.
o0
k
Vi= Z’Y r(se, st-1), (2.2)
k=1

kde «y je diskontni faktor a mél by byt v intervalu [0,1]. Tento diskontni faktor snizuje
vahu néasledujicich odmén. Pokud agent provede akci, kterd mu prinese vysokou okamzitou



odménu, muze tuto akci uprednostnovat pred akcemi, které by mu prinesly vyssi odménu
z dlouhodobého hlediska. Protoze je cilem agenta nasbirat co nejvyssi kumulativni odménu,
je tfeba nastavit v na hodnotu blizkou jednic¢ce [14]. Pokud je hodnota - blizka nule,
agent bude upfednostnovat okamzité odmény a nebude se snazit ziskat maximalni kone¢nou
odménu.

2.4 Metody posilovaného uceni pro hrani her

Existuje mnoho typt her a pro kazdy typ hry muze byt vhodny jiny algoritmus posilova-
ného uceni [23]. Pro jednodussi hry s omezenym stavovym prostorem lze vyuzit Q-uceni
pocitacové strategické hry, akéni hry a dalsi, maji velmi komplexni prostiedi a je treba
zvolit metody posilovaného uceni, které si s dokazi poradit s velkym stavovym prostorem.
Tyto metody pouzivaji hluboké neuronové sité, které se naudi resit slozity problém tpravou
vah svych umélych neuroni. Do téchto algoritmu patii hluboké Q-uceni, které lze pouzit i
pro hrani akénich her (naptiklad hra Doom) [23].

2.4.1 Q-uceni

Velmi hojné pouzivany algoritmus posilovaného uceni je Q-uceni [19]. V tomto algoritmu se
sleduje, jak vyhodnéa akce je v urcitém stavu. Toto ohodnoceni akce se nazyva Q-hodnota.
Zajima se tedy pouze o pary stavu a akce.

Algoritmus pouziva Q-tabulku, coz je datova struktura slouzici k vypocitani maximalni
o¢ekdvané kumulativni odmeény (Q-hodnoty) za akci v uréitém stavu [19]. Tato tabulka
uchovavd Q-hodnoty pro vsSechny akce ve vsech stavech. Podle Q-tabulky, dokaze agent
volit akce, které ho dovedou k maximélni kumulativni odméné.

V algoritmu Q-uéeni se pouziva funkce Q(s,a), jejimz vystupem je Q-hodnota pro stav
s a akci a. Optimalizace Q-hodnoty probihd podle rovnice:

Q(S’ CL) = Q(Sv a) + O‘(T + ’YmaxQ(S/’ CL/) - Q(S’ a))v (23)

kde s je stav, a je akce, v je diskontni faktor a r je odména. Hodnota mazQ(s’,a’) je
nejvyssi Q-hodnota v nésledujicim stavu, ve kterém se agent nachézi po provedeni akce a
ve stavu s. Hodnota « je koeficient uceni, ktery stanovuje jak moc se maximalni Q-hodnota
nadchézejictho stavu promitne do pravé pocitané Q-hodnoty. Koeficient uceni nabyva hod-
noty v intervalu (0, 1].

Algoritmus musi nejprve prozkoumadvat akce a jejich Q-hodnoty [29]. Kdyby neprozkou-
mal dostatecné mozné akce, mohl by zvolit strategii, kterd nevede k nejvyssi kumulativni
odméné. Z tohoto duvodu béhem uceni vybird nahodné akce s pravdépodobnosti danou
hodnotou e. Vybranim ndhodné akce mize objevit novou a lepsi strategii. Hodnota € je
v intervalu (0, 1] (pokud nabyva hodnoty 1, vybird pouze ndhodné akce). Béhem uceni se
hodnota e snizuje.

Algoritmus nejprve inicializuje vSechny Q-hodnoty u akci na ndhodné hodnoty [19].
Poté vybere akci s nejvyssi Q-hodnotou nebo ndhodnou akci s pravdépodobnosti €. Pokud
jsou akce ohodnoceny stejnou Q-hodnotou, je z nich vybrana ndhodné akce. Agent vykond
akci a ocitne se v dalsim stavu. Q-hodnota provedené akce v predchozim stavu se upravi
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podle vzorce 2.3. Po optimalizaci této Q-hodnoty algoritmus znovu vybira akci a vSe znovu
opakuje az do ukoncovaciho stavu. Algoritmus Q-uceni:

Algorithm 1: Algoritmus Q-ucens

Parametry algoritmu: epsilon > 0;

Inicializace Q(s, a), pro vSechny stavy s € ST, a € A(s), na libovolné hodnoty;
foreach epizoda do

Inicializace stavu s;

foreach krok v epizodé do
Vyber akci a ze stavu s, kdy je pravdépodobnost vybéru nahodné akce

epsilon nebo akci s nejvyssi hodnotou @); Provedeni akce a, pozorovani
odmény r a néasledujiciho stavu s';
Q(S’ CL) = Q(Sv CL) + (T + ’yma:pQ(s’, CL/) - Q(Sv a))’;
s =g
end

end

2.4.2 Hluboké Q-uceni

Hluboké Q-uceni je metoda posilovaného u¢eni pouzivajici hlubokou neuronovou sit (uméla
neuronova sit je popsdna v 2.6) na jejimz vstupu je stav prostfedi a na jejim vystupu je Q-
hodnota pro kazdou moznou akci agenta. Hluboké Q-uceni se pouziva pro feSeni problému
v prostredich s vysokym poc¢tem moznych stavi [23]. Tento vysoky pocet stavii nedovoluje
pouzit tabulku s Q-hodnotami a nahrazuje ji hlubokou neuronovou siti (nazyvanou Q-sit).
Tato Q-sit je optimalizovana optimalizatorem, aby se snizil vystup ztratové funkce. Timto
optimalizovanim se sit uci.

Existuje vylepseni algoritmu pomoci paméti zkusenosti [23]. Q-sit je uc¢ena béhem kroku
v epizodé s pomoci paméti zkuSenosti. Paméf zkusenosti slouzi pro ulozeni a piipravu
trénovacich dat pro uceni neuronové sité. Kazdy zdznam v paméti zkusenosti obsahuje stav
prostiedi, vykonanou akci, odménu a stav prostiedi po vykonani akce. Pri kazdém uceni
neuronové sité se vybere z paméti zkusenosti ndhodny vzorek zdznami. Tento vzorek je
nazyvan davka a ma predem urceny pocet prvkia. Davka je pouzita pro vytvoreni trénovacich
dat pro ucéeni neuronové sité. Tato trénovaci data jsou poté pouzita optimalizatorem pro
snizeni vystupu ztratové funkce.

Metoda hlubokého Q-uc¢eni nemusi vzdy vést k nalezeni optimalni strategie [23]. Tento
problém lze vyresit pouzitim dvojitého hlubokého Q-uceni. Metoda dvojitého hlubokého
Q-uceni je modifikace hlubokého Q-uceni, ktera resi problém nalezeni optimalni strategie
[19]. V této metodé posilovaného uceni jsou pouzity dvé hluboké neuronové sité. Prvni sit
slouzi k vybrani akce pro druhou sit, ktera vypocitd Q-hodnotu pro tuto akci.

2.5 Umély neuron

Umély neuron je inspirovan neurony v mozku [23]. Je to zdkladni prvek umélych neurono-
vych siti. Kazdy umély neuron méa nékolik vstupu a vystup. Umélé neurony upravuji svoje
vstupni signaly a predavaji upraveny signal dalsim neurontim. Kazdy vstup umeélého neu-
ronu ma svuj vahovy koeficient, ktery urcuje jak moc je vystup neuronu zavisly na daném
vstupu a jak je tento vstup dulezity [9]. Pokud je vdzZend suma vstupu ovlivnénych jejich
vahovymi koeficienty vétsi nez préh, je vystup umeélého neuronu urcen aktivacni funkci a

11



vazenou sumou vstupu ovlivnénych jejich vahovymi koeficienty. Model umélého neuronu je
na obrazku 2.4.

Prah

Synaptické
Vstupy vahy

I
" Aktivaéni
2 funkce
Vystup
o) ——
Ty

Obrazek 2.4: Model umeélého neuronu. Kazdy vstup z; je vyndsoben svoji vahou w;. Z téchto
vstupu se vytvori suma. Pokud je soucet vetsi nez prahova hodnota, je na vystupu hodnota
dana aktivac¢ni funkci.

Vystup umeélého neuronu popisuje rovnice:
n
y=ob+ Y wa), (2.4)
i=0

kde vystup umélého neuronu y je urcen aktivacni funkci ¢. Prah neboli bias je b. Vstupy
jsou znaceny x a jejich vahové koeficienty jsou w.

2.6 Umeéla neuronovi sit

Umeéla neuronova sit je model v oboru strojového uceni [9]. Tento model je vzdalené in-
spirovan neuronovou sit{ v mozcich saveu [21]. Sklddd se z umélych neuront, které maji
vzajemné propojené vstupy a vystupy a prenaseji mezi sebou signaly. V umélé neuronové
siti se upravuji vahy vstupi umélych neuronu a tim se uméld neuronova sit uc¢i a prizpu-
sobuje se zadanému problému [19]. Vrstvy se rozdéluji na vstupni vrstvy, skryté vrstvy
a vystupni vrstvy. Pokud v umélé neuronové siti maji neurony kazdé vrstvy propojeny
vystupy s vstupy neuront nasledujici vrstvy, tak se tato neuronova sif nazyva dopredna
neuronova sit [20]. Pokud je kazdy neuron v jedné vrstvé propojen s kazdym neuronem
v nasledujici vrstvé, jedna se o plné propojenou sit. Pokud sif ma alespon jednu skrytou
vrstvu, nazyva se hluboka neuronova sit. Ukazka hluboké neuronové sité je na obrazku 2.5.

