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Abstrakt

Cielom tejto prace je spravit prehlad o suCasnych metoédach a algoritmoch
voblasti reinforcement learningu, paradigme strojového ucenia, s doérazom
na aplikacie v robotike. V prvej ¢asti predstavujem reinforcement elarning ako taky,
uvadzam niektoré zakladné pojmy a algoritmy. V dalSej casti opisujem niektoré
najcastejSie problémy pri nasadeni algoritmov reinforcement learningu do praxe a
nasledne uvadzam sucasné rieSenia tychto problémov v podobe zdkladnych tried
reinforcement learning algoritmov. V poslednej casti aplikujem dva z reinforcement
learning algoritmov na zakladné robotické ulohy - sledovania chodby a vyhybanie
sa prekazkam. Vysledky testov ukazuju, Ze robot sa vo vacsine pripadov naucil plnit
poZadované dlohy a kde sa to nepodarilo prindSam analyzu problémov, ktoré nastali

pri uceni.
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Podakovanie

Rad by som sa podakoval méjmu Skolitelovi Mgr. Pavlovi Petrovicovi, PhD. za
cenné rady a pripomienky pri tvorbe tejto prace a trpezlivost, ktord so mnou mal.
TieZ by som sa rad podakoval svojim rodicom a sirodencom za podporu, Specialne
Ondrejovi a Timovi za vypoZzi¢anie pridavnej vypoctovej sily a Marii Ze na mia

pockala. Dakujem aj Bohu$ovi za nakopnutie do prace.



Obsah

1. Reinforcement Learning..........oovvvvviiieeememreeeeiiiiiiissss s s e e e e e e e eaeeeeeeeesaeennneeesnaeeennnas 7
1.1 Model Reinforcement LearniNQU...........cccceaeeeeaaireeeeee et 8
1.2 RL ako paradigma StrojOVENBEMIA. ............uuuuuuiiiieeeeeeeeeeeeeeees e e e eeeeeeennneens 9
1.3 Problém objavovania a VYUZIVania........ccccceeeueiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeaeeeeeeeeeennns 9
1.4 MarkovoVv roZNOdOVACH PrOCES.............cemmmmmseeeeeeeereeererernnnnnnnnaeeeaeeeaanaeenes 10
1.5 HOANOLOVA fUNKCIA.......ccee ittt e e e e e e s e e e eeees 11
G I AN Lo 0 112 1)/ 13

1.6.1 TD LEAIMING...iiitieeeeeeiieiieeeeteet e s e e e e e e e e e e e e e eeeeeaseabbsnn e e eeeneeas 13
G2 @ T 1= Y- 1 o] T U 14
L.6.3 SAR S A e ————————————— e ———————————— 15
2. Pouzitie reinforcement learningu v robotiKe...........cccceeeieiiiiiiiiicii e 16
2.1 Aplikacie Reinforcement LEarniNgU........cceueeuvviieiiiiiieiieeeeeeeeeee e 17
2.1.1 Aplikacie RL v oblasti riadenia.......cccccceeeiiiiiiieeeeeeeeieeeeee e 18
2.1.2 Aplikacie RL v oblasti robOtiKY ........ccccciiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 19
2.2 Problémy reinforcement learningu v robotickggtikaciach..............cc.cceeueeee. 20
2.2.1 V&ky alebo spojity priestor stavov @ akCii.......cccceveeeeeeeeieiiiiiiiicciiiciee 20
2.2.2Ciast@ne pozorovattné Prostredie ........c.ccueeveeieeeeeeeceeeeeee e eee e 21
2.2.3 Ukenie riadiace] Stratgi...........coeiiuuiimmmeemreeeieeeeeeereeeeeeeeeeesesssssnnnnnns 22.
2.3 Funknéa aproximacia hodnotovej funKCie.........coeceemeeeiiiiiiiiiiiiiiiicie e 23
2.4 POlICY LEAIMING...ciiiiieieeiiiieeieeeit i eeemm s e e e ettt seeeee s e e e e e e eaan s 24
2.5 AKEEI-KItIK MELOAY. ... .uiieii e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 26
G T (o 1= 10 1 T= o | SRS 27
G ST | o 11U - T = TP 28
3.2 Microsoft Robotics Developer StUTIO.......ccoouiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 29
3.2.1 Concurrency and Coordination Runtime (CCR).cc......covvvvviviiiiiiiieeeeennnn. 29
3.2.2 Decentralized Software Services ( DSS Juccm i iieieiiiiiiiiiiiiiiiee e 29
3.2.3 Visual Simulation ENVIFONMENT..........commmeeeeeeeeeeeiiiieiiiiiiiiii e 30
3.2.4 Visual Programming LangUAagEe...........uuuueeeiieieeeeiieeeeeeeiiiiiiieea e 30
3.3 PIONEET BDX.iiiiiiiiiiie et 31
3.4 Sledovani@ ChOADY.............uuui s e e 32
3.4.1 ANAIYZA UlONY ...t e e e e e e e e e e e e e eeeee e ennnneeeannnes 32
A O e =7 ¢ 01 o [P 34
3.4.3 Decision Tree algOritmUS............uuimemmmmreeereeeeeieieiiinra e e e e e e e eai e e enaes 35
R =T (0 )7 o[ TSP 39
3.5.1 Metodika teStOVANIA...........ccciiiiieeeeeer e 39
3.5.2 ODbIasti teSIOVANIA ........ccoiiiiiiiiieeeeem e 40
BB VYSIEAKY . ... —————————————————— 41
3.6.1 Uspesnasy zavislosti na testovacom prostredi..........oceceeeveeeeeeeveeinnnnn 41
3.6.2 Whybanie sa prekKazKam............ccoooviiieiiiiiiiicieiee e 43
A - 1Y ST 45
Z0zZNam POUZITE] ILEIAtUrY.........cooiiiiiiieeeeme e e e e e 46



Slovnik

Reinforcement learning je dobre spracovana a zdokumentovana teoéria.
AvSak drviva vacSina materalov je v anglickom jazyku. Neexistuje slovenska
publikacia, ktora by zaviedla Specifické pojmy z tedrie reinforcement learningu
v slovencine. Niektoré pojmy su sice zname aj z inych oblasti umelej inteligencie,
informatiky, ¢i Statistiky, avSak pri preklade tych ostatnych som sa musel spoliehat’
len na vlastné znalosti anglictiny a porozumeniu tedrie za nimi. Pri prvom pouziti
tychto pojmov vacSinou uvadzam aj ich anglicky ekvivalent. Pripadny citatel by si
vSak mozno chcel niektoré pojmy kvéli lepSiemu porozumeniu nastudovat
dokladnejsie, preto k praci pripajam tento slovnik najdolezitejSich pojmov, kde
uvadzam ich povodné (anglické) znenie, mdj slovensky preklad a kapitolu, kde som

ich v praci prvykrat zaviedol.

Samotny pojem reinforcement learning som sa rozhodol neprekladat,

ni¢menej, jeho preklad do slovenciny by bol ucenie posilriovanim, ale ustaleny je aj

nazov ucenie odmenou a trestom Ci ucenie zo skiisenosti.

Slovensky preklad Anglicky original kap.
odmena reward 1.2
posilfiovaci signal reward signal 11
stratégia policy 11
ucenie s ucitelom supenised learning 1.2
ucenie bez ucitela unsupenised learning 1.2
kompromis medzi objavovanim a wuZzivanim exploration vs. exploitation trade-off 1.3
hodnotova funkcia value function 15
odhadovana hodnota estimated value 15
stavova hodnotova funkcia state-value function 15
akciova hodnotova funkcia action-value function 15
diskontny faktor discount rate 15
aktualiza¢né pravidlo update rule 1.6.1
stopa vhodnosti eligibility trace 1.6.1
akumulac¢né stopa vhodnosti accumulating eligibility trace 1.6.1
nahradzujlca stopa vhodnosti replacing eligibility trace 1.6.1
pokles gradientu gradient descent 2.4.1
newchyleny odhad unbiased estimation 2.4.1
konec¢no-rozdielové metddy finite-difference methods 2.4.1
metody vierohodnostného pomeru likelihood ratio methods 2:4.1
prirodzeny gradient natural gradient 2.5
diferencidlowy pohon differential drive 3.3
sledovanie chodby corridor following 3
whybanie sa prekazkam obstacle awoidance 3
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Uvod

Reinforcement learning je velmi vzrusSujica a pomerne mlada cast umelej
inteligencie. Jej korene sice siahaju eSte k Pavlovovému podmienenému reflexu,
v informatike sa naplno zacala rozvijat aZ poslednych 20 rokov, po tom, ako sa
dostavili prvé priekopnicke Uspechy. NadSenie neutichlo ani ked’ sa ukazali niektoré
slabiny funk¢nej aproximdcie, povaZovanej za rieSenie problémov pre pouZitie
reinforcement learningu v praxi. Naopak, podnietilo to vedeckych pracovnikov na
hladanie lepSich metéd a algoritmov. Dnes je tato paradigma strojového ucenia stale
v plienkach, o to vzrusujucejSie su jej nové uspechy. Som rad, Ze sa touto pracou

moOZem aspon trochu podielat na tychto novych objavoch.



1. Reinforcement Learning

Ucenie zo skusenosti je asi najprirodzenejsi sposob ucenia. Dieta, ktoré sa
uli chodit nema Ziadneho ucitela, ktory by mu vysvetloval pohyby potrebné na
plynuli chédzu. Zato pociti bolest pri pade na zem a pocit Stastia, ked’ sa mu podari
prist k jeho obltbenej hracke. Opakovanym skuSanim sa posilinuju akcie, ktoré

viedli k ziskaniu odmeny a oslabujud akcie veduce k zdpornému signalu.

Pocas nasho Zivota je interakcia s prostredim nepochybne hlavnym zdrojom
vedomosti o nds a o prostredi okolo nas. Ci uz sa u¢ime riadit auto, alebo viest
konverzaciu s priatelom, pozorne sledujeme ako prostredie reaguje na to, co robime

a naSim spravanim sa snazime ovplyvnit to, Co sa stane.

Reinforcement learning simuluje prave tento spdsob ucenia. Na zaklade

interakcii s prostredim agent posiliiuje akcie v smere odmeny.

1.1 Model Reinforcement Learningu

Reinforcement learning nedefinujeme charakterizovanim uciacich metéd, ale
skor charakterizovanim uciaceho problému. Kazdi metddu, ktora je vhodna na

rieSenie tohto problému, budeme povaZovat za metddu reinforcement learningu.

Zakladny model reinforcement learningu je zobrazeny na obrazku 1.1. Agent
v Case t vnima stav prostredia s, na zaklade ¢oho sa rozhodne vykonat akciu as,
¢im zmeni stav prostredia a hodnota tohto prechodu je agentovi komunikovana cez

posiliiovaci signal r.

Prostredie

stav s, .
odmena r, akcia a,

—1 Agent

Obrazok 1.1: Zakladny model reinforcement learmingu



Nasim cielom je naucit’ agenta optimalnu stratégiu (policy) m:S - A, ktora
by pre kazdy stav vybrala akciu, veducu k zvySeniu celkovej sumy posiliiovacich
signalov. Tato stratégia mozZe byt deterministickd a = m(s), alebo stochasticka
a ~ m(als:). Jej ucenie prebieha systémom pokus a omyl, pricom agenta moZu

riadit rozne algoritmy, ktoré popisujeme v dalsich kapitolach.

Reinforcement learning suvisi s tedriou dynamického programovania a
optimalneho riadenia a svoje korene ma v Pavlovovych psychologickych Studiach

o podmienenom reflexe.