Pii uceni sité je tfeba pocitat chybu sité [12]. Tato chyba sité je pocitdna pomoci ztratové
funkce (anglicky loss function). Cim vice vystup z umélé neuronové sité podava nepiesnéjsi
vysledky, tim vyssi hodnoty dava ztratova funkce. Trénovani neuronové sité tedy probiha
snizovanim hodnoty ze ztratové funkce. Ztratova funkce stfedni kvadratické chyby (anglicky
Mean squared error) patii mezi nejpouzivanéjsi ztratové funkce [28]. Vistup této funkee je
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Obréazek 2.5: Model hluboké neuronové sité. Sit ma 3 externi vstupy, kazdy z nich vede
do neuronu ve vstupni vrstvé. Nasleduji tii skryté vrstvy, kazda z nich ma pét neuront.
Posledni je vystupni vrstva obsahujici dva neurony. Sit ma dva vystupy. Kazdy neuron ma
vystupy vedouci do vsech neuronti nasledujici vrstvy, jde tedy o plné propojenou sit.

definovan rovnici:
n

MSE = % S (e — o), (2.5)

t=1

kde y; je skutecna hodnota a o; je pozadovana hodnota.

Aktivaéni funkce ReLU

Jedn4 se o aktiva¢ni funkei, kterd se pouziva v hlubokych neuronovych sitich [23]. Vystup
funkce je maximum mezi nulou a vstupni hodnotou. Pokud je vstupni hodnota zaporna,
vystup funkce je nula. Tato funkce je velice matematicky jednoducha. Vystup funkce je na
obrazku 2.6.

o ={5 720} (26)

0 z <=0

kde z je vstupni hodnota.
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Obréazek 2.6: Pribéh funkce ReLU. Pro zaporny vstup vraci funkce nulovy vystup. Pro
kladny vstup funkce vraci R(z) = max(0, 2)

2.6.1 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité se pouzivaji pro zpracovani obrazovych a zvukovych dat [9].
Konvoluéni sit obsahuje alespon jednu konvoluéni vrstvu. Konvoluéni vrstva je zédkladni
stavebni blok konvoluéni sité [19]. Tato vrstva provadi operaci konvoluce, coz je linedrni
matematickd operace.

Operace konvoluce vytvari ze nékolika vstupnich hodnot jednu vystupni hodnotu. Pro
vstupni hodnotu operace konvoluce extrahuje ptiznaky [9]. Tyto pfiznaky jsou zredukované
informace ze vstupu. Pii této operaci je na vstup pouzit filtr, ktery ma urcenou vysku,
sitku a hloubku. Timto filtrem se postupné prochézi vstupni obrazek danym krokem a
pixely obrazku jsou ndsobeny hodnotami ve filtru, které je prekryvaji. Krok (stride) je
pocet pixeli o ktery se filtr vzdy posune. Poté jsou tyto ziskané hodnoty seCteny, je ziskdna
hodnota a dochéazi k redukci na mensi vstup. Tento postup je zobrazen na obrazku 2.7.
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Obrazek 2.7: Operace konvoluce. Hodnoty ze zdrojovych pixela (source pizel) jsou vyné-
sobeny hodnotami z konvolu¢niho jadra (convolution kernel), které je prekryvaji. Obrazek
prevzat z [1].
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Kapitola 3

Navrh aplikace

V této kapitole jsou popsany nastroje pouzité pri implementaci aplikace a navrh aplikace.
Bude stru¢né popsana knihovna NumPy, kterd je pouzita pro praci s reprezentaci stavu
prostiedi a knihovna TensorFlow pro praci s umélymi neuronovymi sitémi. Je vysvétleno,
jakym zptisobem pracuje RoboCup Soccer Simulator a jak se k nému pripojuji klienti. Dale
je vysvétleno jak klienti ovladaji svého agenta a jaka pravidla fotbalu musi dodrzovat. Bude
popséan simuldtor Google Research Football a budou vysvétleny jednotlivé komponenty simu-
latoru. Pro Google Research Football budou vysvétleny akce, které agent muize vykonavat,
jaké reprezentace prostredi agent muze ziskavat a jaké scénare muze agent trénovat.

3.1 Pouzité nastroje

Agent je implementovian v jazyku Python 3.6. Pro trénovani a vyvoj agenta je pouzito
vlastni prostiedi Simple Football Environment a simulator Google Research Football. Pro
praci s neuronovymi sitémi je pouzita knihovna Keras a TensorFlow. Pro praci se ziskanymi
informacemi z prostiedi je pouzita knihovna NumPy.

3.1.1 Knihovna TensorFlow

TensorFlow je soubor knihoven, nastroji a zdroju slouzici jako platforma pro strojové uceni.
TensorFlow je pouzivan vyzkumniky v oblasti strojového uceni k vyvoji novych algoritmii
z oblasti strojového uceni [13]. Poskytuje aplika¢ni rozhrani pro vyvoj a uéeni modelu
zalozenych na strojovém uceni. Aplika¢ni rozhrani je dostatecné komplexni a lze diky nému
ridit vSechny stranky strojového uceni [11]. K trénovani a vytvafeni modelu zaloZenych
na strojovém uceni slouzi aplika¢ni rozhrani tf.keras, které je soucasti TensorFlow a je to
varianta aplika¢niho rozhrani Keras upravend primo pro TensorFlow.

3.1.2 Keras

Keras je knihovna pro programovaci jazyk Python. Tato knihovna poskytuje aplikacni roz-
hrani pro tvorbu hlubokych neuronovych siti s vysokou mirou abstrakce [11]. Klade se duraz
na jednoduchost a rychlost proto-typovani modeli konvoluénich a rekurentnich siti. Podpo-
ruje vypocty na mikroprocesoru i na grafické karté. Knihovna Keras je soucasti TensorFlow.
Dulezité vlastnosti knihovny Keras jsou uzivatelskd privétivost, modularita a rozsititelnost.
Diky modularité lze pfidavat vlastni modely nebo je ruzné kombinovat [13].
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Zakladem knihovny Keras je objekt Model. Tento objekt spravuje vrstvy neuronové
sité. Nejjednodussi typ sité je sekvenéni model neuronové sité. Do sekvenéniho modelu jsou
vrstvy neuronové sité pridavany linedrné. Pro praci s neuronovymi sitémi poskytuje modul
NN, ktery se pouziva pro definovani komplexnich neuralnich siti. Tento modul poskytuje bo-
haté aplikac¢ni prostredi pro aplikace pouzivajici umélé neuronové sité a umoznuje vytvaret
a spojovat vrstvy umeélych neuronovych siti [13]. Dalsi modul, ktery je poskytovan je modul
Optim, ktery definuje rizné implementace optimaliza¢nich algoritmi, které jsou pouzivany
pro vytvareni neurdlnich siti. V této praci je z tohoto modulu pouzit optimalizator Adam.

3.1.3 Optimalizator Adam

Optimalizator Adam je efektivni metoda pro stochastickou optimalizaci. Jedna se o optima-
lizaci zaloZenou na gradientu (gradient based). Gradient descent metody jsou nejoblibenéjsi
algoritmy pro optimalizaci neurdlnich siti [16]. Tyto metody se pouzivaji pro hrani her [22].

Optimalizator je vSestranny algoritmus, ktery se prizptsobuje dloham ve strojovém
uceni. Existuji tfi varianty optimalizatoru: Adam, Adamax a Nadam [24]. Nazev algo-
ritmu Adam vyplyva z jeho anglického nazvu adaptive moment estimation. Je pouzivan
pro optimalizaci neuronové sité pii hrani her a nahradil nékteré starsi algoritmy (naptiklad
RMSProp) [12].

3.1.4 Knihovna NumPy

NumPy je knihovna pro programovaci jazyk Python. Tato knihovna je pouzivana pro ma-
tematické vypocetni operace. Knihovna je vyuzivana hlavné ve védeckém sektoru a byla
vytvorena v roce 2006 [11]. Knihovnu NumPy pouzivd mnoho védeckych projekta [13].

Zaklad knihovny je multidimenzionalni objekt typu pole homogennich dat. Prvky tohoto
objektu musi byt tedy stejného datového typu. Toto multidimenzionalni pole se nazyva
ndarray. Tento objekt mé pevnou velikost, kterd se urcuje pii inicializaci objektu a pokud
je tfeba zménit velikost objektu ndarray, musi byt objekt znovu zcela vytvoren a originalni
objekt je zahozen. Objekt ndarray je vysoce optimalizovin a operace nad nim jsou velmi
efektivni.

3.2 Pravidla hry

Hréaci jsou rozdéleni do dvou tymu. Kazdy tym ma 11 hracia. Jeden hrac z tymu je brankar a
ostatni jsou hraci v poli. Cilem hract je dostat mi¢ do branky druhého tymu. Brankar jako
jediny muze mic¢ chytit. Hraje se na dva polocasy a pii kazdém polocase si tymy vymeéni
strany hiisté. Oba polocasy zac¢inaji vykopem. Prvni polocas provadi vykop hrac¢ druzstva,
které je zvoleno napriiklad losem. Druhy polocas provadi vykop jejich soupeft.

Vykop je proveden jednim hracem ze stfedu hristé. Pokud jeden z tymu vstreli branku,
hraci se presunou do svych vychozich pozic a vykop je proveden jejich soupeficim tymem.
Na dodrzovani pravidel dohlizi rozhod¢i. Tento rozhodéi dava pokyn k vykopu a kontroluje
zda nedoslo k autu nebo k ofsajdu. Aut je stav kdy se mi¢ dostane mimo hraci plochu. Tehdy
dojde k preruseni hry a novému vykopu. Rozhod¢i kontroluje zda nedochézi k ofsajdu, ktery
nastava, kdyz je hrac¢ na poloviné hraci plochy soupefe a je blize k brankové ¢are nez mic
a predposledni soupetrtiv obrance. Toto pravidlo se uplatnuje pouze, kdyz se mice dotkne
néktery z jeho spoluhraci.
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3.3 RoboCup simulator

RoboCup soccer simulator poskytuje prostredi pro hrani robotického fotbalu. Udalosti v si-
muldtoru probihaji v redlném case. Tento simulator se pouziva pro vyzkum a mezinarodni
soutéze [10]. RoboCup soccer simulator poskytuje realistické prostiedi, které je co nejvice
podobné RoboCup soutézi se skuteénymi roboty a simuluje senzory, jejich omezeni a kom-
plexni vnimani svéta. Na obrazku 3.1 je zobrazeno hristé v prostiedi RoboCup.

:0 | BoldHearts 0.0

Obréazek 3.1: Simulator RoboCup 3D. Po hristi se pohybuji roboti Nao. Obréazek prevzat z
[5].

RoboCup Soccer Simulator obsahuje dvé zékladni komponenty [4]. Prvni komponenta je
RoboCup Soccer Server. Tento server umoznuje klienttim se pripojit k prostredi. Témto kli-
entim je poté umoznéno spolu hrat zapas. Druh4d komponenta je monitor. Monitor prevadi
déni v prostfedi na grafické zobrazeni. Umoznuje rozhod¢imu sledovat zapas a vyhodno-
covat co se déje na hraci plose. Umoznuje rozhodc¢imu ovliviiovat déni hry a interagovat
s hernim prostfedim. Mezi tyto interakce patii pokyn k vykopu, preruseni hry nebo jeji
ukonceni. V prubéhu hry je tedy pripojen jeden monitor, ktery funguje jako rozhodé¢i a
dohlizi na dodrzovani pravidel.

Robot v RoboCup Soccer Server ma t¥i typy senzoru [4]. Prvni typ jsou vizuélni senzory.
Tyto vizualni senzory poskytuji hracovi vizudlni informace o ¢asti hristé, kam je pravé hrac
otocen. Vizudlni informace jsou odeslany serverem ke klientovi kazdych 150 milisekund [4].
Vizuélni informace z vizualnich senzort jsou pouzity pro zjisténi druhu objektu, vzdéle-
nost, smér a rychlost objektu vzhledem k hraci. Druhy typ senzoru jsou zvukové senzory.
Zvukové senzory se pouzivaji pro prikaz hear, ktery vraci zvukové informace z okoli ro-
bota. Zvukovy projev je mozné pouzit pomoci piikazu say. Timto zptisobem spolu mohou
hrac¢i komunikovat. TTeti typ senzoru jsou senzory tlaku. Presnou pozici hrace nelze od
serveru jednoduse ziskat. Jeho pozice se urcuje podle senzori, ale informace ze senzorti jsou
pouze z pohledu hrice. To komplikuje uréeni polohy. Pro zjednoduseni urcéeni polohy jsou
pouzivany praporky na krajich hraci plochy.

Server komunikuje s klienty v ¢asovych cyklech [4]. Kazdy cyklus ma 100 milisekund.
Mezi cykly server naslouchd pozadavkim od klient. Na konci kazdého cyklu server aktu-
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alizuje stav simulace. Kazdy klient ovlada vzdy pouze jednoho hrace. Pokud klient vysle
vice pozadavki béhem jednoho cyklu, je serverem zpracovan pouze jeho posledni prijaty
pozadavek. Zbytek pozadavk od klienta je zahozen. Pokud server nedostane od klienta
zédny pozadavek, klientovi moznost poslat serveru pozadavek propada.

Klient se k RoboCup Soccer Server pfipojuje pres UDP/IP sokety [4]. Proto je mozné
klienta vyvijet v jakémkoliv programovacim jazyce, ktery podporuje sokety. Pomoci sokett
klient posila serveru svoje pozadavky, aby jim ovladany hrac¢ provedl pozadovanou akci.
Server dostane od klienta pozadavek, podle néj ovlada hrace a aktualizuje prostredi. Po
uréitém intervalu jsou klienttim poslany informace ze senzoru a stav prostredi. Klienti spolu
nesmi komunikovat primo pres sokety. Musi to udélat pres server a své senzory. K tomuto
ucelu slouzi protokol say a hear.

3.4 Google Research Football

Google Research Football je simulator fotbalu vytvoreny firmou Google. Simuluje fotbalovy
zépas, kde lze ovladat hrace. Klient mize ovladat jednoho nebo vice hracu svého tymu.
Prostiedi modeluje trojrozmérny fotbalovy zapas a poskytuje fyzikalni model [17]. Simuldtor
je naprogramovan v C++ a jeho zdrojovy kéd je dostupny na Github ' [17]. Simulator se
skldda z Football engine a samotného prostiedi Google Research Football [2]. Football engine
vytvari komplexni simulaci fotbalového zapasu. Toto prostiedi lze spoustét s grafickym
prostiredim, kde lze vidét na obrazovce aktualni stav hry nebo bez grafického prostredi.

Simulator poskytuje ptizpusobitelné prostiedi a hra¢ muze hrat ruzné scénare [17]. Je
napriklad mozné upravit pocet hrach, pozménit ukonc¢ovaci podminky hry nebo upravovat
pozici hrac¢ua a mice. Z tohoto simulatoru lze ziskat informace jako pozici mice, pozici hrace,
pozice ostatnich hrach, stav hry a obrazovou reprezentaci prostiedi. Simulator poskytuje
scénare, kde je je hrac¢ vystaven castym situacim, které nastévaji v prubchu fotbalového
zépasu [2].

P1i ovladani jednoho hrace se tym déli na neaktivni hrace a aktivniho hrace [17]. Jako
aktivni hrac je povazovan hra¢ s micem nebo nejblize k mic¢i ze vSech spoluhraci, ktefi jsou
povazovani za neaktivni hrace. Tito neaktivni hraci jsou kontrolovani pocitacem. Chovaji
se podle svoji nastavené role a pronasleduji mi¢, éekaji v obraném pasmu nebo postupuji
s aktivnim hracem.

Zaklad prostredi tvori Football Engine, coz je simulator fotbalu naprogramovany v ja-
zyku C++ [3]. Obsahuje zdkladni pravidla fotbalu jako ofsajdy a auty. Pro méfeni délky
hry se pouzivaji snimky [17]. Hra podle standardnich pravidel trva 3000 téchto snimkd.

Mmnozina akci v Google Research Football

V simulatoru Google Research Football mize hrac¢ fotbalu vykonavat celkem 19 akei [17].
Jakoukoliv akci mtize vykonat kdykoliv, ale neni zaruceno, ze akce bude mit néjaky tcinek.
Pokud napriklad aktivuje sprint dvakrat za sebou, druha aktivace sprintu nebude mit zadny
ucinek.

Mnozina akci, které muaze hra¢ vykondvat:

Top je akce pohybu smérem nahoru (sever).

Bottom je akce pohybu smérem dolu (jih).

Thttps://github.com/google-research /football
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Left je akce pohybu doleva (zapad).

Right je akce pohybu smérem doprava (vychod).

Top-Left je akce pohybu smérem vlevo nahoru (severozipad).

Top-Right je akce pohybu smérem vpravo nahoru (severovychod).
Bottom-Left je akce pohybu smérem vlevo nahoru (severozapad).
Bottom-Right je akce pohybu smérem vlevo nahoru (severozapad).

Short Pass je akce, ktera vykona prihravku spoluhraci na kratkou vzdalenost.

High Pass je akce, kterd vykona vysokou prihravku spoluhraci. Touto akci lze prihravat
spoluhraci pres protihrace.

Long Pass je akce, ktera vykona prihravku spoluhraci na dlouhou vzdalenost.
Shot je akce stfely na branu soupere.

Sliding je akce sklouznuti po trave.

Dribble je akce driblovéani.

Stop-Dribble je akce zastaveni driblovani.

Sprint je akce aktivujici sprint.

Stop-Moving je zastaveni pohybu hrace.

Stop-Sprint je akce preruseni sprintovani.

Do-Nothing nevykona zadnou akci.

3.5 Vlastni prostredi simulovaného fotbalu

Pro tcel vyvoje a trénovani agenta bylo navrzeno a implementovano prostiedi Simple Foot-
ball Environment. Toto prostiedi poskytuje objekty, zakladni pravidla a akce simulovaného
fotbalu.

Prostredi Simple Football Environment obsahuje tyto typy objektu:

e Agent (aktivni hrac) je jeden z hrac¢u tymu, ktery je ovladan agentem. Aktivni hrac je
vzdy ten ¢len tymu, ktery drzi nebo je nejblize mici. Tento hrac je ovladan agentem
s vyuzitim posilovaného uceni.

e Hraci levého tymu. Z tohoto tymu je vybiran aktivni hrac, ktery je ovladan agentem.

e Hraci pravého tymu, kteri se snazi ziskat mi¢ a znemoznit, tak levému tymu vstrelit
gol.

o Aktivni protihrac se snazi ziskat mi¢ nebo ho sebrat agentovi. Jedna se o hréce pravého
tymu, ktery je nejblize mi¢i. Agent nesmi dopustit, aby mu tento hra¢ znemoznil
pristup k mici.
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Prosttredi objekty udrzuje v datovém typu pole. Pri vytvareni scénaru situaci na hristi
je vytvoreno prostiedi a poté jsou do néj umistény tyto objekty. Pro kazdy objekt musi byt
specifikovan fadek a sloupec, kam méa byt v hiisti umistén. U hracia je treba specifikovat
navic jejich tym.

Kazdy objekt v prostiedi Simple Football Environment obsahuje:

e Radek pocatecni pozice, ktery zna¢i umisténi objektu v prostfedi na urcéeném radku
na zacatku hry.

e Sloupec pocatecni pozice, ktery znaci umisténi objektu v prostiedi na uré¢eném sloupci
na zacatku hry.

e Soucasny Fadek pozice v prostiedi.

e Soucasny sloupec pozice v prostiedi.

e Velikost jednoho bodu v pixelech.

e Barva, kterou objekt nabyva pri vykreslovani.
e Velikost objektu v pixelech.

e Povoleni, zda se ma objekt vykreslovat.

e Objekt z knihovny TkInter pouzity pro vykresleni objektu.

Velikost v pixelech, barva a objekt z knihovny TkInter jsou pouzity pouze v pripadé
kdyz je povoleno vykresleni prostiedi na obrazovku. Vykresleni zpomaluje proces uceni,
proto je vhodné povolit vykresleni pouze pro demonstracni tcel.