1.2 RL ako paradigma strojového ucenia

Pozname tri zdkladné paradigmy strojového ucenia - ucenie s ucitelom
(supervised learning), ucenie bez ucitela (unsupervised learning) a ucenie
odmenou a trestom (reinforcement learning). Hlavnou rozliSovacou crtou tychto
troch paradigiem je spdsob ako ziskavaju spatnd vazbu. Pri uceni s ucitelom
vyZzadujeme pre kazdy vstup aj cielovy vystup, ktory sluzi ako spdtna vazba
k vystupu algoritmu. Pri uceni bez ucitela nie je k dispozicii Ziadna spatna vazba,
algoritmus sa len snazi najst Struktdry vo vstupnych datach. Reinforcement
learning pouziva ako spatnd vazbu tzv. odmenu, numericki hodnotu, ktora hovori
nakol'ko bola vykonana akcia v danom stave vhodna. Od ucenia s ucitelom sa teda
liSi v tom, Ze nema k dispozicii trénovacie pary vstup/vystup. Odmena, ktoru
dostane agent ako spatnua vazbu nehovori, ktora akcia by bola najvhodnejsia, ale aka
vhodna bola vykonana akcia. Tento druh spatnej vazby nazyvame aj ohodnocovacia

spatna vazba [Sutton98].

1.3 Problém objavovania a vyuzivania

Reinforcement learning ako nova paradigma ucenia so sebou prinaSa nové
vyzvy a problémy, ktoré sa v inych druhoch ucenia nevyskytovali. Jednym takymto
problémom, s ktorym sa musi vysporiadat kazdy, kto sa pokusi implementovat
reinforcement algoritmy na praktické ulohy, je kompromis medzi objavovanim a

vyuZivanim (exploration vs. exploitation trade-off).



Aby agent dosiahol ciel, musi v jednotlivych stavov vyberat akcie, ktoré su
podla jeho znalosti najlepSie (greedy akcie) - vyuZiva tak naucené informacie.
Niekedy vSak aj nie prave najlepSia akcia moZe viest k lepSiemu celkovému
ohodnoteniu. Agent tak musi v procese ucenia objavovat’ stavy, do ktorych sa
nedostane vykonanim najlepSej akcie. Otazkou ale je, ako sa pri vybere akcie
rozhodnut pre vyuZivanie alebo objavovanie. Tento problém bol intenzivne
Studovany po desatrofia mnohymi matematikmi a existuje mnoho rieSeni tohto
problému [Kaelbing96]. Pre naSe ucely bude stacit, ked uvedieme niekol'ko

zakladnych.

Jeden z najjednoduchSich sposobov ako sa vysporiadat s problémom
vyuZivania a objavovania su tzv. e-greedy metédy. Agent v nich vybera nongreedy
akcie s pravdepodobnostou € a greedy akcie s pravdepodobnostou 1-¢ (0 < € < 1). Ak
mame statické prostredie, parameter € modZeme v priebehu ucenia postupne
znizovat, aby sme spociatku podporili objavovanie novych stavov a neskor

zvyhodnili naucené akcie.

MoZeme tiez vyuZit fakt, Ze pociatocna velkost Q-funkcie nema vplyv na
konvergenciu a mdze sa nastavovat I'ubovolne. Nastavime ju teda na hodnotu vacsiu
ako najvacsia Q-hodnota méze byt a na vyber akcii budeme pouzivat greedy
stratégiu. KedZe po vykonani akcie a v stave s sa hodnota Q('s, a) zmensi, dalsi krat
bude v danom stave vybrata eSte nevyskuSana hodnota. Pre vyber akcie sa teda
vypocitana Q-hodnota berie do uvahy aZ po tom, ako boli vyskaSané vSetky mozné

akcie.

1.4 Markovov rozhodovaci proces

Ak uloha reinforcement learningu ma Markovsku vlastnost, t.j. prechodova
pravdepodobnost zavisi len od sucasného stavu a zvolenej akcie, hovorime o nej
ako o Markovovom rozhodovacom procese (MDP). MDP je definovany ako Stvorica
(S,A,R, T), kde

* Sje mnozina stavov,

* Aje mnozina akcif,



* Rje odmenovacia funkcia R: SxA >R

* T je prechodova funkcia T: SxA — [1(S), ktora vracia pravdepodobnostnu
distribuciu cez vSetky mozné nasledujuce stavy.
ZjednoduSene povedané, Markovov rozhodovaci proces je séria stavov,
v ktorych sa agent musi rozhodnut, aku akciu spravit na zaklade stavu, v ktorom sa
nachadza.
Ak je navySe mnoZina stavov a mnozina akcii konecnd, hovorime
o konetnom Markovovom rozhodovacom procese. Konecné MDP maju pre tedriu
reinforcement learningu vel'ky vyznam. VacSina RL algoritmov predpoklada, Ze
prostredie je Markovské a konecné. Po odstraneni tychto podmienok nie je
zaruCend konvergencia k optimalnej stratégii, hoci existuju priklady, v ktorych tieto

algoritmy funguju dobre aj po odstraneni Markovskej podmienky. [Singh94]

1.5 Hodnotova funkcia

Takmer vSetky reinforcement learning algoritmy su postavené na hladani
hodnotovej funkcie (value function), ktord hovori, ako je pre agenta dobré byt
v danom stave (alebo ako je dobré spravit danu akciu v danom stave). To, Ze ,ako je
dobré“ sa meria pomocou velkosti odmeny, ktort dostaneme, ak zaciname v danom
stave. KedZe v danom stave eSte nevieme, aki odmenu dostaneme, hovorime
o odhadovanej hodnote, ktoru ,odhadujeme“ na zdklade predchadzajucich
skusenosti. Vel'kost buducej odmeny ocividne zavisi aj od toho, aké akcie vykoname,
preto sa hodnotova funkcia definuje vzhladom na nejaku stratégiu .

Poznadme dva druhy hodnotovej funkcie - stavovd a akciovd. Stavovd
hodnotovd funkcia sa da vyjadrit ako

V'(s) =E[R: |s= s] (1.2)

Cize ako oCakavana hodnota celkovej odmeny, ktorta dosiahneme, ak v case t
zatneme v stave s a budeme pokracovat podla stratégie m. Akciova hodnotovd
funkcia pridava parameter akcie:

Q"(s,a) =E[R:| st=s,a:=a] (1.2)

Vyjadruje teda hodnotu ocakavanej odmeny, ktori dostaneme sledovanim stratégie

1, ak zacneme v stave s vykonanim akcie a.
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Velkost' celkovej odmeny je funkcia postupnosti jednotlivych okamzitych
odmien v stavoch cez ktoré sme presli. V najjednoduchSom pripade to je suma
tychto odmien:

Re=rea+ e+ o+ 17 (1.3)
kde T je posledny casovy krok. Tento pristup je moZné pouzit v epizodickych
ulohdch, teda v ulohach, kde vieme rozdelit interakciu agenta s prostredim
na nejaké podpostupnosti - epizddy. Kazda epizéda zacina v pociatoCnom stave a
konc¢i vtermindlnom stave. Mnohé ulohy, ale nie su epizodické a pozadujeme
nepreruSovany beh agenta. V tomto pripade moZe byt T = « a teda aj hodnota R
potencionalne nekonecna. Pri tychto tzv. spojitych tilohdch musime zaviest koncept
diskontovania, aby sme zabranili neobmedzenému rastu celkovej odmeny.
Zavedieme parameter y, @ < y < 1, ktory nazyvame aj diskontny faktor. Celkovi

hodnotu odmeny budeme potom pocitat:
2 - R
Rt=rt+1+vr‘t+2+v Pt+3+'"=z V rt‘+k+1 (14)
k=0

Ak y < 1, tato nekone¢na suma ma konec¢nu hodnotu pokial’ postupnost odmien
{rs} je ohranicena [Sutton98]. V hodnote celkovej odmeny teda maja vacsiu vahu
,blizSie“ odmeny. Ak y = 9, agent berie do tivahy iba okamZiti odmenu. Naopak, ¢im
je y blizsie k 1, tym viac sa do tvahy berd budice odmeny.

Optimalnu hodnotovd funkciu si méZeme vyjadrit ako funkciu, ktora pre

vSetky stavy s (a akcie a) vracia maximalnu hodnotu:

V*(s)=maxV"(s) (1.5)

T

Q*(s, a)=maxQ’(s, a) (16)

n
VSetky stratégie m, pre ktoré plati V*(s)=V"(s) ( Q*(s, a)=Q"(s,a) )
nazyvame optimdlne stratégie. Ulohu najst optimalnu stratégiu teda mézeme
zredukovat' na ulohu najdenia optimdlnej hodnotovej funkcie. Na rieSenie tejto
ulohy sa vyuzivaju Bellmanove rovnice. Bellmanova rovnica pre V" ma rekurzivny

tvar:

Vn(S)=ZT[(S,G)ZT(S, a,s ')[R(SJ a,s ')+VVH(S ')] (]_7)

a

kde T(s,a, s ") predstavuje pravdepodobnost prechodu zs do s ' pomocou akcie g,
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R(s,a,s"') odmenu, ktord za tento prechod ziskame. Spojenim (1.5) a (1.7)

dostavame Bellmanovu rovnicu optimality:

V*(s)=max Y. T(s,a,s"')[R(s,a,s")+yV*(s")] (1.8)

Pozname niekol'’ko vhodnych metdd na pocitanie V*, ktoré su postavené na
uCeni sa modelu prostredia, ¢iZe hladaniu funkcii T a R [Smart02]. AvSak toto uCenie
vyZaduje velké mnoZstvo dat a v meniacom sa prostredi moze byt komplikované.
Preto sa v praxi pouZiva inkrementalne ucenie, ktoré sa iterativne uci priamo

funkciu V*. V nasledujucej Casti uvedieme niekol'ko takychto algoritmovw.

1.6 Algoritmy

V tejto casti predstavime niekolko zakladnych reinforcement learning
algoritmov. Su to tabul'kové algoritmy, ¢iZe hodnotova funkcia je reprezentovana
ako pole hodnoét. Tato vlastnost ich robi nepouZitelnymi pre rieSenie vacSich
problémov, nicmenej si nepostradatelnym zakladom pre dalSie, komplexnejsie

algoritmy.

1.6.1 TD Learning

Temporal Difference Learning algoritmy su RL algoritmy, ktoré sa iterativne
ucia funkciu V*('s) pomocou odmeny a docasnych rozdielov medzi po sebe idicimi
stavmi. Upravovanie V(s) v smere V(s') je vlastne spdtnd propagacia odmeny.

Suttonov TD(@) algoritmus pouZiva aktualizacné pravidlo (update rule) v tvare:
V(s,)<V(s,)+alr,.,+yV(s,,,)—V(s,)] (1.9)

kde a je parameter urcujuci rychlost u€enia, pouzivany aj v mnohych inych uciacich

metddach v umelej inteligencii a y je uz vysSie spominany diskontny faktor.

ZovSeobecnenim algoritmu TD(@) je TD(A) algoritmus, ktorého aktualizacné

pravidlo ma tvar:
V(s,)e<V(s,)+alr. ,+yV(s,,,)—V(s,)|e.s,) (1.10)

Pre kazdy stav sme zaviedli novi premennud e, ktord nazyvame stopa

vhodnosti (eligibility trace). Stopa vhodnosti v sebe zaznamendava informaciu o
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navsteve stavu. VSetky stopy vhodnosti st na zaciatku nainicializované na @ a po
kazdom kroku sa stopy vhodnosti pre vSetky stavy aktualizujd podla pravidla:

e.(s)= yAe, ,(s) aks#s,

yde, ,(s)+1 aks=s, (1.11)

kde y je diskontny faktor a A (@ < A < 1) je parameter poklesu vhodnosti. VSetkym
stavom Kklesne kazdy ¢asovy krok stopa vhodnosti yA-krat, iba prave navstivenému

stavu stdpne navyse o 1 (obr. 1.2).

hodnota stopy vhodnosti

[ 1] ] | | navstevy stavu

Obrazok 1.2: Priklad pniebehw akumulovane) stopy vhodnost poéas behu TD(R) alzonitmu

V TD(A) algoritme sa aktualizacia V(s ), podla aktualizacného pravidla 1.10
prevadza kazdy casovy krok pre vSetky stavy. Zmenené vSak budu len stavy, ktoré
uZ boli nedavno navstivené (ktorych stopa vhodnosti > @) pricom vel'kost zmeny je
priamo Umerna poctu navstev a nepriamo Umerna casu uplynutého od poslednej

navstevy.