Akce v prostredi Simple Football Environment

Agent muze vykondvat stejné aktivity jako v prostredich Google Football Environment a
RoboCup. V kazdém prostiedi maji akce jinou ¢iselnou hodnotu a vystup z agenta se
musi namapovat na spradvné hodnoty akci. Mapovani ¢iselnych hodnot akeci ma na starosti
rozhrani mezi agentem a prostredim.

Agent miize v prostiedi Simple Football Environment vykonavat tyto akce:

e Akce zahaleni. Pii vykonani této akce agent nijak neovlivni prostiedi.

Ctyii akce pohybu do étyfech zakladnich svétovych stran.

Ctyii akce pohybu do vedlejsich svétovych stran.

Prihravka nejblizsimu spoluhraci.

Vv s

Prihravka nejbliz§imu spoluhraci v daném smeéru.

Akce strely na branu. Pii této akci musi byt hrac¢ v pozici, ve které ma Sanci vstrelit
branku, jinak ztraci mic.

Témito akcemi agent ovliviiuje prostiedi. Muze se tedy pohybovat, sebrat mi¢, prihrat
sebrany mic spoluhraci a vystrelit na branku soupere. Pokud agent nevlastni mi¢ a vykona
akci pracujici s mi¢em (pfihravka nebo stfela na branu), neovlivni prostfedi a mize mu
byt udélena penalizace. Pokud agent vykond akci strely v dostrelu a ve spravném thlu
k brance protihrace, je vst¥elen gl a prostiedi ukonc¢uje jednu epizodu (hru) a vraci odménu
s hodnotou 1.
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Informace poskytované prostredim

Prostredi poskytuje informace o poloze a stavu objektti na hristi. Tyto informace jsou
prevedeny do snimku prostiedi (popsan v sekci 3.7.1) a tento snimek je poskytnut agentovi.
Prostredi poskytuje agentovi i dalsi uzite¢né informace. Informuje agenta o rozmérech herni
plochy a tuto informaci vyuziva agentova funkce odmény. Déle poskytuje informaci, ktery
tym drzi mi¢. To je dilezité pro funkci odmény.

V tomto prostiedi je mozné sledovat kolize mezi objekty. Napriklad mezi hraci, hracem
a micem, hracem a koncem hristé. Diky tomu, lze odménovat agenta za ruzné vykonané
ukony (napriklad za ziskdni mice, dosdhnuti néjaké pozice a odména za sebrani mice) a
i agenta penalizovat (napriklad za prenechani mice protihra¢i nebo za pohyb proti konci
hriste).

3.6 Navrh agenta

Implementovany agent interaguje s prostfedim, naviguje se v ném a pozoruje jeho stav.
Pribéh uceni agenta je shrnut do tiech kroku [23]:

1. Agent ziskd vstup z prostredi, tak ze pozoruje aktudlni stav prostiedi a bere si snimek
prostiedi jako vstup.

2. Agent se na zakladé vstupu (reprezentace prostiedi) rozhodne jakou vykona akci.

3. Agent provede akci a od prostfedi dostane jeho stav po vykondni této akce. Podle
tohoto stavu je agentovi udélena odména z funkce odmény. Odména reprezentuje jak
byla pravé provedena akce dobra ¢i Spatna. Timto se agent uci jaké akce jsou s kladnou
odménou a jaké akce jsou s penalizaci nebo nizsi odménou. Agent se tedy uci jaké akce
mu pfinesou nejvyssi kumulativni odménu, takze jeho uceni je zaloZeno na pozorovani
odmeény.

Agent se uci v prostredi, které mu musi poskytovat potiebné funkce a informace. Pro
kazdy pouzity simuldtor je nutné implementovat rozhrani mezi timto prostredim a agentem.
Agent ovliviiuje stav prostiedi pomoci funkce step, které predava ¢islo akce. Rozhrani musi
implementovat tyto funkce:

1. Funkce step, kterd provede jeden ¢asovy krok v prostiedi. Agent predd této funkci
cislo akce, kterou chce vykonat. Krok je urcity ¢asovy usek v prostiedi, kdy muze agent
vykonat néjakou akci. Navratova hodnota této funkce je stav prostredi po vykonani
akce.

2. Funkce reset uvede prosttedi do vychoziho stavu.

3. Funkce close ukon¢i prostiedi.

Cilem je implementovat rozhrani pro zvolena prostfedi, spojeni mezi témito rozhra-
nimi a agentem, samotného agenta a algoritmus posilovaného uceni. Tyto funkéni bloky a
informace, které si mezi sebou predavaji jsou na obrazku 3.2.

3.6.1 Rozhrani mezi agentem a prostiredim

Kazdé prostredi mize poskytovat informace o svém stavu v jiném formatu. Z tohoto divodu
je potieba vytvorit pro kazdé pouzité prostiedi rozhrani, které poskytuje agentovi snimek
prostredi ve formatu, ktery agent ocekava.
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Obrazek 3.2: Funkéni bloky aplikace. Mezi jednotlivymi bloky aplikace je pfedavan stav
prostiedi a akce. Tyto informace jsou v jednotlivych blocich prevadény na formaty, které
jsou potreba v jejich sousednich blocich.

Dalsim dilezitym tkolem rozhrani je pfevést index zvolené akce z agentovi umélé neu-
ronové sité do hodnoty akei v pouzitém prostredi. Agentova umeéld neuronova sit ma pocet
vystupt shodny s poctem akci, které muze agent vykonavat. Z hodnot vystupi této neuro-
nové sité je vybran index vystupu s nejvyssim ohodnocenim. Tento index je zvolena akce,
kterd ma byt provedena. Index vSak nekoresponduje s ¢iselnou hodnotou akce v prostredi
a musi se prevést. Po prevodu je ziskdana jedna nebo vice ¢iselnych hodnot reprezentujicich
akce ve zvoleném prostiedi.

3.6.2 Trenér

Trenér je spojeni mezi rozhranim a agentem. Stard se o provedeni zadaného poctu epizod a
kroku v epizodé. Kazdy krok v epizodé preda agentovi snimek prostredi a ziskd od agenta
index vystupu z neuronové sité s nejvyssim ohodnocenim. Tento index reprezentujici ¢islo
akce je poslan do rozhrani, kde je prelozen na jednu nebo vice akci v prostredi. Po provedeni
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téchto akei je ziskdna z rozhrani odména, snimek prostfedi a stav hry (zda probihd nebo
ne). Tyto informace jsou preddny agentovi, ktery je vyuzije pro uceni své neuronové sité.

3.7 Prabéh uceni agenta

Po spusténi aplikace je vytvoreno rozhrani mezi agentem a prostfedim, ve kterém je agent
trénovan. Je tfeba definovat, jaké akce mé agent k dispozici a podle toho prevadét akce
agenta do akei v prostfedi. Ciselné hodnoty z agentovi neuronové sité neodpovidaji hodno-
tam akci v prostfedi a musi byt prelozeny na hodnoty odpovidajici akcim v prostredi, které
agent chce vykonat. Déle je vytvoreno samotné prostredi s objekty (hraci a mi¢). U kazdého
vytvareného objektu je urcena poloha.

Agent vytvori neuronovou sit pro ohodnocovani akci. Lze nacist i dfive natrénovanou
sit a pouzit ji. Algoritmus hlubokého Q-uceni probiha v epizodach. Kazda epizoda zac¢ina
uvedenim prostiedi do vychoziho stavu, coz je stav kdy prostiedi neni ovlivnéno zadnou akci
agenta. Hraci a mic¢ jsou na zacCatku epizody umisténi na vychozi pozice v hristi. Epizoda
konci pii splnéni ukoncéovacich podminek epizody. Ukoncovaci podminka je splnéni zadaného
tkolu (ziskdni mic¢e nebo vstieleni gélu) nebo dosazeni zadaného maximélniho poc¢tu kroku
epizody.

Béhem kazdého kroku epizody agent ziskavéd reprezentaci prostiedi (popséno v 3.7.1),
coz je jeden snimek prostiedi. Algoritmus hlubokého Q-uceni vybere s pravdépodobnosti
danou € ndhodnou akci nebo akci z vystupu neuronové sité. Pokud vybere akci z vystupu
neuronové sité, nejdiive zpracuje reprezentaci prostiedi konvoluéni neuronovou siti a takto
zpracovany snimek prostredi je vstupem do Q-sité, jejiz vystup jsou ohodnocené akce (kazda
akce je ohodnocena Q-hodnotou). Z takto ohodnocenych akei je vybrana akce s nejvyssim
ohodnocenim (Q-hodnotou). Vybrana akce je poslana do prostfedi (funkci step), kde se
provede a agent ziskava novy stav prostfedi, ktery nastal po provedeni akce a odménu za
provedeni akce. Nésledné si agent do paméti zkusenosti ulozi stav prostredi pred provede-
nim akce, stav prostfedi po provedeni akce, samotnou akci a odmeénu, kterou za tuto akci
ziskal. Pokud nastava konec epizody nebo uplynul zadany pocet krokt, agent provede uceni
neuronové sité (Q-sité) pomoci trénovacich dat. Tato trénovaci data jsou ziskdna z davky,
kterd je ndhodné vybrana ze vzorku z paméti zkusenosti. Krok epizody agenta konci a po-
kud epizoda neni ukoncena, tak agent v nasledujicim kroku epizody ziskava stav prostredi
po provedeni akce v tomto kroku epizody.

3.7.1 Reprezentace stavu prostredi

Agent voli akci podle snimku stavu prostfedi a pro reprezentaci tohoto stavu byla navr-
zena reprezentace stavu znazornénda na obrazku 3.3. Snimek prostiedi ma nejcastéji rozmeér
72 x 96 x 4, ale miize byt nastaven i jiny rozmér. Hodnota pixelu je 0 nebo 255. Hodnota
0 znad¢i neptitomnost ¢ehokoliv. Hodnota 255 znaé¢i piitomnost objektu (napriklad hrace
nebo mice). Kazdé vrstva uchovavéa pozici jiného typu objektt. Prvni vrstva uchovava po-
lohu hraca levého tymu. Druha vrstva uchovava stejnym zptisobem pozice hraci pravého
tymu. V tfeti vrstvé je na soutadnicich mi¢e hodnota 255. Ctvrta vrstva uchoviva soufad-
nice aktivniho hrace, ktery je ovladan agentem. Tato reprezentace prostredi je zpracovana
agentem.
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Obrazek 3.3: Reprezentace prostredi zpracovavana agentem. Rozméry této reprezentace jsou
72 x 96 x 4.

3.8 Funkce odmény

Funkce odmény poskytuje agentovi odménu za vykonanou akci v ur¢itém stavu. Tato funkce
je velmi dulezitd pro spravné fungovani algoritmu hlubokého Q-uceni [23]. Agentovi posky-
tuje za zadouci akce pozitivni odménu (napfiklad pribliZzeni se k brance) a za nezddouci
akce (napiiklad ztrata mice) poskytuje agentovi penalizaci. Timto funkce motivuje agenta,
aby vykonéval akce, které ho ptiblizuji k splnéni zadaného tkolu. V této praci jsou imple-
mentovany tfi funkce odmény.

e Funkce odmény A je zdkladni funkce, kterd odménuje agenta hodnotou 1, pokud agent
nalezne cil (mi¢ nebo stfed branky). Agent je penalizovan hodnotou -0.5, pokud se
snazi o pohyb mimo hristé, coz ho motivuje nevykonavat akce vedouci k pohybu mimo
hristé. Pokud ztrati mi¢ nebo je mu mi¢ sebran protihracem, je agentovi udélena
penalizace -1. Pokud uplyne maximalni pocet kroka epizody, agent nedosahl cile,
tak je prostredi uvedeno do vychoziho stavu a neni mu udélena zadnd odména ani
penalizace. Funkce penalizuje agenta za pohyb, coz ho motivuje vykonat co nejméné
krokii. Za kazdou akci pohybu do zakladnich smért je agent penalizovan hodnotou
-0.1, pri diagonalnim pohybu je penalizovan hodnotou -0.141.

e Funkce odmény B rozsifuje funkci odmény A pouzitim dil¢ich odmén za priblizovani
se k cili. Odmény jsou stejné jako ve funkci A, az na odménovani agenta za snizeni
vzdalenosti od cile. Agent vyuziva toho, Ze znd pozici cile a pomoci odmén je veden
smérem k tomuto cili. Za kazdou akci, kterd ptiblizi agenta ke splnéni cile, dostava
agent odménu. Pokud se agent vzdaluje od cile, ziskava penalizaci. Pokud agent snizi
vzdalenost od cile, je mu poskytnuta odména s hodnotou 0.08, coz agenta motivuje
postupovat smérem k cili.
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e Funkce odmény C rozsifuje funkci odmény B. Misto jednotné hodnoty odmény za
ptiblizeni mice k cili, ndsobi odménu vzdalenosti, o kterou se mi¢ k cili priblizi. Funkce
motivuje agenta vykonavat akce, které priblizi mic¢ co nejvice k brané soupere. Pokud
si pri prihravce mize vybrat mezi vice spoluhraci, ziskava nejvyssi odménu, pokud
prihraje spoluhraci, ktery je nejblize brance.
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Kapitola 4

Implementace aplikace

V této kapitole bude popsana implementace agenta, ktery je schopen se naucit pomoci po-
silovaného uceni vést atok na branku soupere. Bude popsana implementace neuronové site,
kterd na vstupu bere reprezentaci prostiedi a na vystupu poskytuje agentovi ohodnoceni
akci, které agent mize vykonévat. Poté bude popsdna implementace algoritmu hlubokého
Q-uceni a jak se agent uci ze spusténého prostredi.

Agent je implementovan v programovacim jazyku Python verze 3.6 a lze tedy piimo
pracovat s prosttedim Google Research Football. Pro préaci s neuronovymi sitémi byla zvolena
knihovna Keras a TensorFlow.

4.1 Struktura aplikace

Strukturu aplikace tvori tfidy pro trénovani agenta, tridy prostredi Simple Football Environ-
ment, rozhrani pro Google Research Football, tFidy implementovaného agenta a algoritmus
posilovaného uceni. Pro trénovani agenta slouzi tfidy Coach, Worker a TrainingHistory.
Tyto tf¥idy manipuluji se vstupem do prostiedi (akce od agenta) a s vystupem z prostiedi
(snimek stavu prostiedi). Agent je implementovan ve tiidé Agent. Algoritmus hlubokého
Q-uceni je implementovan ve tridach QNet, DQN a DDQN. Rozhrani mezi agentem a pro-
stfedim Google Research Football je implementovano ve tiidé GFootballEnv. Prostfedi pro
rychlé trénovani agenta je implementovino ve tiidé SimpleFootballEnv. Funkce odmény
je implementovana ve tridé RewardFunction.

Po spusténi aplikace je vytvoreno prostiedi, ve kterém se bude agent trénovat. Nasledné
je vytvoren samotny agent (instance tiidy Agent) s parametry pro algoritmus posilovaného
uceni, tvarem reprezentace prostfedi, mnozinou akci, které miuze vykonavat v prostredi a
zvolenou funkci odmény. Poté je vytvorena instance tiidy Coach, kterd se stara o trénovani
agenta po urceny pocet epizod a krokt. Pro prostfedi a instanci tfidy Agent vytvoii instance
tidy Coach jednu instanci tfidy Worker. Néasledné probiha po zadany pocet epizod trénovani
agenta. Kazdou epizodu je na instanci tiidy Worker volana funkce start. V této funkci
probiha trénovani agenta po zadany pocet kroki.

4.1.1 Trida Coach

Instance této tridy méa na starosti trénovani agenta v prostredi po urceny pocet epizod a
po urceny pocet kroku. Pii vytvoreni instance se do atribut ukladd vytvorené prostiedi ve
kterém bude agent trénovat. Trida Coach uchovava atributy, které udavaji maximélni pocet
epizod, po které se agent muze ucit a maximalni pocet kroku, které muze agent vykonat
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v kazdé epizodé. Instance této tridy uchovava ve svém atributu vzdy pouze jednoho agenta.
Pro kazdé prostfedi je vytvorena jedna instance tiidy Worker, ktera se stard o vystup
z prostredi a agentuv vstup do prostredi (akei). Po uréeném poctu epizod uceni je otestoviana
ucinnost agentova modelu. Pokud dosahuje nejlepsiho dosud naméieného vysledku, je model
neuronové sité ulozen.

4.1.2 Trida Worker

Instance tiidy Worker pracuje s jednou instanci prostfedi a jednou instanci agenta. Ma
metodu start, kde probiha uceni agenta po jednu epizodu a po urceny maximéalni pocet
kroku. Uceni agenta probiha v krocich. Kazdy krok je jeden prubéh cyklu, kde se vola
funkce step u prostiedi a funkce train u agenta. Ttida predava kazdy krok prostredi akei,
kterd se mé vykonat. Poté z prostiedi obdrzi extrahovany stav po této akci. Stav je predan
agentovi ve funkci train. Kazdy krok uceni se zaznamenava do historie uceni. Zaznamena
se akce vybrand agentem a odména za tuto akci. Odména je ziskana z funkce odmény, ktera
poskytuje agentovi odmény podle vykonané akce a stavu prostiedi.

Pokud agent splni tikol nebo vycerpa maximalni pocet krok, je epizoda ukoncena a in-
stance tridy Worker vraci instanci t¥idy Coach historii priitbéhu uceni agenta béhem epizody.
Podle informaci ziskanych z pribéhu uceni jsou generovany obrazky grafi.

4.1.3 Trida Agent

Instance této t¥idy slouzi jako rozhrani mezi informacemi ziskanymi z prostiedi a algorit-
mem posilovaného uceni. Uchovava v atributu instanci tfidy DQN, coz je t¥ida implementujici
algoritmus posilovaného uceni. Pokud je pouzito dvojité Q-uceni, je misto instance tridy
DQN pouzita instance t¥idy DDQN. Této instanci predava stav prostiedi a ziskava akci ur¢enou
k vykonani v dalsim kroku uceni.

V atributech tato tfida uchovava posledni akci ziskanou z algoritmu posilovaného uceni,
instanci tfidy RewardFunction, stav prostiedi pred vykonanim akce a instanci tiidy s al-
goritmem posilovaného uceni. Instance t¥idy RewardFunction slouzi k voldni funkce, ktera
poskytuje algoritmu odménu za akci v urcitém stavu.

Po vykonani ziskané akce je instanci tiidy predan stav, ve kterém je prostredi po vyko-
nani této akce. Tento stav je predan funkci odmeény, kterd vypocita odménu za akci, ktera
vyvolala tento stav prostfedi a booleovskou hodnotu zda ma byt epizoda ukoncena (napii-
klad v ptipadé, ze agent splni tikol nebo mu je znemoznéno splnit tikol protihrac¢em). Po
ziskani odmény, tfida DQN zaznamend stav prostiedi po provedeni akce, tuto akci a odménu
za akci. Poté probihd uceni sité ve funkci learn. V pripadé, Ze je konec epizody, je snizena
hodnota epsilon (popséno v 4.1.4).

4.1.4 T¥ida DQN

V této tridé je implementovan algoritmus hlubokého Q-uceni. V jejich atributech jsou ulo-
zeny hyperparametry pro algoritmus hlubokého Q-uceni a informace pro vytvoreni umélych
neuronovych siti. Atributy tiidy potifebné pro vytvoreni Q-sité:

e Vstupni tvar, coz jsou dimenze reprezentace prostiedi (napiiklad 72 x 96 x 4).
e Velikost akéniho prostoru, coz je pocet akci, ze kterych mé neuronova sit vybirat.

e Velikost davky z paméti zkusenosti pro uceni Q-sité.

28



Atributy déle obsahuji instanci tfidy QNet a instanci t¥idy ReplayBuffer, kterd slouzi
jako pamét zkusSenosti pro metodu hlubokého Q-uceni. Pti kazdém trénovani sité pomoci
funkce learn je z paméti zkusenosti zvolen vzorek zkusenosti. Z tohoto vzorku jsou vytvo-
Fena trénovaci data a Q-sit je podle nich optimalizovdna optimalizdtorem Adam (popsan
v 3.1.3).