Stopu vhodnosti, ako sme ju definovali (1.11) voldme akumulacnd stopa
vhodnosti, pretoZe jednotlivé navstevy zvysuju jej hodnotu. Niekedy sa vSak ukazuje
ako lepSia nahradzujiica stopa vhodnosti, ktoru aktualizujeme takto:

e (s)= yAe, ,(s) aks#s,

1 aks=s, (1.12)

Hoci rozdiel medzi nahradzujicou a akumula¢nou stopou nie je velky, v
niektorych ulohach moéZe znamenat podstatny rozdiel v rychlosti ucenia

[Sutton98].

1.6.2 Q-learning

Jeden z najdéleZitejSich pokrokov v teorii reinforcement learningu spravil

Watkins v roku 1989, ked' predstavil svoj Q-learning algoritmus [Watkins89]. Ako
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vyplyva aj z nazvu, Q-learning je algoritmus uciaci sa funkciu Q(s, a). Algoritmus
v Case t aktualizuje hodnotu Q(s+, a:) po tom ako agent vykona akciu a:, ¢im sa
zmeni stav z S¢ na S+ a dostane odmenu r¢.;. Aktualiza¢né pravidlo pre Q-learning

je:
Q(s,, a,)<Q(s., a.)+alr.,+ymaxQ(s,.,, a)—-Q(s, a,)] (1.13)

Zacinajuc s nahodnymi hodnotami Q-funkcie, algoritmus iterativne aplikuje
aktualizacné pravidlo a za istych rozumnych podmienok, konverguje k optimalne;j
hodnote Q*(s, a) [Watkins92]. Optimalna stratégia rt* je potom t4, ktora si vyberie

akciu s najvyssou hodnotou Q*(s,a):

n*(s)=argmaxQ*(s, a) (1.14)

a

Q-learning je off-policy algoritmus, ¢o znamena, Ze sa uci optimalnu
hodnotova funkciu nezavisle od stratégie, ktorou sa pri uceni riadi. To nam
umoziuje experimentovat s r6znymi stratégiami, ktorymi sa agent moZe riadit, bez
starosti o konvergenciu algoritmu k optimalnej funkcii. Jediné, ¢o algoritmus od
stratégie poZaduje, je to, aby bola Q-funkcia priebeZzne aktualizovana pre vSetky
dvojice stav-akcia. Inymi slovami, aby algoritmus konvergoval k optimalnej Q-

funkcii, potrebujeme neustale objavovanie (exploration).

1.6.3 SARSA

Sarsa je on-policy verzia Q-learningu. Nazov algoritmu je technicka skratka z
postupnosti ,State, Action, Reward, next State, next Action“ K typickej Stvorici
(St, Qt, rea, Se), ktord na ucenie pouZziva Q-learning, Sarsa teda pridava dalsiu
akciu a,4, ktoru vyberie podla stratégie odvodenej od sucasnej hodnoty Q-funkcie.
Pri jej aktualizacii tak uZ nemusime vyberat maximalnu hodnotu Q-funkcie v stave

Ste1.

Q( tJa) Q( tJa) [ t+1+VQ(St+IJ at+1)_Q(5tJat)] (1.15)

PretoZe Sarsa je on-policy algoritmus, aj konvergencia Q-funkcie k optimalite
je zavisla na stratégii. Ak by sme pouzili greedy stratégiu (greedy vzhladom ku Q-

funkcii), aktualizacné pravidlo by vyzeralo rovnako ako pri Q-learningu, nicmenej
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konvergenciu by to eSte nezarucilo, pretoZe takato stratégia by nezarucovala
neustale objavovanie. Aby sme zarucili konvergenciu algoritmu Sarsa, musime si
zvolit GLIE stratégiu. GLIE (Greedy in the Limit of Infinite Exploration) stratégia je

kazda stratégia spliiajica tieto dve podmienky [Singh00]:

1. Kazda akcia je vykonavana nekonecne vela krat v kazdom stave, ktory je

navstiveny nekonecne vela krat
2. Stratégia sa bliZi ku greedy stratégii

Priklad takejto stratégie, je napriklad e-greedy stratégia, pre ktoru plati

(1.16)

pre kazdy stav s, ¢asovy krok t, konStantu ¢ (@ < ¢ < 1), n.(s) oznacuje pocCet

navstev agenta v stave s.
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2. Pouzitie reinforcement learningu
v robotike

Idea poskytnutia vysoko-uroviovej Specifikacie ciela ako vstupu pre metédy
umelej inteligencie namiesto podrobného popisu, ako tento ciel dosiahnut, je pre
programatorov velmi pritazliva. Pri u€eni s ucitelom je tento ciel' vyjadreny vo
forme dvojic <vstup,vystup>, ktoré slizia ako vzor pre dalSie vstupy. Reinforcement
learning tuto ideu posuva eSte o stupen vyssSie. StaCi nam urcit stavy, do ktorych sa
chceme dostat, priradit k nim prisluSni odmenu, naopak, stavom, ktoré su
neziaddce priradit trest (zapornd odmenu), a nechat’ agenta ucit sa na zdklade
skdsenosti s prostredim. Tato vlastnost robi reinforcement learning vhodnym pre
programovanie robotickych systémov, kde Castokrat nemame k dispozicii korektné
vystupy pre jednotlivé vstupy, ale vieme povedat, kedy robot splnil dant tlohu a

zasluzi si odmenu.

V skutocnosti vSak reinforcement learning nie je az taky dokonaly sp6sob
rieSenia robotickych uloh, ako sa na prvy pohlad moéZe zdat. Pri aplikacii metod
reinforcement learningu na redlne ulohy totiZ nardZame na problémy, ktoré nam
znemoznuju akékolvek ucenie. Preto sa aj podstatna ¢ast odbornych prac ohladne
reinforcement learningu venuje tymto problémom a metédam na ich prekonanie.
ZvycCajne sa to dosahuje zapojenim metéd ucenia s ucitelom do reinforcement
learningu. To sa javi ako prirodzend vol'ba, pretoZe aj I'udské ucenie je kombinaciou
tychto dvoch pristupov. Mnoho sa naucime zo skusenosti, ale vela aj pozorovanim a
napodobniovanim inych. A prave robotika je odbor, ktory sa najviac snazi simulovat
Cloveka a jeho spravanie. V tejto casti najprv predstavime niektoré
z najvyznamnejSich uspechov reinforcement learningu v oblasti riadenia a robotiky,
potom uvedieme hlavné problémy aplikacie reinforcement learningu na robotické

ulohy a spravime kratky prehlad sticasnych reinforcement learning algoritmovw.

2.1 Aplikdcie Reinforcement Learningu

Jednym z prvych velkych a asi aj najznamejSim uspechom reinforcement
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learningu je TD-Gammon, program hrajici stolovii hru backgammon na drovni
najlepSich svetovych hracov [Tesauro95]. Ako uZz s nazvu vyplyva, pouzival
Temporal Difference Learning, konkrétne TD(A) algoritmus s funkénou
aproximaciou. Tento algoritmus predstavil v roku 1992 Gerry Tesauro a jeho
uspech vzbudil vac¢si zdujem o reinforcement learning. A hoci bol reinforcement
learning pristup pouZzity pri viacerych aplikaciach v oblasti hier, interakcii ¢loveka s
pocitacom a dokonca aj v ekonomike, najvacSie vyuZitie naSiel prave v oblasti

robotiky a riadenia.

2.1.1 Aplikacie RL v oblasti riadenia

Jednou takou aplikiciou reinforcement learningu je riadenie autonémnej
helikoptéry. Riadenie helikoptéry je naro¢ny problém s asymetrickou, nelinedrnou a
viacrozmernou dynamikou. Vo vSeobecnosti je povaZovany za omnoho zlozitejsi ako
riadenie lietadla s pevnymi kridlami. Bagnell a Schneider ako prvi tato ulohu riesili
reinforcement learningom [Bagnell01]. Na najdenie dobrej stratégie pouZili policy
search metody, Cize metddy, ktoré prehladavaju priamo priestor stratégii. Vysledky
boli povzbudzujuce, avSak v dalSom vyvoji uz nepracovali priamo s reinforcement

learningom.

Narozdiel od nich, tim ludi zo Standfordskej univerzity pod vedenim
Andrewa Nga, pracuje na probléme riadenia helikoptéry dlhsi ¢as so znacnymi
Uspechami.! Takisto pouzivaju policy search metddy, Kkonkrétne PEGASUS,
algoritmus na priame hladanie dobrej stratégie vo velkych priestoroch stavov
[Ng00]. KedZe helikoptéra lieta vo vel'kych rychlostiach pomerne stabilne, vacsiu
vyzvu pre nich predstavovali manévre v nizkej rychlosti, hlavne vznaSanie sa
helikoptéry na mieste. Pomocou reinforcement learningu sa im podarilo naucit
helikoptéru prevadzat niekol'ko akrobatickych manévrov, ako napr. salto vpred,
bocné rolovanie, lievik s chvostom vo vnutri aj vonku a dalSie [Abbeel07]. TieZ sa im
podarilo naucit helikoptéru vznasat sa na mieste [Ng03] a to aj vrtulou dole

[Ng04].

Reinforcement learning bol uUspeSne aplikovany aj na riadenie systému

1 Sdhrn prace tohto timu na vyvojiiacich sa programov riadenia helikoptéry s viacemyublikaciami
a ukazkovymi videami mbzete néjsahttp://heli.stanford.edu
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vytahov. Ide o optimalizacny problém, kde mame budovu s viacerymi poschodiami,
niekol'ko vytahov a ludi ¢akajicich na vytah. Ulohou je minimalizovat ¢as ¢akania
‘udi na vytah. Tato uloha nie je trivialna a aj s vyuzitim heuristik sa m6zu vyskytnut
situacie, v ktorych musi ¢lovek ¢akat na vytah priliS dlho. Preto sa na tuto tlohu
Crites a Barto pokusili nasadit multiagentovy reinforcement learning [Crites98],
kde kazdy agent ovlada jeden vytah. PretoZe priestor stavov je spojity, rozhodli sa
o pouzitie funk¢nej aproximacie sneurénovou sietou ako funkénym
aproximatorom. Crites a Barto testovali 2 architektiry - paralelnd, kde maju vSetky
agenty jednu neurénovu siet’ a decentralizovanu, kde ma kazdy agent svoju vlastnu
siet. V oboch pripadoch agenty dostavaju spolo¢ni odmenu, ktora zavisi od akcif
vSetkych agentov a teda aj v decentralizovanej architektire sa agenty nepriamo
ucia spolupracovat. Tento pristup bol aplikovany v simulécii s 10 poschodiami a 4
vytahmi (kde je odhadovane 10?* stavov) a vo vSetkych meraniach obe architektiry

prekonali vSetky dovtedy zndme algoritmy na riadenie vytahov.

2.1.2 Aplikacie RL v oblasti robotiky

Zapojenie uciacich metdéd do robotiky bol urcite prelomovy moment.
Existuje mnoho robotickych problémov, v ktorych konvencné riadiace algoritmy aj
s pouzitim komplikovanych heuristik nedosahuju vysledky porovnatelné s uciacimi
algoritmami. Reinforcement learningu, ako triede takychto uciacich algoritmov,
preto bola venovana znac¢nad pozornost. V robotike sa reinforcement learning
osvedcil najma pri uceni motorickych schopnosti robotov. InSpirovani ucenim
dietata, ktoré sa uci chodit, behat alebo aj chytat a prenasat’ veci, aplikovali vedecki
pracovnici na svojich robotov reinforcement learning. Koncatiny tychto robotov
maju zvycajne niekol'ko stupriov volnosti a nie je jednoduché najst spravnu

stratégiu na jednotlivé Cinnosti.

Najfrekventovanejs$i motoricky problém je asi ucenie chddze. Je to prva
¢innost, ktort by sme od robota ocakavali, ¢i uZ ide o dvojnohého humanoidného
alebo Stvornohého zvieracieho robota. Existuje niekol'ko uspeSnych aplikacii
reinforcement learningu na tento problém. Benbrahim a Franklin GispeSne pouZili

vlastnu verziu reinforcement learningu s neurénovymi sietami na naucenie chodze
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dvojnohého robota [Benbrahim97]. Morimoto a aj Tedrake pouZzivajui vo svojich
pracach reinforcement learning, aby naucili dvojnohého robota spravne umiestnit
zdvihnutd nohu. VyuZivaju pritom tzv. Poincarého mapu, ktora modeluje opakujuci
sa vzor chédze [Morimoto04], [Terdrake05]. Morimoto s Doyom zase pomocou
hierarchického reinforcement learningu naucili jednoduchého trojdielneho robota
vstavat zo zeme [MorimotoO1]. Vyznamny je aj uspech Kohla a Stonea, ktori cez
Policy Gradient metddy reinforcement learningu naucili Stvornohého robota Sony
Aibo stratégiu, pomocou ktorej sa pohyboval rychlejSie, ako pomocou vsetkych
rucne upravovanych parametrizovanych stratégii a zaradil sa medzi najlepSie
stratégie dosiahnuté uc¢enim [Kohl04]. Robot sa navySe optimalnu stratégiu naucil
uplne sam, bez akéhokolvek ludského zasahu. Podobny tuspech s tym istym
robotom dosiahli aj Fidelman a Stone, ked ho naucili chytat' loptu, medzi predné
nohy a hlavu [Fidelman0O4]. Oba tieto algoritmy boli nasadené na Aibovi
v medzinarodnej sutazi RoboCup 2004. V tejto oblasti je spomenutiahodna aj praca
Stonea, Suttona a Kuhlmanna [Stone05], v ktorej pouZili reinforcement learning
algoritmus Sarsa(1) s funkénou aproximaciou na agentov v simulacii robotického

futbalu s vysledkami, ktoré prekonali mnohé iné pristupy.

Mnoho inych vyskumov a prac pouzivalo principy a algoritmy reinforcement
learningu, avsak ich celkovy prehlad by zabral cely priestor tejto prace, ¢o uZz nie je

nasim cielom.

2.2 Problémy reinforcement learningu
v robotickych aplikaciach

V nasledujicom texte popiSeme problémy suvisiace s reinforcement
learningom a naznac¢ime moZné rieSenia, ktoré podrobnejsie predstavime v dalSej

Casti prace.

2.2.1 Velky alebo spojity priestor stavov a akcii

Algoritmy uvedené v 1. kapitole uchovavaju hodnotovi funkciu v poli,
predpokladaju teda diskrétny priestor stavov a akcii rozumnej vel'’kosti. V robotike

sa ale s takymito podmienkami stretavame len pri uplne jednoduchych ulohach.
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Vacsina dloh pracuje so spojitym alebo prili§ velkym priestorom stavov, obzvlast
ulohy sviacrozmernou reprezentaciou stavu, kde je poCet stavov exponencialny
od rozmeru stavu. V takychto pripadoch agent navStevuje stale nové a nové stavy,
s ktorymi dovtedy nemal Ziadnu skdsenost. KedZe na ispeSné naucenie sa blizko-
optimalnej stratégie potrebujeme navstivit kazdy stav viac ako raz [Kearns99],
prilis vel'ky priestor stavov v praxi znamena neschopnost navstivit vSetky stavy a

naucit sa tak rozumnu stratégiu.

Problém so spojitym priestorom stavov sa moéze rieSit diskretizaciou
stavového priestoru. Nie vZdy ale vieme povedat, aka diskretizacia je pre danu
ulohu vhodna. Ak budeme diskretizovat prili§ hrubo, m6Zeme do jedného stavu
zIucit stavy, ktoré k sebe nepatria. Na druhej strane, ak budeme diskretizovat’ prili$
jemne, skon¢ime s velkym poctom stavov. Obe moZnosti znemoZiiuju robotovi
naucit sa rozumnu stratégiu. Existuje niekol'ko algoritmov, ktoré sa pokusaju
o rozumnejSiu diskretizaciu. Parti-game algoritmus [Moore95] sa napriklad snazi
dynamicky zjemnovat diskretizaciu v Kritickych oblastiach, ak ucenie zlyhava.
Continuous U Tree algoritmus [Uther98] pouZiva na najdenie spravnej diskretizacie
stavového priestoru techniky rozhodovacich stromov. Podobny algoritmus sme
uspesSne pouZili v ramci tejto prace (v Casti 3. Experiment) na zdkladné robotické

ulohy.

AvSak problém vel'kého stavového priestoru bol v predchadzajucich rokoch
najcastejSie rieSeny pomocou funk¢nej aproximdacie. Aproximovat moOZeme
hodnotovd funkciu, kde sa namiesto kompletnej tabul'ky snaZime upravovat
parametre funkcie. Na ,upravu” tychto parametrov sa mdze pouzit niektora z metod
udenia s ucitelom (napr. neurénové siete). Dal$ia moZn4 aproximacia je aproximacia
stratégie. O aproximacnych technikdch pojednavame podrobnejSie v dalSich

kapitolach.

2.2.2 Ciastoéne pozorovatelné prostredie

Teoria reinforcement learningu, tak ako sme ju predstavili v prvej kapitole
predpoklada uplne pozorovatelné prostredie. AvSak v mnohych robotickych

aplikaciach je stav pozorovany robotom len ¢iastocne. Napriklad v Robocupe méze
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nastat’ situacia, ked’ kamera robota snima loptu, ale nie stperovu branku. Takéto
rozhodovacie procesy nazyvame CiastoCne pozorovatelné Markovove rozhodovacie
procesy (Partially Observable Markov Decision Process - POMDP). Na rozdiel od
MDP v nich nevieme s urcitostou povedat v akom stave sa prave nachadzame.
Namiesto stavu mame len pozorovanie a musime si tak udrZiavat
pravdepodobnostnu distribiciu cez vSetky stavy, ktora nam hovori s akou
pravdepodobnostou je ktoré pozorovanie ktory stav. Na to, aby sme vedeli tieto
pravdepodobnosti urcovat, potrebujeme si pamadtat’ niekol'ko predchadzajucich
stavov a akcii. Takuto kratkodobu pamat moéZeme modelovat aj pomocou stdp
vhodnosti (vid 1.6), ale ako vhodnejSia sa ukazuje reprezentacia pomocou
rekurentnych neurdénovych sieti, Specidlne pomocou architektary dlhej krdatkodobej

pamdte (Long Short-Term Memory - LSTM).

Vo vSeobecnosti je vSak najdenie optimalnej stratégie pre POMDP prostredia
PSPACE-uplny problém [Papadimitriou87]. Na rieSenie takychto uloh teda
potrebujeme aproximacné algoritmy. Jedna skupina tychto algoritmov je zaloZena
na uz spominanej funkcnej aproximacii. V nich aproximujeme hodnotovu funkciu
alebo celu stratégiu nejakou funkciou, ktoru aktualizujeme ako prechadzame
priestorom stavov. Iny druh aproximdcie predstavuje hierarchicky reinforcement
learning. Napriklad Hierarchicky Q-learning [Wiering97] rozloZi priestor stavov

POMDP na menSie regidny, v ktorych riesi jednotlivé ulohy uz ako MDP.

Dobry prehlad aproximacénych algoritmov na rieSenie POMDP spravil Milos

Hauskrecht v [Hauskrecht00].

2.2.3 Urcenie riadiacej stratégie

Hoci reinforcement learning ma ti ambiciu naucit’ sa optimalnu stratégiu
bez akychkolvek pociatocnych znalosti o svete, niekedy by nam zapojenie takychto
znalosti pomohlo skratit dobu ucenia. Pri off-policy algoritmoch, teda pri
algoritmoch, kde je riadiaca stratégia nezavisla na uciacej sa stratégii, méZeme tieto

pocCiatoCné znalosti vyuZit pri vybere a tvorbe riadiacej stratégie.

Niektoré robotické ulohy su napriklad definované tak, Ze robot dostava

odmenu aZ po vykonani dlhej sekvencii akcii. Ide o tzv. riedku odmenu. Trva dlhu
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dobu, kym robot pride do stavu s odmenou a este dlhsiu, kym sa tdto odmena
spatne rozSiri do predchadzajucich stavov. Existuju techniky, ktoré robota
povzbudzuju v CastejSom navsStevovani stavov s odmenou. Iné techniky sa naopak

snazia posilnit’ spatné Sirenie odmeny (napr. pomocou stop vhodnosti).

2.3 Funk¢nad aproximacia hodnotovej funkcie

Pri implementacii algoritmov reinforcement learningu v robotike velmi
casto narazame na problém velkého alebo spojitého priestoru stavov. Jeden z
prvych napadov, ako tento problém riesit, bolo pouzit funkénu aproximaciu, znamu
to metodu zo Statistiky a strojového ucenia na modelovanie distribicie dat. Na

reprezentaciu hodnotovej funkcie sa namiesto tabul'ky pouZije parametrizovana
funkcia s parametrami O, , ktoré aktualizujeme pomocou metdd ucenia s ucitelom.

NajcastejsSie ide o neurénové siete, gradient-descent metédy alebo CMAC

(Cerebellar Model Articulation Controller).

Vyhoda takejto reprezentacie je, Ze mame aproximovanu hodnotu
hodnotovej funkcie aj pre stavy, ktoré sme eSte nenavstivili, ale su ,blizko“ pomerne
dobre preskimanym stavom. Tato vlastnost robi aproximacné metédy vel'mi lakavé

na pouzitie v problémoch so spojitymi doménami.

Ako vSak Boyan a Moore ukazali v [Boyan95], jednoduché nahradenie
tabul’ky funk¢nou aproximaciou znamena znicenie zaruky konvergencie. Dokonca aj
v niektorych zdanlivo lahkych pripadoch algoritmus diverguje. Hlavnym dévodom
tohto neZiaduceho javu je iterativny charakter reinforcement learning algoritmov.
Preto mala chyba aproximdcie, ktora by v metédach ucenia s ucitelom nevadila, sa
zapocita aj do nasledujuicej aproximacie. Po niekol'’kych iterdciach algoritmu moze
byt tato kumulovana chyba uZ tak velka, Ze aproximacia prestava byt uZitocna a
uCenie zlyhava.

Napriek tymto pesimistickym teoretickym zisteniam sa funkéna aproximacia
v praxi dobre osvedcila. Existuju funk¢né aproximatory, ktoré na konkrétnych

problémoch, alebo na problémoch z konkrétnej domény, aproximuju viac nez

uspokojivo. (napr. TD-gammon [Tesauro95]; riadenie systému vytahov [Crites98];
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problém planovania dloh [Zhang95] a.i.). Vieme tieZ, Ze Suttonov on-policy TD(})
algoritmus konverguje, ak je pouzity linearny funkcény aproximator [Tsitsiklis97].
Nedavno bol predstaveny aj prvy TD algoritmus, ktory aj pri pouziti nelinedrneho
funk¢ného aproximatora (ako je napr. neurdnova siet) konverguje k lokdlnemu

optimu [Sutton09].

Iny pristup predstavuje tieZ pomerne nova metdda evolucnej funkcnej
aproximacie [Whiteson06], ktora vychadza z pozorovania, Ze uspech funk¢nej
aproximacie zavisi od architektdry aproximatora, ktory sa vacsinou musi vytvarat
manualne. Whiteson a Stone na najdenie optimalnej architektiry aproximatora
(vich pripade neurdnove;j siete) pouzili klasické evolucné algoritmy. Vysledky boli
porovnatelné, v niektorych pripadoch aj lepsie, ako ru¢ne vytvorena architektira.
Nevyhoda tohto pristupu spociva v dlhSej dobe ucenia, ktora je spésobena tym, Ze
reinforcement learning algoritmus sa musel niekolkokrat zopakovat, kym sa

evolvovala optimalna architektira neurénovej siete.