4.1.5 Trida ReplayBuffer a pamét zkusenosti

V této tridé je implementovana pamét zkusenosti pro algoritmus hlubokého Q-uceni. Zku-
senost je zaznam, ktery obsahuje stav prostredi, akci zvolenou pro tento stav prostiedi,
odménu ziskanou za tuto akci a novy stav prostredi, ktery nastavd po provedeni akce.
Agent sbird zkusenosti béhem kroku epizody. Za kazdy krok epizody ziska jeden zaznam
zkusenosti.

Ucéeni hluboké neuronové sité (Q-sité) probiha na konci kroku epizody, ale pouze po-
kud nastava konec epizody nebo po uplynuti zadaného poc¢tu kroki. Pro uceni Q-sité jsou
vytvorena trénovaci data z davky zkuSenosti. Davka zkusenosti je vzorek n zdznamu zku-
senosti, ktery je vybran ndhodné ze vsech zkusenosti. Pri trénovani se tedy agentova Q-sit
uéi z jiz probéhlych zkusSenosti v minulosti. Protoze je ddvka z paméti zkuSenosti vybréana
néahodné, nejsou zdznamy v dédvce propojeny a nedochdazi k uceni sité na velmi podobnych
stavech jdoucich po sobé [23].

4.1.6 Trida QNet

V této tiidé je vytvaren model hluboké neuronové sité s konvolu¢nimi a plné propojenymi
vrstvami. Konvolu¢ni vrstvy zpracuji reprezentaci prostiedi a vysledek predaji do plné pro-
pojenych vrstev. Tyto plné propojené vrstvy se v algoritmu hlubokého Q-uceni nazyvaji
Q-sit. Schéma sité je na obrazku 4.1

Pri vytvareni Q-sité je tfeba urcit, kolik bude mit vstupnich a vystupnich hodnot. Pocet
vstupnich hodnot je volen podle vystupu konvoluénich vrstev (1024 vystupnich hodnot
z plné propojené vrstvy s 1024 neurony). Pocet vystupnich hodnot je pocet akei, které mize
agent vykonavat v prostiedi. Vystupem této sité je ohodnoceni (Q-hodnota) jednotlivych
akci, které agent mize vykonavat.

Pro zpracovani reprezentace prostredi jsou ur¢eny konvoluéni vrstvy sité. Tato sit byla
navrzena, tak aby dokazala zpracovat reprezentaci prostiedi popsanou v sekci 3.7.1. Agent
ziskd reprezentaci prostredi a zpracuje ji pomoci konvolu¢ni neuronové site.

Konvoluéni vrstva ocekava na vstupu jeden snimek prostredi (napfiklad o velikosti 72 x
96 x 4). Rozmér obrazku je popsan jako vyskaxsitkaxpocet kanali. Pied zpracovanim
snimku prosttedi jsou pixely obrazku normalizovany. Normalizace pixeld probiha vydélenim
hodnoty pixelt ¢islem 255. Prvni konvoluéni vrstva mé 64 filtri a velikost konvolu¢niho
jadra je 3 x 3. Tato vrstva ma krok 1, ktery vyjadiuje posun konvolu¢niho jadra. Druha
konvoluéni vrstva ma 32 filtri, velikost konvoluéniho jadra je 3 x 3 a velikost kroku je 1.

Po trech konvolu¢nich vrstvach nasleduje vrstva flatten. Na vystupu konvolu¢nich
vrstev jsou vicerozmérna data a vrstva flatten je slouc¢i do jednoho dlouhého vektoru
vstupnich dat pro nasledujici plné propojenou vrstvu. Nasleduje plné propojend vrstva,
kterd ma 1024 neuronu a jeji vystup je 1024 hodnot. Vystup z této predposledni vrstvy je
vstup pro Q-sit. Vystup z Q-sité jsou ohodnocené akce (jejich pocet je urcen nastavenim
Q-sité), které agent muze vykonavat.
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Obrazek 4.1: Implementovand hluboké neuronova sit pro zpracovani reprezentace prostiedi
a ziskani Q-hodnoty pro dvojici stavu a akce. Ohraniceni s vynechdvanou carou oznacuje
konvoluéni ¢ast sité. Vstupni reprezentace ve formatu 72 x 96 x 4 pixeli je normalizovana
vydélenim kazdého pixelu hodnotou 255. Nasledujici dvé konvolu¢ni vrstvy zpracuji tuto
reprezentaci a operace flatten upravi dimenze vystupu. Nésledujici plné propojend vrstva
upravi vystup konvolucni c¢asti sité. Z nasledujici plné propojené vrstvy jsou ziskdny Q-
hodnoty pro akce v daném stavu.

Vsechny vrstvy této sité pouzivaji aktivacni funkci ReLU (rovnice 2.6). Pro dpravu vah
neuront této neuronové sité je pouzit optimaliza¢ni algoritmus Adam (popsan v sekci 3.1.3).
Tento algoritmus pouziva ztratovou funkci MSE (rovnice 2.5).
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4.1.7 Ostatni tridy

Pro testovani aplikace a prostfedi byla vytvorena tiida KBAgent. V této tiidé je implemen-
tovan agent ovladany klévesnici. Slouzi k testovani aplikace (hlavné tfid Coach a Worker) a
funkci poskytujicich odmény a penalizace. Jsou v ném implementovany stejné funkce jako
v agentovi posilovaného uceni s rozdilem, ze akci neziskava z neuronové sité, ale z klavesnice.

Ttida EpisodeHistory slouzi k zaznamenani pribéhu uceni agenta béhem jedné epi-
zody. Zaznamenavaji se akce, odmény, pocet provedenych kroku a vysledky ztratové funkce.
Instance této tridy je vytvorena vzdy na zacatku epizody a po jejim konci je predana
instanci tiidy Coach, kde je ulozena do instance tfidy TrainingHistory. Instance tiidy
TrainingHistory si uklddd zdznamy uceni do datového typu pole a ukldda je na pevny
disk. Po ukonceni uceni agenta, jsou tyto informace pouzity k vytvoreni obrazkt grafi,
které zobrazuji pribéh uceni.

4.1.8 Propojeni agenta a prostredi

Vytvoteného agenta lze propojit s jakymkoliv prostfedim, ale je tfeba vytvorit rozhrani
mezi agentem ovlddajicim hrace a timto prostredim. Agent ocekava, ze prostiedi bude
implementovat funkce reset, step a close.

Pro prostiedi Google Research Football bylo vytvofeno rozhrani, které umoznuje
agentovi pouzivat akce pohybu, prihrdvky a akci stfely na branu. Toto rozhrani je imple-
mentovano ve tiidé GFootballEnv a obsahuje potfebnda rozhrani pro hrani fotbalu v pro-
stfedi Google Research Football. Stard se o prelozeni akci z agenta do akci v prostredi a
o ziskavani reprezentace prostredi. Kazda akce agenta je prevedena na jednu nebo vice akci
v prostiedi a nasledné je vykonan potrebny pocet kroki v prostfedi. Toto rozhrani pre-
vadi stav prostiedi Google Research Football na format popsany v sekci 3.7.1. Tento prevod
provadi instance tf¥idy SMMWrapper.

31



Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole jsou popsany experimenty, které probihaji na navrzeném a implementova-
ném agentovi. Nejdiive jsou zjistény optimélni hyperparametry pro algoritmus hlubokého
Q-uceni, které budou vzapéti pouzity pro reseni situaci v simulovaném fotbalu. Pro ovéreni
funkénosti agenta byly navrzeny scénare ruznych situaci, které nastavaji pri hrani fotbalu.
Agent pri jejich feSeni musi spravné vyuzivat dostupné akce a ziskat co nejvyssi kumulativni
odménu. Agent ovladd vzdy agenta, ktery drzi mi¢. Pokud mi¢ neni drzen zadnym hracem,
je ziskdn pomoci strategie zaloZené na pravidlech (kromé experimentu 1). Po ziskdni mice
je hra¢ s micem oznacen jako aktivni hrac a je ovladan agentem.
Parametry pro algoritmus hlubokého Q-uceni jsou:

Dostupné akce: Pohyb hrace do ¢tyi zakladnich svétovych stran a pohyb do ¢tyr ved-
lejsich svétovych stran. Prihravka do zvoleného sméru a stiela na branu.

Odména: Agent ziskdvd odménu s hodnotou 1 za splnéni tlohy (ziskédni mic¢e nebo vstie-
leni branky). Pfi pouziti funkce odmény B agent ziskavd odménu 0.08 za pfiblizeni
mice k cili. Pti pouziti funkce odmény C agent ziskava odménu 0.01 za priblizeni mice
k cili, kterd je vynasobena urazenou vzdalenosti.

Penalizace: Agent, ktery se pokusi o pohyb mimo hfisté ziskava penalizaci -0.5 bodu. P1i
pouziti akce, ktera zpusobi ztratu mice ziskava -1 bod. Agent je za akci pohybu na za-
kladni svétovou stranu penalizovan hodnotou -0.1 bodu. Za akci pohybu na rozsirenou
svétovou stranu je penalizovan hodnotou -0.141 bodu, protoze urazi vetsi vzdalenost,
nez pri pohybu na zakladni svétovou stranu. Za akci prihravky dostava penalizaci -
0.141. Pokud je pouzita funkce odmény B, tak agent obdrzi penalizaci -0.09 za zvySeni
vzdalenosti mice od cile. Pti pouziti funkce odmény C, agent obdrzi penalizaci -0.011
za zvyseni vzdélenosti mice od cile. Tato penalizace se nasobi vzdalenosti, ktera byla
urazena.

Maximalni pocet episod je 1000 pro experiment 1. V dalSich experimentech je pocet
epizod navysen na 2000.

Maximalni pocet kroki, které agent miize vykonat je 64.
Gamma mé hodnotu 0.95. Tato hodnota byla vybrdna podle doporuceni v [17].

Epsilon mé pocatecni hodnotu 1.0. V prvni epizodé agent vybird zcela ndhodné akce.
Postupné se tato hodnota snizuje a agent zacne vybirat akce podle Q-hodnoty.
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Faktor snizovani hodnoty epsilon je urcen poctem epizod, tak aby dosahl miniméalni
hodnoty v poslednich epizodéch.