2.4 Policy Learning

Zatial' ¢o v devatdesiatych rokoch v praktickom reinforcement learningu
zazivala dspechy funk¢na aproximdacia hodnotovej funkcie, posledné desatrocie sa

do popredia dostal pristup priameho hladania stratégie (policy learning).

Jednym zo spoOsobov prehladavania priestoru stratégii je vyskuaSanie
vSetkych moznosti. Takéto prechddzanie priestorom musi mat' nejaké usporiadanie
alebo sklon, ktory reflektuje naSe znalosti o rieSeniach v prehladavanom priestore.
Napr. Levinove prehladdvanie [Schmidhuber97] pouZiva vypoctova a
kolmogorovsku zlozitost jednotlivych rieseni ako mieru usporiadania. Littman zase
do reinforcement learningu zaviedol branch-and-bound metédu [Littman94]. Na
hladanie optimalnej stratégie boli pouZité aj evolucné [Glickman01] a hierarchické
[Baum95] pristupy. Ni¢menej, Ziadny z tychto pristupov nezaznamenal také

vyrazné uspechy ako policy gradient metddy.

Zacinajuc priekopnickou pracou Gullapaliho, Franklina a Benbrahima

[Gullapali94],[Benbrahim97] boli policy gradient metddy pouZivané v celej rade
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robotickych uloh, ako v jednoduchych (napr. balancovanie Zrde [Kimura98]), tak aj
v zloZitejSich (napr. uCenie chodze [Terdrake05], [Kohl04]). Tieto metédy patria v
sucasnosti k najefektivnejSim reinforcement learning metédam pre rieSenie uloh

pracujucich vo viacrozmernych spojitych priestoroch.

Policy gradient metdédy predstavujd pristup, ktory optimalizuje priamo
parametrizovanu riadiacu stratégiu s, s vektorom parametrov 8, pomocou poklesu
gradientu (gradient descent). Stratégia ms musi byt v policy gradient metdédach
diferencovatelna vzhladom na svoje parametre J. VSeobecny ciel' optimalizacie
stratégie v reinforcement learningu je optimalizacia parametrov & tak, aby

oc¢akivana odmena

J(0)=E[i Yk’"/e} (2.1)

bola optimalna, pricom y je diskontny faktor a r, je odmena v k-tom kroku. H je
takzvany horizont. Pre epizodickeé ulohy je konelny, pre spojité ulohy je nekonecny.

Pri nekone¢nom horizonte je potrebna normalizacia.”
Parametre aktualizujeme podla vztahu:
9h+1=9h+0(hV9,,J (2.2)

kde h je poradové cislo aktualizacie, a, je rychlost ucenia a Vth je gradient
stratégie. Za urcitych podmienok® je garantovand Konvergencia prinajmen$om

k lokdlnemu minimu.

Gradient Vghj samozrejme nemame priamo k dispozicii, ale pomocou dat,
ktoré ziskame pocCas behu programu, moZeme tuto hodnotu odhadovat.
V poslednych rokoch vzniklo mnoho ro6znych algoritmov, ktoré pocitaju tento
odhad. Z nich najvyznamnejSie pristupy sa konecno-rozdielové metddy (finite-
difference methods) a metédy vierohodnostného pomeru (likelihood ratio methods).
Konecno-rozdielové metdédy boli kvdli svojej jednoduchosti viackrat pouZité

v robotike [Kohl04], [Terdrake05], [Geng05]. Na uUspeSnd implementaciu tejto

2V tomto pripade normalizcia sfiea vynasobenimdakavanej navratovej hodnoty normatimgim
faktorom, ktory volime (33 pre y < 1.

3 Odhad gradientu jeevychylenyunbiased estimator),zk=oo<k—>oo a Zk=oo<§=const
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metddy vSak potrebujeme mat urcité znalosti o robotickom systéme, ¢o nie vzidy
mame. Preto su metody vierohodnostného pomeru prijatelnejSim rieSenim. Tie su
zalozené na REINFORCE algoritme, vynajdenom Ronaldom Williamsom uZz
zacCiatkom devatdesiatych rokov [Williams92]. Sicasné metddy vierohodnostného
pomeru tento algoritmus vylepSuji réznym spésobom. Oproti konecno-
rozdielovym metddam maju viacero vyhod, okrem iného aj rychlejsiu konvergenciu
a lepSie spracovanie zaSumenych dat. Aj kvdli tymto vyhodam bol policy gradient
learning s metédami vierohodnostného pomeru pouzité v mnohych robotickych

aplikaciach [Benbrahim97], [Gullapali94], [Kimura98], [Endo05].

Policy gradient met6dy maji mnoho vyhod. Medzi najvyznamnejsSie patri to,
Ze oproti funkcénej aproximdacii hodnotovej funkcie casto vyZzaduji menej
parametrov pri uceni, Ze reprezenticia stratégie moéze byt zvolend zmysluplne
vzhladom na uUlohu a mdéZeme do nej zapracovat predchadzajice znalosti, a Ze
v literatire existuje pre odhadovanie gradientu viacero roéznych algoritmov, ktoré
su silne teoreticky podchytené. Vyhodou je aj jemny prechod medzi stratégiami v
procese ucéenia. Specialne v robotike ¢astokrat pozadujeme, aby zmeny v stratégii
boli jemné. Prili§ vel'ké skoky v stratégii by mohli byt pre robota nebezpecné a aj

pociatoCné nastavenia stratégie by sa mohli zmazat v jednom kroku.

Hlavné nevyhody policy gradient metdd su: zloZitejsSie pouzitie v off-policy
nastaveni, pomalSia konvergencia v diskrétnych problémoch a to, Ze nemame
zarucCené dosiahnutie globalneho maxima. Podrobnejsi popis policy gradient metod

najdeme v [Sutton99], [Aberdeen02], [Peters06], [Peters10].

2.5 Aktér-kritik metddy

Aktér-kritik met6dy kombinuju predchadzajice dva pristupy - aproximaciu
hodnotovej funkcie a policy learning. Pre obidva maju separatnu pamatovu
$trukttru. Struktiru pre stratégiu nazyvame aktér, pretoZe ju pouZivame na vyber
akcii, zatial¢o odhadovani hodnotovi funkciu nazyvame kritik, kvoli tomu, Ze
kritizuje akciu vybratu aktérom. Obidve Struktiry su aktualizované oddelene, ale

ich ucenie prebieha simultalne v iteracnom algoritme.
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Aj ked' sa m6zu zdat' ako vysSsi stupeii reinforcement learningu, aktér-kritik
metddy v skutocCnosti patria k prvym reinforcement learning algoritmom. Objavené
uz v osemdesiatych rokoch minulého storocia sa kvoli zvySenému zaujmu o funkénu
aproximaciu hodnotovej funkcie odsunuli do dzadia. Avsak po tom, ¢o sa napriek
mnohym praktickym uspechom dokazali slabé teoretické vlastnosti funkcnej
aproximacie a naopak objavili sa konvergenciu zaruCujice policy gradient
algoritmy, aktér-kritik metddy preZili na pociatku 21. storocia mali renesanciu.
Algoritmy kombinujdce praktické vlastnosti funkcénej aproximdacie hodnotovej
funkcie a teoretické zaruky policy gradient metdd sa v sucasnosti ukazuju ako

najlepSie reinforcement learning algoritmy pre vacSinu problémov.

Ako prvy prisli s touto kombindciou Konda a Tsitsiklis [Konda0O0], ale
vyznamnejsi pokrok prisiel aZ s pouzitim prirodzeného gradientu (natural gradient)
na aktualizaciu parametrov stratégie. Prirodzeny gradient odbturava problémy
normdalneho gradientu s tzv. ploSinami, ktoré sa niekedy vyskytuji na povrchu
funkcie o¢akavanej odmeny, a ktoré viedli k pomalej konvergencii policy gradient
algoritmov. Prirodzeny gradient sleduje najstrms$i vzostup funkcie vzhladom na
Fischerovu informacnu vzdialenost. UZ aj v metddach ucenia s ucitelom sa tento
pristup ukazoval byt omnoho efektivnejsi ako klasicky gradient [Amari98] a pri
jeho zavedeni do reinforcement learningu sa tato efektivnost potvrdila [Kakade02],
[Peters03]. Pouzitie prirodzeného gradientu v aktér-kritik algoritme priniesol

povzbudivé vysledky aj v robotickych aplikaciach [Peters08].
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3. Experiment

V tejto casti budem demonStrovat pouZitie konkrétneho reinforcement
algoritmu na konkrétnom probléme. Vybral som si dve pribuzné robotické ulohy -
sledovanie chodby (corridor following) a vyhybanie sa prekazkam (obstacle
avoidance). Kvoli teoretickym problémom s funkénou aproximdaciou (ktoré som
otestoval aj v praxi) som sa rozhodol ist cestou diskretizacie stavového priestoru.
Uniformna diskretizacia a nasledné pouzitie tabul'kového Q-learningu vSak
konvergovali velmi pomaly a preto som pouzil algoritmus, ktory rozdeluje priestor

stavov dynamicky.

Reinforcement learning som aplikoval na robota Pioneer 3DX v simulacii
prostredia Microsoft Robotics Studio. Preto najprv v kratkosti rozoberiem vyhody a
nevyhody simulacie ako takej, predstavim vyvojové prostredie Microsoft Robotics

Studio a robota, s ktorym som pracoval.

3.1 Simuldacia

Vyvoj robotickych aplikacii je Specificky svojou hardvérovou zavislostou, ¢o
ma za nasledok vyskyt problémov, ktoré sa v inych oblastiach informatiky
nevyskytuju. Ak nasa aplikdcia pracuje napriklad s multiagentovymi systémami,
sme obmedzovani po¢tom robotov, ktoré mame k dispozicii, pricom niektoré roboty
moZu byt iba prototypy. Problém nastava aj pri ladeni softvéru, ked’ neodhalena
chyba v programe mozZe spdsobit vazne poskodenie hardvéru. Specifické problémy
maju viaceré uciace algoritmy, ktoré konverguju az po vel’kom pocte epizdd (rddovo
stovky az tisicky epizdd), o je prakticky velmi neefektivne, obzvlast v testovacej

faze programu, ked hladame optimalne hodnoty konstant.

MoZnym rieSenim tychto problémov je simuldcia. AvSak Ziadna simulacia
nedokaZe stopercentne simulovat skuto¢ny svet. VSeobecny problém akychkolvek
modelov sveta je paradoxne ich dokonalost. V robotickych simulatoroch sa tato
neziaddca dokonalost vyskytuje najmd pri meraniach senzorov, ktoré byvaju
v skutocnom svete nepresné a zaSumené. Tento problém sa rieSi Umyselnym

,kazenim“ merani v simulacii pridanim nadhodného Sumu. SofistikovanejSie rieSenie
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je upravovat' merania v simuldcii podla merani zo skuto¢ného sveta. Tak ¢i onak,
prechod zo simulacie do skuto¢ného sveta vyzaduje dodato¢né upravy konstant a

inych nastaveni algoritmu, pripadne aj dotrénovanie robota na realnych datach.

3.2 Microsoft Robotics Developer Studio

Microsoft Robotics Developer Studio (MRDS) je vyvojové prostredie urcené
na tvorbu robotickych aplikacii pre rozne hardvérové platformy. Sklada sa

z niekol'kych zakladnych c¢asti.

3.2.1 Concurrency and Coordination Runtime (CCR)

V robotickych aplikaciach je ¢asto potrebné vysporiadat sa s asynchrénnou
komunikaciou medzi programom, viacerymi vstupmi prichadzajicimi z robotickych
senzorov a vystupmi riadiacimi robota. MRDS obsahuje kniZnicu CCR, ktora
obsahuje triedy a metddy zabezpecujice subeZnost vldkien, ich koordinaciu a
posielanie sprav medzi nimi. Programator tak moZe zloZit aplikaciu z nezavislych
Casti kédu, ktoré bezia subezne a asynchronne, bez nutnosti manualnej tvorby

vlakien, zamkov ¢i semaforov.