Minimalni hodnota epsilon je 0.1. Agent i na konci trénovani prozkoumava nové akce
s pravdépodobnosti 10%.

Faktor uceni je 0.00025. Tato hodnota byla vybrana podle doporuceni v [17].

Velikost davky je 128 zaznamu. Tato hodnota byla zvolena podle maximélniho poctu
krokti. Pti uceni agent pouzivd zdznamy minimalné ze dvou epizod.

Kapacita paméti zkusenosti je 6400 zdznamu. Tato kapacita byla zvolena tak, aby
bylo mozno ulozit vSechny zaznamy krokt po 1000 epizod.

Ukoncovaci podminky epizody: K ukonceni dojde pri splnéni tlohy nebo vycerpani
maximalniho povoleného poctu krok.

Ukoncovaci podminky trénovani agenta: K ukonceni dojde pri provedeni maximél-
niho poctu epizod. Pokud je natrénovany model schopen vykonat ilohu s dosud nej-
vyss$i namérenou odménou, je ulozen zvlast. Tento model je poté mozno pouzivat pro
hrani fotbalu.

5.1 Experiment 1 - sbirani mice

V tomto experimentu je na hraci plochu umistén jeden hraé¢ levého tymu a mi¢. Ukolem
agenta je najit a ziskat mi¢. Ulohu musi splnit za co nejmensi pocet krokii a s nejvétsi
kumulativni odménou. Agent mé k dispozici pouze mnozinu akci pro pohyb. Pokud agent
dorazi na pozici mice, sebere ho a epizoda konéi s odménou za splnéni tlohy. Kazdou
desatou epizodu je model testovan, a pokud dosdhne dosud nejlepsiho vysledku, ulozi se.
Experiment je rozdélen na ¢asti, kdy v kazdé ¢asti je pouzita jind funkce odmény (popsany
v sekei 3.8). Experiment je proveden pouze v prostiedi Simple Football Environment, protoze
hra¢ v prostredi Google Research Football nemuze byt ovladan agentem, pokud zac¢ne hru
bez mice (mi¢ je nejdiive sebran automaticky).

V prvni ¢asti experimentu agent pouziva funkci odmény A, kterd nepouziva informaci
o pozici mice. Agent hledd mi¢ a neni jakkoliv pomoci odmén navadén k jeho pozici. Agent
ziskavd odmeénu pouze za sebrani mice. Prubéh trénovani agenta je na obrazku 5.1.

V druhé ¢asti experimentu je pouzita funkce odmény B. Agent dostava malé odmény za
snizeni vzdalenosti vzdalenosti mezi hracem a mic¢em. Navadét agenta k mici timto zpiuso-
bem lze diky tomu, Ze v reprezentaci prostiedi je zndma poloha mice. Agent je odménami
motivovan, aby zmensoval vzdalenost od mice a penalizacemi je motivovan, aby ji naopak
nezvétsoval. Pribéh trénovani agenta je na obrazku 5.2.
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Obréazek 5.1: Obrazky grafii prubéhu trénovani agenta pri tloze nalezeni mice s pouzitim
funkce odmény A. Agent dostava odménu pouze pii splnéni tlohy. Vlevo je obrazek grafu
kumulativnich odmén jednotlivych epizod, vpravo je obrazek grafu primért kumulativnich
odmeén za 100 epizod. Doba trénovani nejlepsiho modelu je 1960 sekund. Nejlepsiho vysledku
model dosahoval v 240 epizodé. Nejvétsi kumulativni odména byla -0.205. Celkova doba
trénovani je 5073 sekund. Primérna odména za celou dobu trénovani je -3.221 bodi.
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Obréazek 5.2: Obrazky grafii prubéhu trénovani agenta pri tloze nalezeni mice s pouzitim
funkce odmény B. Agent ziskdva malou odménu, pokud se priblizi k mici. Vlevo je obrazek
grafu kumulativnich odmén jednotlivych epizod, vpravo je obrazek grafu pruméra kumula-
tivnich odmén za 100 epizod. Doba trénovani nejlepsiho modelu je 1640 sekund. Nejlepsiho
vysledku model dosahoval v 170 epizodé. Nejvétsi kumulativni odména byla 0.597. Celkova
doba trénovani je 5378 sekund. Primérnd odména za celou dobu trénovani je -1.858 bodi.
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Vyhodnoceni experimentu 1

Experiment potvrdil, ze implementovany agent dokaze najit pozici mice a sebrat ho. Pri
pouziti dil¢ich odmén za snizovani vzdéalenosti k mici, agent mnohem drive a mnohem
Castéji zacne nachazet mi¢. Agent, ktery pouziva funkci odmény B se naudi ziskat mi¢ o 320
sekund drive, nez agent bez dil¢ich odmén. Pokud jsou agentovi poskytovany dil¢i odmény,
algoritmus Q-uceni mnohem rychleji nalezne nejlepsi akce k vyfeseni problému.

5.2 Experiment 2 - itok na branu

Cilem tohoto experimentu je ovérit, zda je agent schopen se naucit Gtocit na branu soupere.
V tomto experimentu ttoci jeden hrac¢ na branu. Hrac¢ zacind uprostied hristé s micem a
jeho tkolem je vstrelit mi¢ do branky. Hra¢ ovlddany agentem se musi dostat na dostrel
k brance (do stielecké pozice) s miem, a poté pouzit akci stfely na branu. Streleckd pozice
je kruhova vyse¢ pred branou, ve které je velkd sance na zasah stiedu branky.

V experimentu byly pouzity tii funkce odmény. Diléi odmény ziskava agent za pozici
mice vzhledem k brané soupere. Pfi pouziti funkce odmény A je pruibéh trénovani na ob-
razku 5.3, pii pouziti funkce B je na obrazku 5.4 a prubéh s funkci C je na obrazku 5.5.
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Obrazek 5.3: Obrazky grafi pribéhu trénovani agenta ve scénafi itoku na branu. Pro od-
ménovani agenta je pouzita funkce odmény A. Vlevo je obrazek grafu kumulativnich odmén
jednotlivych epizod, vpravo je obrazek grafu primeéra kumulativnich odmeén za 100 epizod.
Doba trénovani nejlepsiho modelu je 4803 sekund. Nejlepsiho vysledku model dosahoval
v 1250 epizodé. Nejvétsi kumulativni odména byla 0.2. Celkova doba trénovani je 7304
sekund. Primérnd odména za celou dobu trénovani je -1.5255.
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Obréazek 5.4: Obrazky grafti pribéhu trénovani agenta ve scénafi titoku na branu. Pro od-
ménovani agenta je pouzita funkce odmény B. Vlevo je obrazek grafu kumulativnich odmén
jednotlivych epizod, vpravo je obrazek grafu primeéra kumulativnich odmén za 100 epizod.
Doba trénovani nejlepsiho modelu je 4596 sekund. Nejlepsiho vysledku model dosahoval
v 1100 epizodé. Nejvétsi kumulativni odmeéna byla 0.84. Celkova doba trénovani je 7677
sekund. Primérnd odména za celou dobu trénovani je -1.1672.
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Obrazek 5.5: Obrazky grafti pribéhu trénovani agenta ve scénafi titoku na branu. Pro od-
meénovani agenta je pouzita funkce odmény C. Vlevo je obrazek grafu kumulativnich odmén
jednotlivych epizod, vpravo je obrazek grafu primért kumulativnich odmén za 100 epizod.
Doba trénovani nejlepsiho modelu je 2987 sekund. Nejlepsiho vysledku model dosahoval
v 717 epizodé. Nejvétsi kumulativni odména byla 0.257. Celkovad doba trénovani je 4753
sekund. Primérnd odména za celou dobu trénovani je -1.3532.
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Vyhodnoceni experimentu 2

Experiment slouzi k ovéreni, zda agent dokéze najit streleckou pozici pred branou soupere
a vstrelit gél. Agent dokaze splnit tlohu pri pouziti jakékoliv z funkci odmény, ale funkce
odmény B a C dosahuji nejlepsich vysledki. Agent pouzivajici funkci odmény B se naucil
splnit scénar o 207 sekund diive, neZ s pouzitim funkce A.

5.3 Experiment 3 - prihravani

Cilem tohoto experimentu je zjistit, zda agent zalozeny na hlubokém Q-uceni dokéze pomoci
prihravek optimalizovat itok na branu. V tomto scénaii jsou v hristi 2 hraci levého tymu.
Hrag, ktery je nejvzdélenéjsi od brany mé mic a je ovladan agentem. Cilem scénéafe je vstrelit
branku. Hraci si tedy budou muset prihravat, tak aby se mic¢ dostal k hraci, ktery je nejblize
k strelecké pozici. Funkce odmény A neni pouzita, protoze v predchozich experimentech
dosahovala nejhorsich vysledki. Pribéh trénovani agenta s funkci B je na obrazku 5.6 a
s vyuzitim funkce C 5.7.
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Obréazek 5.6: Obrazek grafu pribéhu trénovani agenta na tloze itoku na branu s prihrava-
nim. Agent pouziva funkci odmény B. Doba trénovani nejlepsiho modelu je 3548 sekund.
Nejlepsiho vysledku model dosahoval v 747 epizodé. Nejvétsi kumulativni odména byla
0.839. Celkova doba trénovani je 7272 sekund. Primérna odména za celou dobu trénovani
je -1.1972 bodu.
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Obréazek 5.7: Obréazek grafu pribéhu trénovani agenta na 1loze itoku na branu s prihrava-
nim. Agent pouziva funkci odmény C. Doba trénovani nejlepsiho modelu je 2161 sekund.
Nejlepsiho vysledku model dosahoval v 730 epizodé. Nejvétsi kumulativni odména byla
0.639. Celkova doba trénovani je 6301 sekund. Primérna odmeéna za celou dobu trénovani
je -0.728 bodu.