[ Service ldentifier

Contract Identifier
|
| — .
2 Main
State s Port
Service <
Handlers
Partners
_—mmml ]
—_— Y P
k— Notifications
—

Obrazok 3.1: Schéma sluzby v MRDS
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3.2.2 Decentralized Software Services ( DSS )

To, ¢o poskytuje CCR v ramci jedného procesu, poskytuje kniznica DSS v
ramci viacerych procesov, ba dokonca pocitacov. Aplikacia pracujuca s DSS
pozostava z paralelne beZiacich nezavislych sluZieb. Kazda sluzba ma svoj stav,
ktory méZe menit na zaklade sprav, ktoré prijima. Nasledne méze poslat’ notifikacie
dalsim sluzbam, ktoré sa prihlasili na odber. PriamejSi spdsob komunikacie

(nezavisly na udalosti) predstavuje partnerstvo sluzby s inymi sluzbami.

3.2.3 Visual Simulation Environment

MRDS poskytuje 3D simulacné
prostredie  slicencovanym  fyzikdlnym
modelom AGEIA™ PhysX™ s interiérovymi
aj exteriérovymi scénami a s niekol'kymi
preddefinovanymi robotmi - LEGO NXT,
iRobot Create, MobileRobots Pioneer 3DX a
robotické rameno KUKA LBR3.

Vsetky komponenty scény, vratane robota,
su plne editovatelné, ¢o programatorovi
umoziuje vytvarat simulacie a roboty aké
potrebuje.

Pri simulacii mo6Zeme jednoducho ovladat
kameru a prepinat medzi réznymi
zobrazeniami scény (renderovacimi
moédmi) - vizudlnym, drotenym a

fyzikalnym (obrazok).

Obrazok 3.2: Renderovacie mo6dy v MRDS

3.2.4 Visual Programming Language

Vizualny programovaci jazyk sluZzi ako grafické vyvojové prostredie zaloZené
na toku dat. (namiesto toku prikazov, ako to je pri klasickom programovani). Tento
pristup moézZeme prirovnat k vyrobnej linke, kde sa v kaZdom bloku vykona

operdcia az ked’ tam dorazia data. Jednotlivé bloky VPL diagramu mdéZu byt sluzby,
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vypocty, podmienky, alebo vnorené diagramy. Prechody medzi blokmi reprezentuju
posielanie sprav v DSS. VPL je vhodné pre pouZivatelov, ktori chcu vytvarat
aplikacie, aj bez znalosti konkrétneho programovacieho jazyka, ako aj pre

skdsenych programatorov na znazornenie logiky programu.

@ VplExplorer* - Microsoft Visual Programming Language ==
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Obrazok 3.3: Visual Programming Language - vyvojové prostredie

Okrem vizualneho programovacieho jazyka MRDS umoziuje programovat
v jazykoch C#, C++, Visual Basic a Python.

MRDS bolo uspesne pouzZivané pri viacerych robotickych projektoch, ako
napriklad pri programovani autonémnych vozidiel, robotickej ruky a pri dalSich

rozsiahlych aj mensich robotickych aplikaciach.

3.3 Pioneer 3DX

Na zadané ulohy som pouzil model robota Pioneer 3DX (obr 3.4).
V sdicasnosti je to snad najpopularnejsi edukacny robot. Ide o dvojkolesového
robota s diferencidlovym pohonom kolies, ¢o znamena, Ze kazdé koleso je ovladané
samostatnym aktudtorom, ¢o okrem iného umoziiuje aj rotaciu robota na mieste.
Zakladnd verzia Pioneeru obsahuje predné aj zadné ndaraznikové senzory a

ultrazvukové sonary. Okrem toho je robot rozSiritelny o laserovy dialkomer,
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kameru a dalSie zaujimavé prislusenstvo.
Vo svojej implementacii som vychadzal z modelu robota a z prostredia, ktoré pre
edukacné tucely navrhol Trevor Taylor [Johns08]. Z neho som pouZival iba riadiaci

systém, laserovy dialkomer

predny ndraznik. KedZe
B Laserovy diafkomer

simulacia v Microsoft
Robotics Studio pracuje na
principoch

decentralizovaného systému

sluzieb (vid 3.2.2), vietky

Dvojkolesovy tieto Casti pracovali

difarancidlovy pohon

nezavisle jedna od druhe;.

Predné narazniky -

Obrazok 3.4: Model robota Pioneer 3DX

3.4 Sledovanie chodby

V ulohe sledovania chodby od robota poZadujeme plynuly pohyb po
chodbach bez narazov do stien. ZloZitost tejto ulohy zavisi od robota a naSich
poziadavok, ktoré na neho kladieme. Existuje niekolko rieSeni, ktoré operuju
v realnom svete a pracujd s kamerovym vstupom, ktory sa spracovava a pouziva ako
vstup do uciacich algoritmov alebo deterministickych stratégii. Jednoduchsia verzia
ma na vstupe vzdialenosti k najbliz§im prekazkam. Tieto vzdialenosti pochadzaju
najcastejsie z ultrazvukovych alebo laserovych senzorov. Na takdto verziu problému

som sa pokusil aplikovat reinforcement learning.

3.4.1 Analyza ulohy

Stavovy priestor

Ako vstup do mobjho algoritmu (alebo vterminoldgii reinforcement
learningu: na reprezentaciu stavu) sliZzili merania laserového dialkomera. Ten sa
sklada z 361 laserovych lucov tvoriacich horizontalny polobluk, CiZe jeden laser
pripada na pol stupnia. Dialkomer pracuje nezavisle na robotovi, kazdd sekundu

vrati nové hodnoty merania v rozsahu od 0 po 8000mm. Ak by sme na
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reprezentaciu stavu pouZili tieto nespracované hodnoty, mali by sme stavovy
priestor o velkosti 8000°%'. Taky velky stavovy priestor je nemoZné v redlnom Case
vobec cely prejst, nieto sa eSte nieCo naucit.

Jeden sp6sob ako sa s tym vysporiadat je pouzit funkénu aproximaciu.
Jednoduché pouZitie linedrneho funkéného aproximatora na Q-learning
nezafungovalo, hodnota parametrov divergovala uzZ po menej ako 100 epizddach.
Skusil som preto zmenSit stavovy priestor. Najprv som si vSimol, Ze na
charakteriziciu stavu ndm stacia tri merania — na 0°, 90° a 180°, ¢ize vzdialenosti
robota k stendm nalavo, vpredu a napravo. Dalej som pouzil diskretizaciu na
velkosti vratenych merani, ktoré som namapoval na interval 0..80. Dostal som tak

stavovy priestor 80°.

Akcie

PouZil som Standardné diskrétne akcie - vpred, vlavo a vpravo. Akcia vpred
aktivovala pohyb dopredu, akcie vlavo a vpravo zase vykonavali otdCanie robota
na mieste o 30°. Hoci som na tréning pouZil chodby s 90° a 180° zakrutami,
otaCanie 030° umozZnuje robotovi plynulejSi pohyb aj v priestoroch
s nekonven¢nymi chodbami. TaktieZ to pre nas predstavuje vacsiu vyzvu, nakol'ko
pre uspesne prejdenie 180° zakruty sa potrebuje robot naucit vykonat sekvenciu

Siestich otoceni (hoci nie nutne po sebe).

Odmena

Nasim cielom je naucit robota chodit po chodbach bez narazenia do steny.
Existuje viac spdsobov ako v takejto ulohe urcit odmenu. Nepochybne robot musi
dostat’ trest za kazdé narazenie do steny. K tomu moézZeme pridat aj pozitivnhu
odmenu ak robot chodi v dostato¢nej vzdialenosti od steny. Dal$im rozsirenim by
bolo pridanie niZSieho trestu aj za to, ked’ sa robot nachadza v blizkosti steny, aj ked’
do nej eSte nenarazil. S tymito druhmi odmien, jednotlivym limitom vzdialenosti a

vySkami odmien som v priebehu ucenia experimentoval.

Prostredie

Na ulohu sledovania chodby som si vytvoril jedno trénovacie a dve testovacie
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prostredia (obr. 3.5). Trénovacie prostredie som zvolil s 90° a 180° zakrutami, a to
tak, aby v nom boli aj lavotocivé aj pravotocivé zakruty a tieZ aj slepa ulicka, aby sa
robot trénoval na rozne situacie. Na testovanie som si pripravil jednoduchu

obdlznikovi a kruhovid chodbu.

Obrazok 3.5: Zlava: trénovacie prostredie a 2 testovacie prostredia v tlohe sledovania chodby

3.4.2 Q-learning

Vdaka svojim konvergencnym zarukam je tabulkovy Q-learning stale lakava
moZnost pre pouZitie na mensSie robotické ulohy. Pre nasu stredne vel'kd tlohu je
vSak potrebné spravit niekol'ko vylepSeni, aby sme rychlost’ konvergencie spravili

asporii trochu prijatelnou.

Prvé vylepSenie spociva v eSte viacSom okresani priestoru stavov. UZ po
uniformnej diskretizacii mame 80x80x80 stavov. Otazka je, ¢i naozaj vSetky
potrebujeme. Bo¢né merania ndm pomahaja rozliSovat stavy kedy sme blizko a
kedy daleko od steny. Ale trénovacie aj testovacie prostredia maju chodby Siroké len
2000mm, CiZze botné merania méZeme ohranicit touto hodnotou. Zmensime tym
priestor stavov na 20x80x20 stavov, ¢o je 16-krat menej ako v predchadzajucom

algoritme.

Druhd moZnost ako zlepsSit konvergenciu je posilnit spatné Sirenie chyby.
Cim mame viac rozdielnych stavov, tym menej navitev pripadne na kazdého z nich.
Preto sa snaZime vydolovat maximum z kaZdej jednej navsStevy stavu. Jeden zo
sposobov ako toto spravit predstavuju stopy vhodnosti. Algoritmus TD(A)
so stopami vhodnosti predstaveny v 1.6.1 pocita s jednou odmenou na konci
epizody a po nej aktualizuje vSetky navStivené stavy, na zaklade odmeny a

»vzdialenosti“ stavu od odmeny. KedZe v naSom algoritme dostaval robot odmenu aj
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pocas behu epizddy (a to dost' ¢asto), prevzal som ideu spatného Sirenia chyby a
upravil ju. Pouzil som zasobnik do ktorého som si ukladal navstivené stavy bez
odmeny. Akonahle robot dostane v stave odmenu alebo trest, vybera postupne
vSetky stavy zo zasobnika a aktualizuje ich Q-hodnoty s koeficientom 1/t? kde t je
pocet krokov stavu od odmeny. Takto st teda priamo odmenené (resp. potrestané)
stavy veduce k odmene (trestu). Ako vSak poznamenava Sutton a Barto
v [Sutton98], stopy vhodnosti sa pri off-policy algoritmoch, ako je aj nas Q-learning,
musia pouZivat opatrnejSie, pretoZe pocas trénovania nepouzivaju iba greedy akcie,
ale z Casu na cas vykonaju nahodnu akciu. Ak dostaneme odmenu alebo trest po
vykonani nahodnej akcie, nemo6Zeme kredit za ziskanie odmeny (trestu) pripisovat
aj predchadzajucim stavom. Preto ak nas algoritmus vyberie ndhodnu akciu, musi

zaroven vyprazdnit zasobnik s predchadzajicimi stavmi.

Tréning prebiehal v epizédach ohrani¢enych narazenim robota do steny.
Kazdu epiz6du robot zacinal na nahodnom mieste s nahodnym otoCenim, aby boli
vSetky stavy navstivované s priblizne rovnakou pravdepodobnostou. Ako riadiacu
stratégiu som pouzil e-greedy metodu, s € = 0,2 pricom ¢ sa kazdou epizédou jemne

znizovalo. Rychlost ucenia (a) aj diskontny faktor (y) som nastavil na 0,5.

3.4.3 Decision Tree algoritmus

KedZe tabulkovy Q-learning aj po viacerych vylepSeniach konvergoval
pomaly a funk¢éna aproximacia s linearnym aproximatorom divergovala, skusil som
alternativnu metédu - dynamicku diskretizaciu stavového priestoru.

Pri uniformnej diskretizacii sa priestor stavov rozdeli na rovnako vel'ké casti,
ktoré potom reprezentuju celi skupinu stavov s jednou hodnotou Q-funkcie.
V tomto pristupe je potrebné dopredu urcit vel'kost jednej skupiny. Ak je prilis
velka, tak sa v nej mézu vyskytnut stavy, ktoré k sebe nepatria (maju prilis
rozdielnu optimalnu hodnotu Q-funkcie), ak je zase vel'mi mala, diskretizacia straca
svoj zmysel, pretoZe tychto skupin stavov je stale vel'mi vela.

Existuje viac moZnosti ako diskretizovat rozumnejsie (vid' 2.2.1). V principe
sa vSetky rieSenia snaZia diskretizovat neuniformne, teda s réznou hustotou na

roznych miestach. Z tejto skupiny algoritmov som na ulohu sledovania chodby a
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vyhybaniu sa prekaZok vybral Pyeattov a Howeov algoritmus [Pyeatt01] zaloZeny
na rozhodovacom strome.

Rozhodovaci strom je binarny strom, ktory sa sklada z dvoch typov vrcholov
- rozhodovacich a stavovych. Stavové vrcholy su listy stromu, ktoré obsahuju
odhadovanud hodnotovu funkciu daného regiéonu stavov. KedZe na ucenie pouzivame
Q-learning, v kazdom stavovom vrchole udrZiavame Q-funkciu pre kazdu akciu
zvlast. Tiez si v tomto liste ukladame zoznam vstupnych vektorov reprezentujucich
stavy, ktoré sme presli a zoznam aktualizacii (updates) Q-funkcie pre tieto stavy.

Aktualizacia Q-funkcie je definovana ako

AQ(s.,a)=alr,  +ymaxQ(s,,,,a)-Q(s, a)] (3.1)

Rozhodovacie vrcholy su vnatorné
Rozhodovacie vrcholy stromu, ktoré rozdeluju
vrcholy /¥f(

§oy e /\

priestor stavov na regiony, vidy

podla jednej premennej z n-tice

@

: Stavové vrcholy \"/ I\“ % />\ premennych reprezentujucich stav
. / 59 / x,/ (obr. 3.6).
- i LEo . e i
I o :'-. - _ VnaSom algoritme  za¢iname
;"’ / Frecker i ,.--':I |\ sostromom sjednym vrcholom
\/ stavov ; 7
!;""'\-\_,__\ ' reprezentujicim cely  priestor
% / \
I}.-“J N ' ‘ stavov. AKko robot bezi, prechadza

Obrazok 3.6: Priklad rozhodovacieho stromu rozdeluju- roznymi stavmi a ziskava spatna

ceho priestor stavov na regiony variabilnej velkosti  y37hy v podobe odmeny, v liste sa
tieto informdcie uchovavaju az pokial' nedosiahne ista vel'’kost. Vtedy prebehne test,
¢i ma byt rozdeleny stavovy vrchol. Ak ano, urcia sa hranice delenia a vrchol sa
zmeni na rozhodovaci vrchol s dvoma novymi stavovymi vrcholmi. Takto postupne

strom narasta do hlbky rozdelujuc priestor stavov na mensie a menSie regiony.

Klic¢ova otazka pri tomto pristupe je kedy a ako rozdelovat stavové vrcholy.
Na tdto otazku nas algoritmus odpoveda pomocou Statistickych metod. Vypocitame
si priemer a smerodajnu odchylku zoznamu aktualizacii. Ak je absolutna hodnota

priemeru mensia ako dvojnasobok smerodajnej odchylky, znamena to, Ze jednotlivé
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vstupy vo vrchole reprezentuju stavy s velkou diferenciou a treba ich rozdelit do
dvoch separatnych vrcholov. Za premennu podla ktorej budeme rozdelovat
vyberieme tu, ktord ma najvacsi rozptyl v zozname vstupnych vektorov. Do nového
rozhodovacieho vrchola vloZime stredni hodnotu tejto premennej a rozdelime

zoznam vstupnych vektorov spolu so zoznamom aktualizacii podla tejto hodnoty.

Algoritmus Decision Tree

1. V cCase t prijmi vstupny vektor v: reprezentujici

aktualny stav

2. Pomocou vektora v: najdi v rozhodovacom strome list

reprezentujuci stav s+

3. S pravdepodobnostou 1-& vyber akciu a s najvacSou
hodnotou Q(sya), s pravdepodobnostou € vyber ndhodnu

akciu a
4. Vykonaj akciu g, prijmi odmenu r,; a vektor ve,;

5. Vypocitaj aktualizaciu AQ(sy,a) a s vektorom v ju vloz do

vrchola reprezentujiceho stav s
6. Rozhodni ¢i ma byt stav s, rozdeleny do dvoch stavov

(a) Ak dlzka zoznamu vstupov je mensia ako minimalna

diZka zoznamu vstupov, potom split := false
(b) Inak

i. vypocitaj priemer u a smerodajnu odchylku o

zoznamu aktualizacif
ii. ak |u| <20 potom split:=true
iii. inak split := false
7. Ak split, tak rozdel vrchol

8. Pouzi v¢,; ako vstup do dalsieho cyklu algoritmu
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Decision Tree algoritmus v tilohe sledovania chodby

Na reprezentaciu stavu sme tentokrat pouzili 5 merani dialkomera, ktoré
sme si predpripravili podobne ako v predchadzajicom algoritme, aby velkost
stavového priestoru bola 20x40x80x40x20. Minimalnu dizku zoznamu vstupov
sme po viacerych testovaniach nastavili na hodnotu 60. Stavovy vrchol v
rozhodovacom strome sa nerozdelil, skér ako jeho zoznam vstupov nedosiahol tito

dizku. Ostatné nastavenia a parametre boli také isté ako pri Q-learningu.

Q-funkcia pre jednotlivé regidny je uloZena v listoch nie explicitne, ale ako
zoznam aktualizicii, teda jednotlivych prirastkov. Ku kaZdej aktualizacii sme si
zapamatali aj akciu, na ktoru sa aktualizacia viaZe. Pre vypocet konkrétnej hodnoty
Q(s,a) sa potom scitali vSetky aktualizacie vo vrchole reprezentujicom stav s,
ktoré sa viazali s akciou a. Kvdli vypoctovej efektivnosti sme si vSak tito hodnotu
nechavali uloZenu explicitne a v pripade pridania novej aktualizacie alebo

rozdelenia vrcholu sme ju prepocitali.

Zaujimavé je aj pozorovanie, Ze vysledny strom byva pomerne dobre
vyvazeny. Vyplyva to zo spbsobu, ako rozdelujeme vrcholy a tiez aj z toho, Ze
priestor stavov robot z dlhodobého hladiska prechadza rovnomerne. Vyvazenost
stromu je dolezita pre plynuly beh programu a vypoctovu zlozitost, ktora je takto
logaritmickd od velkosti stromu, a teda v konecnom dosledku aj od velkosti

stavového priestoru.

Je dobré si uvedomit, Ze diskretizacia je aproximaciou. Cize nemusime prejst
vSetky stavy prostredia na to, aby sme vedeli dostatocne dobre odhadnut
hodnotovu funkciu. Na dobru aproximaciu hodnotovej funkcie pre jeden konkrétny
stav staci, aby sme presli dostatoCne vela ,podobnych” stavov. Tato vlastnost
aproximacie ma za nasledok niekedy aZ drasticky rychlejSiu konvergenciu

k optimalnej (alebo aspon suboptimalnej) hodnotovej funkcii.
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3.5 Testovanie

3.5.1 Metodika testovania

PretoZe cielom ulohy nie je ni€ viac nez naucit robota chodit po chodbach
bez narazenia do steny, miera uspeSnosti sa stanovuje lahko - pocet ,krokov*
robota pred narazenim do steny. Nehladeli sme pri tom na ,kvalitu® ¢i robot chodi
plynule stredom chodby, alebo ¢i naopak chodi od steny ku stene; ¢i nechodi len po
jednom useku hore-dole a pod. Z toho, ako bola definovana odmena ani
nevyplyvalo, Ze by sa robot mal naucit konkrétny Styl pohybu. Ni¢menej, pri

viacerych testovaniach sa ukazovalo, Ze kvalita ch6dze rastie spolu s kvantitou.

PretoZe robot pracuje v prostredi Microsoft Robotics Studio len ako subor
jednotlivych decentralizovanych sluzieb (diferencidlovy pohon, laserovy dialkomer,
naraznik), v ktorom je aj nad$ algoritmus len sluzba vytvadrajica partnerstva
s ostatnymi, vznikaji nam isté nepravidelnosti. DiZka jedného kroku robota
napriklad nie je konStantna, pretoze pri akcii vpred posielame sluzbe
diferencidlneho pohonu iba spravu, aby aktivoval obidve kolesa. Potom sa spusti
countdown, ktory zabezpeéi, Ze ostaneme v danom stave nejaku dobu. Dizka tejto
prestavky byva pribliZzne od 250ms do 300ms, uplne presne sa vSak neda
predpovedat, pretoZe je zavisla na pocte notifikacii v sluzbe dialkomera. Tato

variabilita potom vedie k drobnym rozdielom dizky krokov robota.

Iny priklad predstavuju rozdiely v meraniach dial'komera. KedZe dialkomer
a pohon kolies pracuju navzajom asynchrénne, dialkomer posiela data, ktoré
nameral pocas vykonavania aktudlnej akcie. Ak sa robot otaca dolava o 30 stupiiov,
dialkomer moZe svoje meranie vykonat jeden krat na dvadsiatich, inokedy na

desiatich stupnioch.

Kvoli tymto nepravidelnostiam trasa robota nebyva nikdy uplne rovnaka ani
ked’ Startuje z rovnakej pociato¢nej pozicie. Aby sme vedeli korektne vyhodnotit
uspeSnost robota, musime ho spustat’ viackrat z tej istej pozicie a brat' do uvahy

priemernu hodnotu poctu krokov jednotlivych pokusow.

Dal$im problémom, s ktorym sme sa pri testovani stretli je ,zasekavanie sa“
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robota na jednom mieste, teda nekonetné oscilovanie akcii vlavo, vpravo. Pri
trénovani tento problém vyrieSila e-greedy stratégia, ktord s nejakou malou
pravdepodobnostou z ¢asu na cas vykonala nahodnu akciu. Pri testovani sme ale
nemohli vyberat ndhodné akcie, tie by ndm znacne poskodili korektnost testov.
Greedy stratégia, ktorou sme sa pri testovani riadili, vZdy vybera akciu s najvacsou
hodnotovou funkciou. A ak sme z niektorého stavu presli vlavo do stavu, ktory mal
najvacsiu hodnotovu funkciu pre akciu vpravo (alebo obratene), dostali sme sa do
nekonecného cyklu. V niektorych pripadoch sa robotovi z tejto situacie pomohli
dostat’ prave uZz spominané nepravidelnosti. AvSak pri Decision Tree algoritme uZz
drobné nepravidelnosti v meraniach nehrali rolu, pretoZe stavy s podobnymi
hodnotami boli va¢sinou zoskupené v jednom regiéne s rovnakou Q-funkciou. Preto
sme museli greedy stratégiu modifikovat, a to zavedenim pravidla, Ze ak je robot
zacykleny, vynasobime vel'kost uhla otoCenia ndhodnym cislom z intervalu <1,2>.

Toto pravidlo v drvivej vacSine pripadov pomohlo dostat robota zo zacyklenia.