Vyhodnoceni experimentu 3

V predchozim experimentu musel hra¢ dojit na stfeleckou pozici a vystavovat se riziku
ztraty mice. Béhem akce pohybu se mize k hraci priblizit protihra¢ a sebrat mu mic.
V tomto experimentu se agent nauci, jak minimalizovat pohyb s mi¢em pomoci prihravek
spoluhractim. Pocet akci pohybu minimalizuje prihravkou spoluhraci, ktery je blize k brané
soupefe a misto nékolika rizikovych akeci pohybu, vstieli gol jeho spoluhrac. Nejlepsiho
vysledku dosahovala funkce odmény C. Natrénovani modelu pii pouziti funkce C trvalo
0 1387 sekund méné, nez u funkce B. To je ddno tim, ze pti pouziti funkce C, agent ziskava
za prihravku spoluhraci velkou odménu a davé prednost prihravce pred pohybem (oproti
funkci B).

5.4 Vyhodnoceni pouzitych funkci odmény

V sekci 3.8 byly popsany tii funkce odmény. Byly pouzity v provedenych experimentech a
byl zkoumén jejich vliv na trénovani agenta.

Vyhodnoceni funkce odmény A

Funkce odmény A poskytuje agentovi odménu za splnéni tlohy a penalizace za akce pohybu.
Diky témto penalizacim se agent snazi najit nejoptimalnéjsi cestu ke splnéni cile a ziskat
nejvyssi odménu. Z tohoto duvodu je tato funkce vhodnd pro hledani nejkratsi cesty k cili.
Nevyhodou této funkce je, ze nepouziva zadné diléi odmény a nevyuziva skute¢nost, ze agent
zné polohu cile. Agent tedy musi prozkoumavat cely prostor kolem sebe, aby objevil stav,
ve kterém dostane odménu. Tato funkce odmény dosahovala v experimentech nejhorsich
vysledk.
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Vyhodnoceni funkce odmény B

Druhé funkce odmény bere v potaz znalost pozice cile (cil mize byt mi¢ nebo branka
soupere). Béhem experimentt jsem zjistil, Ze tato funkce odmény vede agenta smérem
k cili pomoci malych dil¢ich odmén. Pouziti pribéznych dilé¢ich odmén urychluje trénovani
agenta. Agent s touto funkci dokazal splnit vSechny scénafe rychleji nez s funkei A.

Vyhodnoceni funkce odmény C

Funkce odmény C vylepsuje funkci B a bere v potaz vzdalenost, kterou urazi mi¢ smérem
k cili. Funkce poskytuje agentovi odménu za priblizeni mice k cili, kterd je vynédsobend
vzdalenosti, kterou urazi. Agent preferuje akce, které dostanou mic¢ co nejblize k brané.
Misto akci pohybu smérem k cili, preferuje prihravky spoluhractm, kteri jsou blize brance.
V experimentu s prihrdavanim dosahuje tato funkce nejlepsich vysledki, protoze agent upred-
nostnuje akci prihravky, kterd dostane mic¢ nejblize k brance.

5.5 Srovnani s ostatnimi tymy

V tomto experimentu je srovnavana strategie ttoku na branu natrénovaného agenta a ty-
mem, ktery se tiastni soutéze Google Research Football. Zadny z tymi nevyuziva strojového
uceni. Pro srovnani s ostatnim tymy byly vytvoreny t¥i scénafe ttoku na branu. V téchto
scénafich musi hra¢i vhodné nahravat, pohybovat se a sttilet na branu, tak aby splnili
experimentech dosahovala nejlepsich vysledk.
Ve scénarich maji hraci levého tymu za kol vstielit branku v co nejnizsim case a s co
nejmensim poc¢tem vykonanych akci. Popis scénaru:
Scénar 1: Na hristi je jediny hra¢ s micem. Hracova pocatecéni pozice je spolecné s mi-
¢em uprostred hristé. Hra¢ musi nalézt branku protivnika a vstrelit gél z optiméalni
vzdalenosti.

Scénar 2: Na hiisti jsou dva hraci. V tomto scénafi je pro co nejrychlejsi gol nutné prihrat
spoluhragdi.

Scénar 3: Na hristi jsou ¢tyTri hraci. Pro nejlepsi vysledek je potfeba vhodné prihravat.

Tabulka 5.1: Tabulka vyhodnoceni tymt

Scéndr 1 | scénar 2 | scénar 3
SunBear 51 69 71
SharpEyel | 44 73 68
Raveman 45 43 51
mij agent | 49 39 46

Vyhodnoceni srovnani

Pocet casovych krokt, které potrebovali ke splnéni tikolu jednotlivé tymy je v tabulce 5.1.
Jeden casovy krok v Google Research Football je ¢asovy tsek, kdy miize hra¢ vykonat jednu
akci.
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V prvnim scénéii dosahuji vsechny tymy podobnych vysledkt. Lisi se pouze ve vzda-
lenosti, pri které strili na branu. V druhém scénari dosahuje miaj agent a tym Raveman
podobnych vysledki. Dalsi dva tymy nepouzivaji akci prihravky, dokud je neohrozi pro-
tihrac. Jejich hraci tedy musi dobéhnout az k brané a poté pouzit akci stiely na branu.
Nedokazi tedy splnit tento scéndi v miniméalnim mozném case a s minimalnim poctem akci.
Takové chovani muze dat soupefi sanci k presunuti se na vyhodnéjsi pozice. Muj agent a
Raveman nepotrebuji k aktivaci prihrdvani protihrace a prihraji spoluhraci, ktery je ve vy-
hodnéjsi pozici. Tym Raveman pouziva pro tuto vlastnost vypocet vyhodnosti prihravky,
jehoz hodnota znaci, jak vyhodné je prihrat danému hraci. Mdj agent se tuto vlastnost
nauc¢i pomoci posilovaného uceni, protoze diky prihravce nemusi vykonat nékolik akci a
ziskéva vyssi kumulativni odménu.

Ve tretim scénéafi musi hra¢ s mi¢em nahrat spravnému spoluhraci. M1j agent se nauci
nahrat spravnému spoluhraci, protoze za prihravku ziskd nejvyssi odménu. Tym Raveman
prihréava vzdy stejnému spoluhraci a nezjisti, ze prihravka jinému vede k rychlejsimu gélu.
7 tohoto divodu ma horsi vysledek, nez agent s posilovanym uc¢enim.

Pomoci posilovaného uceni lze ziskat posloupnost akci, kterd vede ke splnéni ikolu
s nejmensim poctem akci. Podle ziskanych posloupnosti Ize optimalizovat chovani hrace
zalozeného na pravidlech. Dva ze srovnavanych tymu neprihravaji spoluhraci, dokud k tomu
nejsou donuceni protihracem a lze je vylepsit.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci jsem nejprve popsal strojového uceni, poté posilované uceni a algoritmus,
ktery byl pro posilované uceni vybran. Dale byla probrana neuronova sit, umély neuron
a konvolu¢ni neuronova sit. Byla popsdna dvé prostfedi pro simulované hrani fotbalu a
pravidla fotbalu, kterymi se hraci ridi.

Implementoval jsem agenta pro hrani fotbalu, ktery je zalozen na hlubokém Q-uceni.
V algoritmu hlubokého Q-uceni jsem pouzil vylepseni pomoci paméti zkuSenosti a dvojitého
Q-uceni. Pro agentovo vnimani stavu prostredi jsem vytvoril konvoluéni neuronovou sit,
kterd je schopna zpracovat snimek prostredi. Vytvoril jsem nékolik scénaiu situaci na hristi,
které ovéruji schopnost agenta vyresit danou situaci.

Pro testovani a trénovani agenta jsem si navrhl svoje vlastni prostfedi pro hrani fotbalu.
Vystupni snimek tohoto prostiedi je stejny jako v Google Research Football. Implementova-
ného agenta lze pouzit v libovolném prostredi, ale je nutné vytvorit rozhrani mezi agentem a
timto prostiedim. V této préci jsou vytvorena takova rozhrani dve, a to pro Google Research
Football a moje vlastni prostredi.

Pro srovnani jsem pouzil zdznamy hrani scénar, které jsem obdrzel od nékolika tvirct
tymi do Google Research Football. Tyto scénare jsem vytvoril, aby jsem prozkoumal ja-
kym zpusobem jednotlivé tymy tto¢i na branku. VétSina srovndvanych tymu nevykonavala
nejvhodnéjsi akce pii ttoku na branu soupefe. Je zde tedy prostor pro zlepseni hrani fot-
balu pomoci posilovaného uceni nebo pouzit ziskané posloupnosti akci pro vylepSeni hracu
zalozenych na pravidlech.

Implementovand aplikace umoznuje uzivateli spustit vlastni scénar situace na hristi,
pro ktery chce najit nejoptimalnéjsi posloupnost akci. Takto lze odhalit nedostatky tymu
se strategii zalozenou na pravidlech a vylepsit je pomoci ziskanych vysledkii.

Vystupem prace jsou dvé rozhrani mezi pouzitym prostiedim a agentem. Dalsi vystup
prace je implementovany agent vyuzivajici algoritmus hlubokého Q-uceni. Tento agent ob-
sahuje hlubokou neuronovou sit, jejimz vstupem je reprezentace prostredi a vystupem je
ohodnoceni akci. Poslednim vystupem této prace jsou funkce odmény, které lze pouzit pro
hrani fotbalu. Pomoci experimentt byla jako nejlepsi vybrana funkce odmény, kterd odmeé-
nuje agenta za priblizovani mice k cili.

Cela aplikace je navrhnuta tak, aby ji bylo mozné jednoduse rozsirit. Lze jednoduse
pridat vice algoritmt posilovaného uceni a pridat rozhrani, aby bylo mozné pouzivat aplikaci
i v dalsich prosttedich. Dalsi vyvoj prace by bylo navrhnuti a implementovani rozhrani pro
prostfedi RoboCup, které by umoznovalo ovladat robota Nao.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

doc/ Bakalaiska prace v PDF a plakét.
doc/src/ Zdrojové soubory bakalafské préce a plakatu.
doc/README.txt Névod pro pouziti aplikace.

src/ Zrojové soubory agenta, rozhrani a prostiedi.
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