3.5.2 Oblasti testovania

Pri vyhodnocovani vysledkov je potrebné vediet, ¢o sa chceme z testovania
dozvediet. Da sa ocakavat, Ze ,mudrejSi“ algoritmus bude vykazovat lepSie
vysledky, alebo Ze uspeSnost Q-learningu bude priamo imerna poctu navstivenych
stavov. Viac ako tieto ocakavané vysledky nas zaujimajua vysledky, ktoré nevieme
dopredu len tak lahko predpovedat. Preto sme si stanovili tieto dve oblasti, ktoré

chceme otestovat' a vyhodnotit:
1. Porovnanie uspesnosti robota na pravouhlych a v okrihlych chodbach

2. Otestovanie robota natrénovaného na tlohu sledovania chodieb v prostredi
s prekdzkami a robota natrénovaného na ulohu vyhybaniu sa prekazok

v protredi s chodbami.

3.6 Vysledky

Vysledky po testovani boli vcelku uspokojivé, miestami prekvapivé, a skoro
vZdy prinasali so sebou otazKky o pricinach ich dspechu ¢i nedspechu. M6Zeme vSak

skonStatovat, Ze vo vSetkych testovacich prostrediach sa nam podarilo priblizit sa
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k optimalnej stratégii pre ulohu sledovania chodby:.

3.6.1 Uspesnost v zavislosti na testovacom prostredi

Decision Tree algoritmus

V pravouhlych chodbach sa musi robot naucit chodit’ rovno a v pripade
potreby zatocit o 90 stupniov. V ovalnych chodbach zase robot musi zatacat' ovela
CastejSie, ale o mensi uhol. KedZe tréning robota prebiehal v prostredi pravouhlych
chodieb, zdaju sa byt pri testovani zvyhodnené. Ukazuje sa vSak, Ze to tak nemusi

byt a robot nauceny Decision Tree algoritmom podaval lepSie vysledky v kruhovej
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Obrazok 3.7: Graf GispeSnosti robota v pravouhlej a kruhovej chodbe pri uceni
Decision Tree algoritmom.

chodbe ako v pravouhlej (obr. 3.7). Asi najrozhodujicejsim faktorom, ktory zniZzil
vysledky v pravouhlej chodbe sui samotné pravé uhly. Pri testovani sme si totiz
vSimli, Ze robot ma problémy s pravouhlymi
rohmi. Velmi c¢asto sa stava, Ze ak sa ocitne v
blizkosti rohu, tak sa nakoniec vyberie priamo do
jeho stredu a narazi. Tento fenomén sa da
vysvetlit tym, Ze senzor vpredu je aj v priebehu
ucenia najrozhodujtcejsi, ¢o sa tyka zisku trestu.

Pri piatich senzoroch je meranie predného

senzora vacSie ako jeho dvoch susednych a

Obrazok 3.8: Situicia v rohu priblizne rovnaké ako dvoch boc¢nych (obr. 3.8).
S0 znazornenymi meraniami ,
definujicimi stav Preto sa rozhodne ist dopredu. Ked sa mu to

stane na prvej zakrute, z potencialnych 200 krokov robot spravi pribiZzne len 20.
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Niekol'’ko takychto pokusov potom pokazi celkovy testovaci priemer. Tento jav sa da
priamociaro zovSeobecnit tvrdenim, Ze ¢im ostrejsi uhol steny zvieraju, tym vacsia
pravdepodobnost, Ze robot do tohto rohu narazi. Z tohto tvrdenia potom lahko

vidime, preco podava robot v kruhovej chodbe také dobré vysledky.

Q-learning
Pri Q-learningu sme vSak pouZivali iba tri laserové merania, ¢iZe problém
s rohom robot nemal. A hoci sa tarbavy tabulkovy Q-learning zlepSoval len vel'mi
pomaly, nakoniec v pravouhlej chodbe predstihol nielen svoje vysledky z kruhovej
chodby (obr. 3.9), ale aj Decision Tree algoritmus z pravouhlej chodby (obr. 3.10). V
kruhovej chodbe ostal vitazom Decision Tree algoritmus (obr. 3.11).
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Obrazok 3.9: Graf Gispes$nosti robota v pravouhlej a kruhovej chodbe pri uceni Q-learningom

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

==Q-learning
"""'Decision Tree

0 50 100 150 200 250 300
Obrazok 3.10: Porovnanie Uispesnosti Q-learningu a Decision Tree algoritmu v pravouhlej chodbe
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Obrazok 3.11: Porovnanie Uspesnosti Q-learningu a Decision Tree algoritmu v kruhovej chodbe

3.6.2 Vyhybanie sa prekazkam

Vyhybanie sa prekaZzkam je obltibena roboticka uloha pre mobilné roboty.
Existuje vela elegantnych algoritmov na tito tlohu. Co nas ale zaujima viac je stvis
s ulohou sledovania chodby. Ako problém reinforcement learningu su tieto dlohy
takmer identické - robot dostava trest za narazenie a odmenu za chodenie v
dostatocnej vzdialenosti od akéhokolvek objektu. Steny chodby teda mo6zZu byt
vnimané ako velmi dlhé prekazky. Robot nauceny vyhybat sa prekdzkam by sa
teoreticky mal vediet pohybovat aj po chodbe bez narazu. Otazka je, Ci to plati aj

opacne.

Na testovanie sme si vytvorili
dalsie prostredie bez chodieb, ale
s prekdzkami. Aby sme sa vyhli problému
s pravouhlymi rohami, zaoblili sme ich
(obr. 3.12). Zobrali sme si dvoch robotov -
jedného natrénovaného na sledovanie
chodby a druhého na obchadzanie
prekazok, otestovali sme ich najprv na

svojej ulohe, potom na tej druhej a

nakoniec sSme porovnali uspesnost gpra70k 3.12: Prostredie pre testovanie ulohy

obidvoch robotov v obidvoch prostrediach. vyhybaniu sa prekazkam
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V tejto Casti som na trénovanie pouzival uz len Decision Tree algoritmus.

V prostredi s prekdzkami sa ukazalo, Ze robot natrénovany na sledovanie
chodby sice dokazZe obchadzat prekazky, avSak v celkovom hodnoteni bol menej
uspesny ako robot natrénovany na vyhybanie sa prekazkam (obr. 3.13). S Casti za to
moZe ohranicend reprezentdcia stavu - v ulohe sledovania chodby sme osekali
laserové merania aby sedeli na dizku chodby, ¢o sa ndm v prostredi s otvorenym
priestorom vypomstilo a aproximacia bola nepresnejSia. Takisto sa v tomto
prostredi mohol ,chodbovy”“ robot stretnit so stavmi, ktoré doteraz nenavstivil
(napriklad, Ze predny a boc¢ny laser boli nizke hodnoty - dve rézne prekazky - a

stredny laser bol vysoka hodnota - medzera medzi prekazkami).
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Obrazok 3.13: Porovnanie uspeSnosti robota trénovaného na dlohu sledovania chodby a robota
trénovaného na ulohu vyhybania sa prekazok v prostredi s prekazkami bez chodieb

V opacnom pripade ale ,m6j dom, mdj hrad“ neplatilo. ,Prekazkovy“ robot
dokazal sledovat chodbu bez vacsich problémov, poradil si aj s pravouhlymi rohmi a
v celkovom hodnoteni tak predbehol robota trénovaného Specidlne na sledovanie

chodby (obr. 3.14).
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Obrazok 3.14: Porovnanie uspeSnosti robota trénovaného na dlohu sledovania chodby a robota
trénovaného na ulohu vyhybania sa prekazok v prostredi s chodbami bez prekazok
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3.7 Diskusia

Vol'ba Decision Tree algoritmu bola len logickym pokraCovanim v snahe
vylepSovat’ algoritmus Q-learning. A hoci som v teoretickej casti uviedol priklady
mnohych lepSich algoritmov, ako sa ukazalo, na zakladné robotické ulohy stacia aj
jednoduchSie algoritmy. V prostredi kruhovej chodby sa Decision Tree s patroz-
mernym stavovym priestorom po niekol'kych stovkach epizdd bliZil k optimalnej

stratégii a v niektorych pokusoch robot presiel bez narazenia cely kruh aj 5-6 krat.

V pravouhlej chodbe sa ukazoval lepsi Q-learning, ale to len vdaka tomu, Ze
pouzival trojrozmernud reprezentaciu stavu, ¢o mu pomohlo v situaciach v rohu.
Decision Tree algoritmus s trojrozmernym stavom som uZ nestihol natrénovat a

otestovat, da sa vSak predpokladat, Ze by predcil v tomto prostredi Q-learning.

Z tychto vysledkov celkom jasne vidno, Ze pri definovani reinforement
learning problému musime mat nejaké znalosti o prostredi, pre ktoré robota
trénujeme. Samozrejme, tieto znalosti najlepsSie nadobudneme skisanim a analyzou

vysledkov jednotlivych algoritmov.

Z druhého experimentu s prekazkami vyplyva aky vztah majd problémy
vyhybaniu sa prekadzok a sledovania chodby. Tak, ako sme si tieto dlohy definovali
v ramci tejto praci (Co nie je neStandartna definicia), je problém sledovania chodby
iba Specifickym pripadom problému vyhybania sa prekazok. To nas zase privadza
k vSeobecnejsej myslienke, Ze niekedy riesenie jedného problému je efektivnejsie,

ak rieSime na prvy pohlad iny, ale v podstate vSeobecnejsi problém.

V prvych dvoch kapitolach sme sa pokusili o prierez reinforcement
learningom. Nebolo vSak mozZné zahrnat vSetky metédy reinforcement learningu.
Nedostali sme sa velmi k multiagentovému reinforcement learningu, tieZ sme s
priestorovych pricin vynechali novy zaujimavy pristup k rieSeniu viacerych
podobnych uloh - algoritmus SKILLS, kde sa robot snazi z naucenych informacit
extrahovat' nejaké vSeobecnejSie schopnosti, ktoré by sa dali pouzit v inych
ulohach. Podobne, ale v ramci jednej ulohy, sa snazi relacny reinforcement learning
o hladanie vztahov medzi jednotlivymi stavmi za ucCelom zlepsit Skalovatelnost

reinforcement learningu.
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Zaver

V tejto praci sme v struc¢nosti zhrnuli si¢asne ,know-how“ reinforcement
learningu. Uviedli sme priklady uUspeSného pouZitia reinforcement learningu
v robotickych aplikdciach a na koniec sme sami jednu experimentalnu aplikaciu
navrhli, naprogramovali, otestovali a vyhodnotili. Experiment pritom skoncil

uspesne a ponukol ndm niektoré nové pohlady na robotické tlohy.

Prinos tejto prace je predovSetkym v spracovani velkého mnoZstva
materialov o reinforcement learningu do kratkeho prehladu, ktory v slovencine
dlhodobo chyba. Praca by mohla slazit’ ako vstupna brana do sveta reinforcement
learningu pre dalSich zaujemcov. S mnoZstvom bibliografickych odkazov je k tomu

dobre pripravena.

Pokial’ viem, aj moje experimenty sd v istom zmysle priekopnicke. Ich prinos
je hlavne v poukazani na spdésob navrhovania a programovania reinforcement
learning algoritmov, ale tieZ aj v niektorych inovativnych modifikaciach v

konkrétnych robotickych tlohach.

Reinforcement learning je aj napriek mnohym uspechom niektorymi
odbornikmi pre svoju jednoduchost odstuvany do uzadia. AvSak sucCasny
reinforcement learning uz nie je len tabul'ka, MDP a dynamické programovanie. Je
to cela skala algoritmov, heuristickych metéd, inovativnych pristupov, s nadejnymi
vyhliadkami do buducnosti. MnozZstvo ¢lankov a vedeckej prace za posledné dve
desatroCia dokazuje, Ze myslienka reinforcement learningu eSte stale fascinuje

mnohych l'udi a asi to tak minimalne eSte jedno desatrocie ostane.
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